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Streszczenie

Wraz z dynamicznym wzrostem liczby bezzatogowych statkéw powietrz-
nych (BSP) operujacych w przestrzeni lotniczej, zwieksza sie liczba incyden-
téw i niebezpieczenstw wynikajacych z uszkodzen i anomalii pracy ich ukta-
déw napedowych i wykonawczych. Obecnie duze wyzwanie stanowi wczesne
i skuteczne wykrywanie wszelkich awarii i uszkodzen, mogacych skutkowac¢
niekontrolowanym zachowaniem drona w czasie jego eksploatacji. W BSP
szczegOlnie narazone na uszkodzenia sa Smigta, ktérych kondycja warunkuje
bezpieczenstwo i precyzje lotow autonomicznych. Tematyka rozprawy doty-
czy diagnostyki stanu $migiet wielowirnikowych dronéw, przeprowadzane;j
w zautomatyzowany sposob w trakcie wykonywanego lotu. Autor w rozpra-
wie stawia i udowadnia teze, ze taka diagnostyka moze by¢ prowadzona
skutecznie w rezimie czasu rzeczywistego, przy uzyciu zaproponowanych
metod uczenia maszynowego, na bazie przetwarzania danych sensorycznych
w mikrokontrolerze poktadowym drona.

W ramach prac zaprojektowano niezalezny od systeméw poktadowych
drona uktad akwizycji danych sensorycznych, ktéry postuzyt do zebrania
pomiarow z czujnikow zamontowanych w poblizu $migiet. Sygnaly reje-
strowano w trakcie licznych kampanii lotéw eksperymentalnych z uzyciem
wybranych modeli dronéw, zaréwno w przestrzeni miejskiej, jak i w labo-
ratorium. Rozpatrywano scenariusze obejmujace rézne typy usterek oraz
dwa rozmiary uszkodzen smigiel w rozmaitych zestawieniach ich lokalizacji
na ramionach BSP. Pomiary z akcelerometréow, zyroskopédw oraz mikrofonéw
cyfrowych zebrano i upubliczniono w ogélnodostepnym repozytorium danych
pomiarowych.

Na podstawie zgromadzonych danych przygotowano klasyfikatory uszko-
dzen w postaci modeli sztucznej sieci neuronowe;j. Klasyfikator zaimplemento-
wany w mikrokontrolerze przeprowadzat diagnostyke, okreslajac rodzaj, miej-
sce i rozmiar uszkodzenia dwu- i tréjptatowych $migiet. Podczas eksperymen-
tow badano klasyfikatory przygotowane z uzyciem réznych czujnikéw i ich
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kombinacji, korzystajacych z danych w dziedzinie czasu, wyekstrahowanych
cech dziedziny czestotliwosci oraz sygnatur czasowo-czestotliwosciowych.
Czes¢ modeli pozwolita na diagnozowanie anomalii w rezimie czasu rzeczy-
wistego, zapewniajac klasyfikacje przeprowadzang 500 razy na sekunde.

W rozprawie zaproponowano takze dwa nowe wskazniki oceny jako-
sci klasyfikatoréw. Pierwszy z nich pozwala poréwnac rézne klasyfikatory
z uwzglednieniem ich doktadnosci oraz liczby rozpatrywanych klas. Drugi
wskaznik dotyczy systemdéw, w ktorych czas detekeji jest wielkoscig krytyczna.
Umozliwia on ocene klasyfikatoréow o réznej doktadnosci, liczbie klas oraz
czasie przetwarzania.

W drodze badan eksperymentalnych wykazano wysoka skutecznos¢ de-
tekcji dla zaproponowanego podejscia w zakresie lokalizacji i identyfikacji
uszkodzen $migiel wielowirnikowych BSP. Z uwagi na specyfike lotéw bezza-
togowymi statkami powietrznymi klasy wielowirnikowej (mocno ograniczony
udzwig i czas lotu), szczegdlnie duzy nacisk potozono na optymalizacje
zaproponowanych rozwiazan, aby:

a) opracowany elektroniczny system pomiarowy byt lekki i uniwersalny
(mozliwy do uzycia w dowolnym dronie wielowirnikowym),

b) zaproponowane metody przetwarzania sygnatéow cechowata mozliwie
niska ztozono$¢ obliczeniowa.

Dzieki temu proponowane metody wykazujg potencjat ich implementacji
w systemach awioniki poktadowej dronéw zaréwno produkowanych seryjnie,
jak i konstrukcji whasnych.



Abstract

With the rapid expansion of the number of unmanned aerial vehicles
(UAVs) operating in the airspace, the incidents and dangers resulting from
damage and anomalies in the operation of their propulsion and actuation
systems are increasing. Today, a major challenge is the early and effective
detection of any malfunctions and faults that may result in uncontrolled
behavior of the drone during its operation. In UAVs, particularly vulnerable
to fault are propellers, the condition of which determines the safety and
precision of autonomous flight. The subject of the dissertation concerns the
condition diagnostics of the propellers of multi-rotor drones, carried out
in an automated manner during the flight being performed. In the disser-
tation, the author posits and proves the thesis that such diagnostics can be
carried out effectively in the real-time regime, using the proposed machine
learning methods, based on the processing of sensory data in the drone’s
on-board microcontroller.

As part of the work, a sensory data acquisition system independent of the
drone’s onboard systems was designed and used to collect measurements from
sensors mounted near the propellers. Signals were recorded during numerous
experimental flight campaigns using selected drone models, both in urban
space and in the laboratory. Scenarios involving different types of defects and
two sizes of propeller faults in various sets of their locations on UAV arms
were considered. Measurements from accelerometers, gyroscopes, and digital
microphones were collected and made publicly available in a sensory data
repository.

Based on the collected data, fault classifiers were prepared in the form
of artificial neural network models. The classifier implemented in the micro-
controller performed diagnostics, determining the type, location, and size
of faults in two- and three-bladed propellers. During the experiments, classi-
fiers prepared with various sensors and their combinations were tested, using
time-domain data, extracted frequency-domain features, and time-frequency
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signatures. Some of the models allowed for diagnosing anomalies in the
real-time regime, providing classification performed 500 times per second.

The dissertation also proposes two new indicators for evaluating the
quality of classifiers. The first one allows for the comparison of different
classifiers with respect to their accuracy and the number of classes considered.
The second indicator applies to systems in which detection time is a critical
quantity. It allows the evaluation of classifiers with different accuracy, number
of classes, and processing time.

Through experimental research, high detection performance was demon-
strated for the proposed approach in locating and identifying UAV multi-rotor
propeller faults. Given the nature of multi-rotor class drone flight (severely li-
mited payload and flight time), particular emphasis was placed on optimizing
the proposed solutions to:

a) the developed electronic measurement system was lightweight and
versatile (usable in any multi-rotor drone),

b) the proposed signal processing methods had the lowest possible com-
putational complexity.

As a result, the proposed methods show potential for their implementation
in on-board avionics systems of both mass-produced drones and custom
designs.
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W ostatnich latach mozna zaobserwowa¢ dynamiczny wzrost liczby za-
stosowan BSP (bezzalogowy statek powietrzny, ang. Unmanned Aerial Vehicle).
Nieustannie rozszerzany jest zbior zastosowan, w ktorych wykorzystuje sie
drony!. Z powodzeniem sa one stosowane w dziataniach militarnych [144,
106, 136], inspekgcji instalacji energetycznych [30, 49] i innych konstrukeji
[154, 54, 122], monitorowaniu pozarow lasow [56], rolnictwie [6], udziela-
niu pomocy medycznej [67], edukacji [118], logistyce [79, 33], monitoringu
morskim [146], tworzeniu sieci komunikacyjnych [96] oraz w celach czysto
rekreacyjnych [66].

Coraz powszechniejsza obecnos¢ BSP w srodowisku zurbanizowanym
i otoczeniu bliskim cztowiekowi niesie za soba szereg zagrozen. Zwieksza sie
liczba incydentéw zwigzanych z rosnacg popularnoscia tego typu konstruk-
cji latajacych, poczawszy od aspektow dotyczacych mozliwosci uzycia BSP
w danym miejscu i czasie przez uprawnionego operatora [89, 31], poprzez
czynniki zwigzane z naruszeniami prywatnosci [70], koniczac na niebezpie-
czenistwie rozbicia drona [133]. O ile pierwsze dwa zagrozenia maja podtoze
prawno-etyczne, o tyle awaria w trakcie lotu moze skutkowa¢ uszkodze-
niami infrastruktury oraz stwarzac¢ realne zagrozenie dla ludzi i zwierzat
znajdujacych sie w poblizu trasy przelotu BSP.

W pracy [51] z 2022 r. przeanalizowano 154 wypadki i incydenty zwia-
zane z uzytkowaniem BSP. Statystyki pokazuja, ze ryzyko wystapienia nie-
prawidlowosci lub wypadku podczas kazdej godziny lotu dronem wynosi
ok. 19%. Analizujac przyczyny awarii, okazato sie, ze 19,35% z nich zwia-
zanych jest z usterkami samego BSP. Pozostale powody to btedy ludzkie
(37,66%) oraz czynniki zewnetrzne (12,99%). Artykut [45] opisuje z kolei 77
wypadkow srednich i duzych BSP, ktore miaty miejsce w latach 2013-2024.
Dotycza one czynnikéw ludzkich, ktére przyczynily sie do niewtasciwego
zachowania drona. Ciekawa obserwacje stanowi odsetek wypadkow lub incy-
dentéw, ktdre wystapily podczas faz operacyjnych (tj. kontroli przed lotem,
planowania oraz wykonywania lotéw), wynoszacy az 54%. Inne badanie
[132] z 2024 r. skupia sie na ocenie ryzyka wypadkéw BSP. Jako najczestsze

'W kontekscie rozprawy zamiennie stosowane sg nazwy bezzatogowy statek powietrzny,
bezzatogowy pojazd latajqcy oraz dron.
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przyczyny niepozadanych zdarzen wskazuje sie m.in. inny statek powietrzny;,
btedy operatora, zanik zasilania i niekorzystna pogode. W toku analizy rapor-
téw z wypadkdéw stwierdzono, iz w celu zapewnienia bezpieczenistwa lotéw
konieczna jest regularna konserwacja $migiet. Brakuje jednak oficjalnych
wytycznych dotyczacych tego, kiedy nalezy je wymienic.

Z uwagi na fakt, ze liczba BSP bedacych w uzytkowaniu specjalistycznych
stuzb oraz pasjonatéw robotow latajacych wciaz rosnie, coraz wazniejszym
aspektem staje sie zapewnienie bezpieczenstwa lotow. Skutki nieprawidto-
wego dzialania statku powietrznego moga narazi¢ na niebezpieczenstwo
zranienia osoby postronne lub spowodowa¢ naruszenie mienia znajduja-
cego sie w rejonie dziatan drona, a takze kosztowne uszkodzenia samego
pojazdu latajacego. Stad tak wazne staje sie zapewnienie wczesnego wykry-
wania i klasyfikacji wszelkich anomalii, ktére moga skutkowa¢ wystapieniem
awarii BSP.

1.1 Znaczenie problematyki badawczej

Drony czesto wykonuja zadania krytyczne lub dziataja w bliskiej odle-
glosci od ludzi. W zwigzku z tym bezpieczenstwo ich uzytkowania stato sie
istotnym zagadnieniem. Awaria aktuatora moze doprowadzi¢ do niekontrolo-
wanego przyziemienia i w efekcie do rozbicia drona. Zadania wykonywane
przez BSP musza by¢ zabezpieczone przed wystapieniem anomalii, ponie-
waz potencjalnie kazda awaria podczas lotu moze skutkowa¢ powaznymi
konsekwencjami. Koszty utrzymania i obstugi floty dronéw stajq sie takze
coraz istotniejsze. Poszczegdlne elementy pojazdéw naturalnie sie zuzywaja.
W przewidywanej przysztosci, przy spodziewanym duzym zageszczeniu po-
jazdoéw latajacych, badanie stanu technicznego przeprowadzane wytacznie
przez ludzi moze okazac sie trudne do realizacji. Inspekcja przed rozpocze-
ciem i po zakonczeniu misji wymaga czasu oraz zatrudnienia zatogi do jej
wykonania, natomiast inspekcja w locie najczesciej opiera sie na procedurach
automatycznych. Zuzycie lub drobne uszkodzenia komponentéw nie zawsze
sq dostrzegalne dla ludzi, dlatego tez opracowywanie nowych, skutecznych
metod FD (detekcja uszkodzen, ang. Fault Detection) jest zadaniem prioryteto-
wym. Odpowiednia diagnostyka, w tym okreslenie typu, lokalizacji i stopnia
uszkodzen, pozwala na wczesne wykrycie nieprawidtowosci. Takie informacje
moga postuzy¢ do zaalarmowania zdalnego operatora, ktory podejmie decy-
zje o kontynuacji lotu, awaryjnym ladowaniu drona lub zastosowaniu technik
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FTC (sterowanie odporne na uszkodzenia, ang. Fault-Tolerant Control), aby
kontynuowa¢ lot pomimo awarii [105].

Naukowcy od lat pracuja nad efektywnymi metodami automatycznej dia-
gnostyki i klasyfikacji [37]. Zaproponowane dotychczas rozwiazania sga zwy-
czajowo dzielone na dwie podstawowe grupy: metody bazujace na modelu
oraz metody bazujace na danych [100]. Pierwsze z nich wymagaja znajomo-
$ci matematycznego modelu wykorzystywanego drona. Im bardziej zawily
jest model, tym doktadniej moze on odwzorowac rzeczywisty obiekt. Wiekszy
stopien ztozonosci wigze sie¢ jednak ze skomplikowanymi i czasochlonnymi
obliczeniami. Poniewaz modele sg przyblizonymi odpowiednikami rzeczywi-
stych statkéw powietrznych, metody te zawsze charakteryzujq sie pewnym
poziomem niepewnosci, a ich adekwatnos¢ daleka jest od oczekiwanej. Z tego
powodu coraz wiecej badan opiera sie na podejsciach bezmodelowych. W me-
todach bazujacych na danych badacze wykorzystuja szeroki zakres pomiaréw
z czujnikow, z ktdrych uzyskuja parametry elektryczne lub réznorodne charak-
terystyki statyczne i dynamiczne lotu. Najczesciej skupiajq sie na pomiarach
z czujnikéw inercyjnych. Przoduja tutaj akcelerometry [115, 48, 102], zy-
roskopy [139, 140, 99] oraz magnetometry [109, 24, 114]. Coraz czesciej
stosowane sg réwniez pomiary akustyczne [5, 44, 69]. Do najczestszych kom-
ponentéw wielowirnikowych BSP, ktérych uszkodzenia mozna wykrywac
tymi metodami, naleza silniki, $migta oraz same czujniki [38]. Smigto, jako
element ruchomy i czesto wystajacy poza kadlub drona, uwazane jest za naj-
bardziej podatne na uszkodzenia [51]. Z jednej strony jest to stosunkowo
tani i fatwo wymienialny komponent, z drugiej jednak, pomimo ogromnego
wplywu na stabilnos¢ i bezpieczenstwo lotu, Smigta czesto sg stosunkowo
mato wytrzymatymi elementami.

Wspdtczesne mikrokontrolery posiadajg wydajnos$¢ obliczeniowa wy-
starczajacq do realizacji zaawansowanych zadan cyfrowego przetwarzania
sygnatow [83]. Poniewaz sg one niewielkich rozmiaréw i cechuja sie stosun-
kowo niskim zapotrzebowaniem energetycznym, czesto sg wykorzystywane
w roli jednostek obliczeniowych montowanych na poktadach BSP. Odkad
wykazuja zdolnos¢ przetwarzania w ramach technik zaliczanych do metod
uczenia maszynowego, staly sie idealnym kandydatem na potrzeby wykrywa-
nia uszkodzen wspomaganego np. sztucznymi sieciami neuronowymi. Cho¢
obecnie wiekszos$¢ badaczy wykonuje obliczenia albo na stacjonarnych kom-
puterach osobistych, albo mniejszych komputerach klasy SBC (komputer
jednoptytkowy, ang. Single Board Computer), to wlasnie mikrokontrolery

1.1 Znaczenie problematyki badawczej



4

jawia sie jako narzedzie najbardziej perspektywiczne. Dzieki energooszczed-
nosci i matej wadze wydaja sie optymalnym wyborem do praktycznych za-
stosowan w dziedzinach wykrywania usterek oraz sterowania odpornego
na uszkodzenia bezzatogowych pojazdéw latajacych.

1.2 Cel pracy

Obecnie brakuje szybkich i skutecznych rozwiazan realizujacych detek-
cje uszkodzen elementéw wykonawczych BSP w trakcie jego lotu. W In-
stytucie Robotyki i Inteligencji Maszynowej Politechniki Poznanskiej od lat
prowadzone sg prace obejmujace diagnostyke podzespotéw drona. Na bazie
wczesniejszych doswiadczen, w szczegdlnosci opisanych w dysertacji [15],
postanowiono rozwina¢ stosowane dotychczas podejscia, opracowac wiasne
metody oraz zapewni¢ unikalne, jak na tego typu zastosowania, procedury
przetwarzania danych i realizacji poszczegélnych etapéw procesu diagnozo-
wania BSP. Badania przedstawione w niniejszej rozprawie bezposrednio lub
posrednio daza do wypracowania technik umozliwiajacych:

* przeprowadzenie w trakcie lotu drona automatycznej diagnostyki (de-
tekcji, lokalizacji i identyfikacji) uszkodzen z wykorzystaniem dedyko-
wanych urzadzen pomiarowych montowanych na poktadzie dowolnego
drona wielowirnikowego,

* wykrywanie w czasie rzeczywistym (pomiedzy kolejnymi pomiarami
z sensoréw) anomalii i uszkodzen smigiet drona, zaréwno przed star-
tem, jak i w trakcie lotu,

* okreslenie rodzaju usterki, jej rozmiaru oraz miejsca wystapienia,

* dostarczenie informacji o wykrytych nieprawidtowos$ciach niezbednych
do podjecia decyzji o mozliwosci kontynuowania lotu operatorowi lub
oprogramowaniu wykonujacemu zadania FTC,

* implementacje zastosowanych metod dla komercyjnych i prototypo-
wych (autorskich) BSP celem niskokosztowego zwiekszenia ich nieza-
wodnosci.
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1.3 Teza rozprawy

W wyniku analizy problemu oméwionego w podrozdziale 1.1, sformuto-
wano nastepujacq teze badawcza:

Mozliwa jest automatyczna i precyzyjna diagnostyka uszkodzen smigiet
bezzalogowego statku powietrznego podczas lotu, prowadzona w czasie
rzeczywistym, oparta na uczeniu maszynowym wykorzystanym do prze-
twarzania sygnaléw pomiarowych w dziedzinie czasu, z uzyciem jedynie
podstawowego mikrokontrolera.

Zdefiniowano trzy tezy szczegdtowe, ktorych potwierdzenie wykaze
prawdziwosc¢ tezy gtéwne;.

» Skuteczna klasyfikacja uszkodzen réznych typéw smigiet wielowirniko-
wych dronéw moze by¢ realizowana w czasie rzeczywistym przy uzyciu
metod automatycznego przetwarzania cyfrowych sygnatéw w dziedzi-
nie czasu z dodatkowego uktadu sensorycznego.

* W diagnostyce stanu elementéw wykonawczych drona mozna zapewnic
przetwarzanie sygnatéw, dajace informacje o lokalizacji i rozmiarze
uszkodzenia, realizowane w trybie ciaglym, na bazie jedynie mikrokon-
trolera.

* Wiarygodng ocene skutecznosci klasyfikatoréw w okreslonych warun-
kach pracy mozna przeprowadzi¢, wykorzystujac nowe, wielokryte-
rialne wskazniki oceny.

1.4 Podstawowe pojecia

Uszkodzenie to kazde zdarzenie eksploatacyjne, ktére w sposéb bezpo-
sredni lub posredni powoduje pogorszenie jakosci dziatania obiektu i jako
takie powinno by¢ wykrywane w procesie diagnozowania [71]. W rozprawie
stosowane sg rowniez zamiennie synonimy, takie jak anomalia, awaria, defekt
czy usterka.

1.3 Tezarozprawy
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Diagnostyka (lub diagnozowanie) uszkodzen to ogét czynnosci majacych
na celu ocene stanu badanego obiektu [71]. Zwykle proces ten dzieli sie
na trzy etapy:

* detekcja — wykrycie usterki i okreslenie chwili jej wystapienia,
* lokalizacja — wskazanie rodzaju (typu) i miejsca uszkodzenia,

* identyfikacja — okreslenie rozmiaru, charakteru i wptywu nieprawidto-
wosci na dziatanie systemu.

Podziat ten zostat przyjety przez Komitet Techniczny SAFEPROCESS miedzy-
narodowej organizacji IFAC (International Federation of Automatic Control)
w 1996 roku [62] i jest powszechnie stosowany w diagnostyce technicznej
[40, 117, 50, 88, 100].

Standardowa procedura diagnozowania systeméw przewiduje, w zalez-
nosci od potrzeb, przechodzenie kolejno od etapu FD, ktérego celem jest sama
detekcja, poprzez FDI (detekcja i izolacja uszkodzen, ang. Fault Detection and
Isolation), przeprowadzajacy dodatkowo procedure lokalizacji, az do FDD
(detekcja i diagnostyka uszkodzen, ang. Fault Detection and Diagnosis), ktory
ponadto dokonuje identyfikacji. Poszczegolne fazy zagniezdzajq sie od naj-
bardziej obszernego FDD, przez FDI, do FD, co graficznie przedstawiono
na rysunku 1.1.

W rozprawie poruszane sa zagadnienia dotyczace okreslania aktualnego
stanu obiektu. Natomiast procesami opisujacymi stany przeszte zajmuje sie
genezowanie, a przewidywaniem przysztych stanéw — prognozowanie.

Ilekro¢ w tekscie pojawi sie okreslenie czas rzeczywisty, oznacza¢ ono
bedzie takie operacje, ktére przeprowadzane sa w catosci pomiedzy pobra-
niem dwéch wartosci sygnatu, na podstawie ktorych przeprowadzane jest
wnioskowanie. Wszelkie przetwarzanie danych musi zakonczyc¢ sie, zanim na-
stapi kolejne prébkowanie. Zatem systemem czasu rzeczywistego bedzie taki
system, w ktorym catkowity czas przetwarzania danych jest krétszy od okresu
probkowania.

Problematyka rozprawy dotyczy uszkodzen $migiet, jednak opisywane
metody mozna wykorzysta¢ w szerszej diagnostyce uktadéw napedowych
BSP. W zwigzku z tym, w tresci pojawiaja sie odniesienia réwniez do innych
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Rys. 1.1: Etapy diagnostyki uszkodzen (opracowanie na podstawie [100])

komponentéw odpowiadajacych za wytworzenie sity nosnej i wykonywanie
manewrow. Najwazniejsze z nich to:

silnik — urzadzenie zmieniajace energie elektryczna (lub inna) na ener-
gie mechaniczng w celu wytworzenia ruchu; w kontekscie BSP, silnik
napedza wirniki lub $migta, ktére generuja ciag lub site nosna, umozli-
wiajac lot,

wirnik — zespot obrotowych topat przymocowanych do piasty, ktéry
generuje site no$ng lub ciag w wyniku ruchu obrotowego,

rotor — termin ogdlny, obejmujacy zespdt wirujacych elementéw zapew-
niajacych site nosng lub ciag (m.in. wirnik),

smiglo — zespdt sktadajacy sie z jednej lub wielu topat zamontowanych
na piascie; shuzy do generowania sity nosnej w wielowirnikowych BSP
oraz ciggu w konstrukcjach statoptatowych i hybrydowych,

topata — pojedynczy element aerodynamiczny, ktory jest czescia Smigta
lub wirnika.

1.4 Podstawowe pojecia
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1.5 Przeglad zawartosci rozprawy

Rozprawa sktada sie z dziewieciu rozdzialéw poprzedzonych streszcze-
niem w jezyku polskim i angielskim, spisu tresci, wykazu skrétéw i oznaczen,
spisu rysunkéw oraz spisu tabel.

Pierwszy rozdziat obejmuje wprowadzenie do tematyki uszkodzen i ich
detekcji w kontekscie BSP. Definiuje znaczenie problematyki badawczej w od-
niesieniu do opisywanych w literaturze zagrozen zwigzanych z awariami ele-
mentéw wykonawczych drona. Nakresla takze mozliwosci oferowane przez
wspolczesnie dostepna aparature pomiarowa i obliczeniowa. W rozdziale
tym okreslono réwniez cele oraz tezy badawcze, a takze wyjasniono najwaz-
niejsze terminy zwigzane z tematyka diagnostyki bezzalogowych statkow
powietrznych.

W drugim rozdziale nakreslono obecny stan wiedzy dotyczacy FD dro-
néw. Przedstawiono najczesciej stosowane podejscia oraz osiggane z ich
zastosowaniem wyniki. Wskazane zostaly takze ograniczenia i problemy,
z ktérymi mierza sie naukowcy pracujacy nad diagnostyka BSP.

Kolejna czes¢ stanowi zwiezte przedstawienie ukladéw sensorycznych
i danych pomiarowych wykorzystywanych w badaniach opisanych w rozpra-
wie. Scharakteryzowano w niej najczesciej spotykane konstrukcje omawia-
nych czujnikdw oraz sposéb generowania sygnatéow wyjsciowych. Oméwione
zostaly akcelerometry, zyroskopy i mikrofony cyfrowe produkowane w tech-
nologii MEMS (mikrouktad elektromechaniczny, ang. MicroElectroMechanical
System). Zaprezentowano takze mozliwosci rozszerzenia obszaru stosowalno-
sci tych uktadéw w odniesieniu do tematyki rozprawy.

Prezentacje i opis systemu akwizycji danych sensorycznych z czujnikéw
zamontowanych na poktadzie BSP zawarto w rozdziale czwartym. Wskazano
w nim szczegdtowa budowe autorskiego uktadu pomiarowego oraz sposéb
dziatania systemu. Scharakteryzowano poszczegdlne etapy dziatania opra-
cowanego algorytmu, a takze wskazano na przeprowadzone modyfikacje,
poprawiajace parametry pracy uktadu.

Rozdziat piaty prezentuje strukture i sposéb korzystania z ogdlnodo-

stepnego repozytorium danych pomiarowych, ktére powstato dzieki uzyciu
czujnikdw opisanych w rozdziale trzecim oraz systemu akwizycji przed-
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stawionego w rozdziale czwartym. Wskazano w nim parametry statkow
powietrznych, ktére uczestniczyty w przeprowadzanych eksperymentach,
a takze uzytych ukladéw pomiarowych. Omdéwiono procedure rejestrowa-
nia danych inercyjnych i sygnatéw akustycznych. Przedstawiono réwniez
sposoOb prezentacji danych w repozytorium. Ostatni podrozdziat poswiecony
zostat opisowi zgromadzonych i udostepnionych publicznie pomiaréw pod
wzgledem parametréw statystycznych.

Szosty rozdzial zawiera opis prac nad oprogramowaniem stuzacym
do przetwarzania danych w ramach diagnostyki przeprowadzanej w cza-
sie rzeczywistym. Obejmuje proces trenowania klasyfikatora uszkodzen oraz
jego implementacje w systemie wbudowanym. Przedstawia takze algorytm
dziatania gotowego uktadu, wskazujac sposéb funkcjonowania poszczegol-
nych etapdw przetwarzania.

Najbardziej obszerna czes$¢ stanowi rozdziat siédmy. Zaprezentowano
w nim powszechnie uzywane wskazniki oceny jakosci klasyfikatorow. Wska-
zano niedoskonatosci w ich stosowaniu oraz zaproponowano dwie nowe
metryki, stanowiace rozwigzanie dla istniejacych ograniczen. W rozdziale
tym opisano takze sposob przeprowadzania eksperymentéw walidacyjnych
dla opracowanych klasyfikatorow. Zamieszczono w nim wyniki badan eks-
perymentalnych réznorodnych modeli SSN (sztuczna sie¢ neuronowa, ang.
Artificial Neural Network) dokonujacych klasyfikacji dla zaproponowanych
scenariuszy testowych.

Rozdzial 6smy to analiza uzyskanych wynikow eksperymentalnych.
W rozdziale przedstawiono wplyw poszczegdlnych parametrow przetwa-
rzania na skutecznos¢ klasyfikacji oraz na wystepujace opdznienia w proce-
sie uzyskiwania jej wyniku. Zamieszczono takze poréwnanie otrzymanych
rezultatéw z wynikami innych badan dotyczacych klasyfikacji uszkodzen
sSmigiet BSP.

Rozprawe podsumowano w rozdziale dziewigtym. Dokonano w nim
oceny stopnia realizacji zatozonych celéw w kontekscie oryginalnosci uzyska-
nych wynikéw na tle obecnego stanu wiedzy. Wskazano kluczowe wnioski,
okreslono kierunki dalszych badan i potencjalne mozliwosci rozwoju stoso-
wanych metod.

1.5 Przeglad zawartosci rozprawy






Aktualny stan wiedzy

Monitorowanie stanu jednostek napedowych dronéw, realizowane w spo-
s6b zautomatyzowany i ciagly podczas lotu, staje sie coraz bardziej dostrze-
gang koniecznoscia. Zapewnienie bezpieczenstwa misji jest jednym z Kklu-
czowych obszaréw zainteresowania badaczy zajmujacych sie tematyka BSP
[113]. Jest to naturalny trend zwigzany z rosnaca popularnos$cig i coraz
szerszym zakresem zastosowan tego typu pojazdéw. Opracowanie szybkich
i skutecznych metod diagnostyki elementéw wykonawczych, w kontekscie
statystyk wypadkow z udziatem drondéw przytoczonych w rozdziale 1, nabiera
charakteru priorytetowej potrzeby. Zaniedbanie tego aspektu moze znaczaco
spowolni¢ dalszy rozwdj technologii bezzatogowych statkdw powietrznych.

Rozwigzania, ktdre dzi$ stosuje si¢ w odniesieniu do drondw, sg w duzej
mierze kontynuacja wczesniejszych badan, ktére podejmowaty problematyke
uszkodzen zatogowych statkéw powietrznych oraz innych maszyn [97, 62].
W pracy [100] z 2022 r. dokonano systematycznego przegladu literaturowego
najnowszych metod detekcji uszkodzen BSP. Obejmowata ona wyniki badan
naukowych opublikowanych w okresie od poczatku 2016 r. do konca sierpnia
2022 r. Szczegbdtowo przeanalizowano 4 inne prace przegladowe oraz 79 ar-
tykutéw zawierajacych oryginalne rozwigzania. Wylania si¢ z nich wyrazny
podziatl na dwie grupy metod: opartych na modelu matematycznym (ang.
model-based) oraz korzystajacych z wiedzy bazujacej na zebranych danych
(ang. data-driven). Nie jest to jedyny mozliwy podzial, ale jawi sie jako naj-
bardziej powszechny [138]. W tabeli 2.1 wyszczegdlniono najpopularniejsze
metody stosowane w ramach tych dwéch wyszczegdlnionych grup.

Tab. 2.1: Klasyczny podzial metod detekcji uszkodzen (opracowanie na podsta-

wie [100]).
Metody oparte na modelu Metody oparte na danych
estymacja stanu metody statystyczne
estymacja parametrow sieci neuronowe
identyfikacja procesu logika rozmyta
estymacja stanu i parametréw analiza czestotliwosciowa
przestrzen parzystosci analiza czasowo-czestotliwosciowa
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W omawianej pracy az 45 artykuléw zakwalifikowano do pierwszej
grupy, a tylko 25 do drugiej. 9 publikacji nie udato sie przypisa¢ jednoznacz-
nie do zadnej grupy. Opisywane w nich rozwiazania korzystaly z mieszanych
metod, stosujacych tak modele obiektu, jak i uzywajacych technik typowo
przypisywanych strategiom opartym na danych. Na rysunku 2.1 zaprezento-
wano w ujeciu procentowym popularnos¢ poszczegdlnych metod na bazie
artykutéw przedstawionych i przeanalizowanych w [100].
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Rys. 2.1: Popularnos¢ metod opartych na modelu oraz opartych na danych wsréd
artykutéw zestawionych w [100]

Wykresy przedstawiajq tendencje wyboru metody nalezacej do danej
grupy ogélnie dla wszystkich opisanych artykutéw, ale takze z podziatem
na typ BSP oraz rodzaj elementu, ktérego uszkodzenie byto badane. Ety-
kieta Model odnosi sie do metod opartych na modelu (wlacznie z metodami
mieszanymi), a etykieta Dane dotyczy modeli opartych na danych (oraz mie-
szanych). Odsetek wszystkich analizowanych prac dotyczacych poszczegdlnej
kategorii oznaczono etykieta Ogdlnie. Ze wzgledu na fakt, iz niektére prace
korzystaly zaréwno z metod opartych na modelu, jak i metod opartych na da-
nych, a czes¢ badan obejmowata tak drony staloptatowe, jak wielowirnikowe
lub dotyczyta jednoczesnie usterek aktuatoréw i czujnikdéw, poszczegdlne
wartosci nie sumujq sie ani do poziomu wskazanego przez etykiete Ogdlnie,
ani do 100%. Pokazuja jedynie, jak czesto badacze podejmuja konkretna
problematyke lub jak czesto korzystaja z danej grupy metod w badaniach
detekcji uszkodzen dronéw.

Rozdziat 2 Aktualny stan wiedzy



Okazuje sie, ze sposrdéd wszystkich omawianych prac korzystajacych
z modeli matematycznych oraz obejmujacych metody mieszane, zadna nie
podejmuje problemu wykrywania usterek $migiet z uzyciem rzeczywistych
dronéw wielowirnikowych. Wszystkie badania z tych grup rozpatrujace uszko-
dzenia rotoréw przeprowadzaja testy numeryczne lub korzystaja z symulowa-
nych awarii. Natomiast wsrdd prac opisujacych metody bazujace na wiedzy
znalazlo sie 6, ktére demonstruja rzeczywiste eksperymenty na multirotorach,
w tym 1 korzystajaca z drona na uwiezi.

W artykule [112] Saied i in. przedstawiaja aktywne, odporne na uszko-
dzenia podejscie do sterowania wielowirnikowym BSP. Wykrywanie btedow
i diagnostyka usterek silnikéw i wirnikow sg wykonywane przy pomocy
pomiaru pradow oraz predkosci obrotowych bezszczotkowych silnikéw elek-
trycznych. Jako klasyfikatora uzyto maszyny wektoréw nosnych. Ekspery-
menty przeprowadzono na osmiowirnikowym dronie o wspoétosiowym ukta-
dzie silnikéw. Sprawdzono skutecznos¢ proponowanego systemu w dwoch
scenariuszach. Pierwszy to jednoczesna awaria dwdch silnikéw, realizowana
przez wystanie komendy do zatrzymania ich pracy. Drugi z kolei dotyczy
utraty $migta, ktéra symulowana jest przez jego fizyczne odlaczenie jeszcze
przed startem. Proby potwierdzily prawidlowe wykrycie i zlokalizowanie
testowanych usterek. Na poktadzie BSP zaimplementowano algorytm SVM
(maszyna wektorow nosnych, ang. Support Vector Machine) aktualizujacy
wyniki przewidywania 100 razy na sekunde. Nie przedstawiono skutecz-
nosci uzytej metody, a jedynie fakt jej prawidlowego zadziatania podczas
pojedynczej proby.

Iannace i in. w pracy [58] przedstawili metode diagnozowania usterek
smigiet czeterowirnikowego drona wykorzystujaca analize sygnatéw dzwie-
kowych. Autorzy przeprowadzili detekcje niewywazenia topat na BSP umo-
cowanym na statywie. W odlegtosci 1,2 m od drona znajdowat sie mikrofon,
ktéry zbierat sygnaty akustyczne emitowane przez wirniki. Pomiary wykony-
wano z czterech stron pojazdu w kazdym z 3 przypadkéw: wywazone $migta,
smigta z dodatkowym paskiem papieru na jednej topacie oraz z dodatkowymi
paskami papieru na obu topatach $migta. Po zebraniu danych wyodrebniono
31 cech czestotliwosciowych dla kazdej z trzech klas. Wykorzystano w tym
celu zestaw filtrow pasmowo-przepustowych i wyznaczenie poziomu ener-
gii dla kazdego z badanych pasm widma. Zestaw cech zostat podzielony
na zbiory treningowe i testowe. Zbidr treningowy postuzyt do wytrenowania
modelu wielowarstwowej jednokierunkowej sieci neuronowej, natomiast
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zbior testowy miat zastosowanie w sprawdzeniu skutecznosci wytrenowa-
nego klasyfikatora. Doktadno$¢ wyniosta 97,63%. Przedstawiona metoda
testowania drona moze by¢ stosowana wewnatrz pomieszczen w procedurze
przedstartowej w celu wykrycia wszelkich nieprawidlowosci przed rozpocze-
ciem misji. Nie nadaje sie jednak do badania uszkodzen powstatych podczas
wykonywanego lotu.

Z kolei w badaniu [109] Sadhu i in. zaproponowali nowatorska architek-
ture opartag na CNN (konwolucyjna sie¢ neuronowa, ang. Convolutional Neu-
ral Network) i LSTM (dtuga pamie¢ krétkich wzorcéw, ang. Long Short Term
Memory) do identyfikacji uszkodzen na podstawie odczytéw z czujnikdéw iner-
cyjnych. Korzystajac z pomiaréw z akcelerometru, zyroskopu i magnetometru
klasyfikowali awarie $migiet w 9 réznych przypadkach. Awarie wywolywane
byly poprzez programowe wymuszenie zerowej wartosci predkosci obroto-
wej silnikéw. Planowane bylo przetestowanie 15 scenariuszy uszkodzen, ale
ograniczenia oprogramowania wykluczyty niektére kombinacje. Korzystajac
z autoenkodera, uzyskano doktadnosc klasyfikacji na poziomie 99% dla da-
nych symulacyjnych. Podczas testéw eksperymentalnych z wykorzystaniem
prawdziwego BSP, doktadnos¢ spadta do 85%. Czas potrzebny na uzyskanie
wyniku klasyfikacji wynosit ok. 100 ms.

Pozostate trzy prace dotycza prac przeprowadzonych przez zespot bada-
czy z Instytutu Robotyki i Inteligencji Maszynowej Politechniki Poznanskie;.
W artykule konferencyjnym [18] z 2017 roku przedstawiono metode wykry-
wania fizycznych uszkodzen topat wirnika, ktére skutkuja zmniejszeniem
ciagu BSP klasy mikro. Przetestowano trzy rézne techniki przetwarzania
sygnatow: FFT (szybka transformacja Fouriera, ang. Fast Fourier Transform),
WPD (dekompozycja pakietow falkowych, ang. Wavelet Packet Decomposition)
i pomiar mocy sygnatu w poszczegdlnych pasmach czestotliwosci. Do dia-
gnozowania usterek wykorzystano trzy rézne klasyfikatory w postaci SVM,
ktorych zadaniem jest wykrycie faktu wystapienia usterki, okreslenie jej do-
tkliwosci oraz rodzaju defektu. W eksperymencie testowano uszkodzong
krawedz i znieksztalcong koncéwke topaty smigta. W ramach badan najpierw
przygotowano stacjonarne stanowisko dynamometryczne z silnikiem BLDC
(bezszczotkowy silnik pradu statego, ang. Brushless Direct-Current Motor)
i przeprowadzono serie préb z trzema smigtami o réznych typach i stopniach
uszkodzenia. Nastepnie wykonano 10 lotow eksperymentalnych z wykorzy-
staniem wielowirnikowca sktadajacego sie z czterech jednostek napedowych,
kazda z wspotosiowa parg wirnikdw. Do analizy wykorzystano dane z dwéch
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osi poktadowego akcelerometru. Por6wnano wplyw dtugosci bufora danych
oraz zastosowanej techniki przetwarzania sygnatu na skutecznos¢ poszcze-
gélnych etapéw diagnostyki usterek. Zaproponowana metoda okazata sie
uniwersalna i stosunkowo prosta w implementacji. Jednak ze wzgledu na cen-
tralng lokalizacje IMU (czujnik inercyjny, ang. Inertial Measurement Unit),
niemozliwe okazato sie ustalenie, w ktérym wirniku wystapita awaria. Naj-
wyzszy osiagniety wspdtczynnik poprawnego wykrycia uszkodzenia osiagnat
warto$¢ ponizej 90%.

W kolejnym badaniu [17] ponownie wykorzystano pomiary z dwdch
osi akcelerometru do wykrywania uszkodzen smigiet. Tym razem jednak
postuzono sie czterema jednostkami IMU, co pozwolito na okreslenie lokali-
zacji niesprawnego elementu. Stosujac FFT i zawezajac spektrum badanych
czestotliwosci do srodkowych wartosci uzyskanego widma oraz wykorzystu-
jac metode drzew decyzyjnych, przeprowadzono klasyfikacje 7 scenariuszy
zawierajacych — oprécz sprawnego zestawu — 4 pojedyncze oraz 2 podwdjne
uszkodzenia $migiet. Klasyfikator uzyskat doktadnos¢ wynoszaca 93,9% dla
pojedynczych uszkodzen, ale duzo gorzej poradzit sobie z defektami Smigiet
wystepujacymi jednoczesnie na dwdch ramionach drona. Wskaznik popraw-
nosci samej detekcji uszkodzen wynidst ponad 95%, a ogélna doktadnos¢
klasyfikacji osiaggneta poziom 86,57%.

Artykut [19] z 2022 roku bazuje na zupelnie innych danych pomiaro-
wych. Badacze umiescili modut z 4 mikrofonami na poktadzie BSP. Zbierat
on dane akustyczne z rotoréw, ktére wyposazono w $migta o dwoch ty-
pach uszkodzen: odtamana koncéwka oraz wyszczerbiona krawedz topaty.
W sumie wyszczegdlniono 21 klas zawierajacych pojedyncze i podwdjne
uszkodzenia. Korzystajac z analizy cepstralnej zebranych danych, zaréwno
z uzyciem klasyfikatora w postaci CNN, jak i LSTM, uzyskano doktadnos¢
FDI przewyzszajacq 98%. Jednakze zastosowang metode MFCC (melowo-
czestotliwosciowe wspétczynniki cepstralne, ang. Mel-Frequency Cepstral
Coefficients) cechuje duza ztozonos$¢ obliczeniowa.

Wsréd najnowszych prac, ktoérych nie obejmowat przeglad [100], poja-
wia sie coraz wiecej badan korzystajacych z rzeczywistych danych. Czesto
jednak prawdziwa usterka w uktadzie napedowym BSP skutkuje potencjalnie
duzym ryzykiem, stad badacze positkuja sie danymi symulacyjnymi. Przy-
kltadem mieszanego podejscia, w ktérym wykorzystano zaréwno pomiary
z poktadowego IMU, jak i sztucznie wygenerowane, jest praca [27]. Bada-

15



16

niu poddano zjawisko catkowitej utraty mocy w silniku wielowirnikowca
0 16 rotorach umieszczonych wspdtosiowo na 8 ramionach. Eksperymenty
podzielono na dwa etapy. W pierwszym testowano wykrycie usterki w jed-
nym z 4 regiondw, na ktdry zostat podzielony system napedowy BSP. Kazdy
region zawierat 4 silniki, ktérych usterki lokalizowano w drugim etapie. Au-
torzy podajg ok. 99% skutecznosci zastosowanego klasyfikatora LSTM jako
najlepszego wyniku z uzyskanych w pierwszym, jak i drugim etapie testow.
Jednakze kazdy z nich dotyczyt zawsze tylko 4 klas uszkodzen i nie roz-
patrywatl wszystkich smigiel jednoczesnie. Autorzy wspominaja o potrzebie
weryfikacji metody na wiekszej liczbie uszkodzen oraz wskazuja na koniecz-
nos¢ zwiekszenia zasobow obliczeniowych uzywanego sprzetu, co sugeruje
duza ztozonos¢ stosowanych technik przetwarzania sygnatéw.

Naukowcy rozwijaja takze metody sztucznego rozszerzania rozmiaru
dostepnych zbioréw pomiarowych w celu efektywnego wytrenowania klasyfi-
katora opartego na danych. W artykule [135] autorzy zastosowali hybrydowe
podejscie korzystajace z danych rzeczywistych i wirtualnych. Proponowany
model LSTM wykorzystuje predkos¢ obrotowa wirnikéw do oszacowania mo-
mentu obrotowego oraz ciggu. Natomiast klasyfikator CNN postuzyt do wy-
krycia oraz oceny stopnia uszkodzenia $migiet czterowirnikowego drona.
W eksperymencie wydzielono 16 klas uszkodzen i uzyskano doktadnos¢ klasy-
fikacji wynoszaca srednio ponad 80% dla réznych testow. Korzystajac jedynie
z prawdziwych pomiaréw, uzyskano wynik na poziomie 76,32%.

Ciekawe podejscie do diagnostyki $migiet przedstawiono w pracy [10].
Autorzy testowali skuteczno$¢ wykrywania uszkodzen w postaci utraty 5%
oraz 10% koncéwki topaty smigta w szesciowirnikowym dronie. Dane z ak-
celerometru, w ktory fabrycznie wyposazono BSP, zostaty zebrane podczas
lotéw na otwartej przestrzeni, co w podobnych badaniach zdarza sie rzadko.
Jako klasyfikatory wykorzystano binarne drzewa decyzyjne oraz dwa typy
liniowych SVM. Dla problemu tréjklasowego, klasyfikator w postaci drzew
decyzyjnych uzyskat doktadno$¢ réwna 93,37%, natomiast najlepszy kla-
syfikator SVM — 98,21%. Cho¢ autorzy podaja, ze proces ekstrakcji cech
oraz przeprowadzenia klasyfikacji odbywa sie w czasie rzeczywistym, to dla
badanego przyktadu zajmowat on 5,55 ms. Cho¢ w poréwnaniu z innymi
metodami FDI opisywanymi w literaturze jest on bardzo krétki, to — dla
zastosowanej czestotliwosci probkowania wynoszacej 350 Hz — nie spehia
definicji czasu rzeczywistego przedstawionej w podrozdziale 1.4 rozprawy.
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W innym badaniu [11] wykorzystano sygnaty z akcelerometru do detek-
cji oraz okreslenia wielkos$ci utraconej koncéwki smigta w osmiowirnikowym
dronie o czterech ramionach. Zastosowano klasyfikator w postaci BGMM
(bayesowski model mieszanin rozktadéw Gaussa, ang. Bayesian Gaussian
Mixture Model) do przeprowadzenia detekcji, ktérej zadaniem byto wykrycie
jedynie faktu istnienia uszkodzenia. Podczas tej binarnej klasyfikacji uzyskano
doktadnos$¢ 97,57%. Jednakze w przypadku rozpatrywania trzech klas, gdzie
rozrézniana byta utrata koncdwki $migta na dtugosci 15 mm oraz 35 mm,
doktadnosc spadta do 69,7%.

Pojawia sie takze coraz wiecej opracowan dotyczacych wykorzystania
sygnatéw dzwiekowych do przeprowadzania diagnostyki BSP. Artykut [123]
przedstawia badanie 11 scenariuszy uszkodzen obejmujacych kombinacje
od 0 do 4 jednoczesnie wystepujacych defektéw na $Smiglach czterowirni-
kowca. Pojedyncze topaty $migiet byly pozbawione koncéwki na dtugosci
5 mm (2% dtugosci topaty) lub 10 mm (4%). Testy przeprowadzono w 3 rdz-
nych srodowiskach: zwykte pomieszczenie laboratoryjne, komora bezechowa
oraz komora pogtosowa. Dron byl unieruchomiony na podtozu, a nad nim
umieszczono tzw. kamere akustyczng ze 112 mikrofonami wykonanymi
w technologii MEMS. Postuzono si¢ dwoma réznymi klasyfikatorami, ktdre
jako dane wejsciowe otrzymywaly sygnaly przetworzone pod katem czestotli-
wosciowym. Przedstawiono wyniki dla klasyfikatora liniowego oraz w postaci
CNN. Wszystkie kombinacje uszkodzen zostaly posegregowane wzgledem
rotora, na ktérym byto zamontowane $migto i pogrupowane w 3 klasy w za-
leznos$ci od rozmiaru uszkodzenia. Nie byly rozrézniane osobno przypadki
w odniesieniu do miejsca wystepowania uszkodzenia. Najlepszy model CNN
obejmujacy 3 klasy osiagnat doktadnos¢ 96,86% podczas badan w komorze
akustycznej, a obejmujacy 2 klasy — 99,77% dla pomieszczenia laboratoryj-
nego. Test klasyfikatora liniowego dla 2 klas w komorze pogtosowej pokazat
jego doktadnos¢ na poziomie 94,41%. Autorzy zaznaczyli, ze dla 3 klas wynik
znaczaco spadt. Procedura pomiarowa ogranicza zastosowanie opisywanej
techniki jedynie do inspekcji przedstartowej. Wymaga ona specjalistycznego
sprzetu i jest ztozona obliczeniowo.

Zauwazy¢ mozna, iz wiele artykutéw dotyczacych problematyki BSP
wskazuje na klopoty w pozyskiwaniu odpowiedniej ilosci danych zebranych
podczas prawdziwych lotow. Jeszcze wiekszy deficyt dotyczy lotow pozala-
boratoryjnych, w rzeczywistych warunkach terenowych i atmosferycznych.
Czesto badacze positkujg sie danymi sztucznie powiekszonymi lub nawet
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w pelni wygenerowanymi symulacyjnie. W odpowiedzi na te ograniczenia,
stanowigce przeszkode przede wszystkim na wczesnym etapie prac nad dia-
gnostyka dronéw, pojawiaja sie repozytoria danych zebranych podczas lotéw
réznymi konstrukcjami BSP. Prawdziwe pomiary duzo lepiej oddaja cha-
rakterystyke zaburzen spowodowanych defektami Smigiet niz jakiekolwiek
sztucznie wytworzone dane. Tabela 2.2 podsumowuje istniejace bazy danych
utworzone na potrzeby badan nad detekcjq uszkodzen $migiet wielowirniko-
wych BSP.

Tab. 2.2: Poréwnanie baz danych dotyczacych detekcji uszkodzen dronéw wielowir-

nikowych.

Baza Typ Liczba  Liczba  Liczba Liczba Liczba Miejsce

danych BSP BSP zmiennych uszk. scenar. lotéw lotéow
Hexacopter Data [46] 6-wirnikowy 1 >9 1 4 20  Kklatka zewn.

Acoustic Data [19]  4-wirnikowy 1 4 2 21 36 wewn.

UAV-FD [9] 6-wirnikowy 1 38 2 13 18 Zewn.

UAV-RFD [65] 4-wirnikowy 1 b.d. 1 5 100 wewn.

CrazyPAD [86] 4-wirnikowy 1 7 12 13 13 wewn.
PADRE [3] 4-wirnikowy 2 32 4 29 29 wewn./zewn.

W bazie audio [19] dotyczacej czteroramiennego drona Falcon V5 (wypo-
sazonego w osiem $migiet zamontowanych wspdétosiowo na podwdjnych prze-
ciwbieznych jednostkach napedowych) udostepniono pliki dZwiekowe WAV
zawierajace czterokanalowe dane akustyczne. W przeciwienstwie do baz da-
nych UAV-RFD (baza danych rzeczywistych usterek drona, ang. UAV-Realistic-
Fault-Dataset) oraz PADRE (repozytorium danych pomiarowych dotyczacych
uszkodzen smigiel, ang. Propeller Anomaly Data REpository), w ktérych od-
czyty dzwiekowe sg jednymi z wielu udostepnionych parametrow, zawiera
ona wylacznie sygnaly foniczne. Niewatpliwg zaletq bazy danych PADRE
jest zamieszczenie pomiaréw z dwoch bezzatogowych statkéw powietrznych,
a o kolejne baza bedzie sukcesywnie rozbudowywana. Co prawda w repo-
zytorium CrazyPAD (dane anomalii $migiet drona Crazyflie, ang. Crazyflie
Propeller Anomaly Data) autorzy réwniez korzystaja z dwdch drondw, ale
sg to dwa identyczne czterowirnikowe Crazyflie. Uzycie drugiego BSP tego
samego typu bylo podyktowane jedynie potrzeba zapewnienia, iz ewentualne
réznice w wydajnosci powigzane sa wytacznie z badanymi uszkodzeniami
i sg niezalezne od czynnikéw zewnetrznych. Z kolei w repozytorium [46],
[9] i [86] zawarto szeroka game parametréw dostarczanych przez kontroler
lotu. Rozszerza to objetos¢ danych i potencjalnie zwieksza atrakcyjnos¢ same;j
bazy, ale jednoczesnie czyni ja mniej czytelng dla uzytkownika. Nie kazdy
parametr lotu jest bowiem przydatny w zadaniach wykrywania usterek drona.

Rozdziat 2 Aktualny stan wiedzy



W PADRE wszystkie pomiary sg przeznaczone na potrzeby FDI. Repozytorium
to zawiera dane zebrane podczas lotow o najwiekszej liczbie r6znych kombi-
nacji Smigiet sprawnych i niesprawnych, obejmujac w sumie 29 scenariuszy
z dwéch modeli BSP. Umozliwia wykrywanie usterek, wskazywanie miejsc
ich wystepowania i klasyfikowanie wedlug rozmiaru uszkodzenia. Jest tez je-
dyna baza danych mieszczaca w sobie zaréwno dane z lotéw wykonywanych
w warunkach laboratoryjnych, jak i realizowanych na otwartej przestrzeni.
W rozdziale 5 szczegétowo omdwiono strukture oraz cechy ogélnodostepnego
repozytorium PADRE.

Przytoczone badania naukowe w oczywisty sposob nie pokrywaja wszyst-
kich stosowanych obecnie rozwiazan diagnostyki smigiet wielowirnikowych
BSP. Wytania sie jednak z nich obraz wskazujacy na najczesciej wystepujace
problemy i ograniczenia, z ktérymi borykaja sie naukowcy. Wsrod nich wy-
rézni¢ mozna brak odpowiedniej ilosci dobrej jakosci danych pomiarowych
z czujnikéw. Sq one niezbedne w procesie uczenia maszynowego, ktérego
techniki zdominowaty dziedzine FDI w zakresie usterek dronéw. Prace, w kté-
rych jawnie prezentowane sa wyniki testow, najczesciej dotycza prostych
zadan, ktére nie obejmujq szerokiego wachlarza mozliwych usterek. Uzy-
skane rezultaty zwykle odnosza sie do samego faktu wykrycia lub klasyfikacji
defektu wedtug jednego z dwéch predefiniowanych rozmiaréw uszkodzenia.
Na szczescie wsrod najnowszych badan coraz czesciej spotka¢ mozna kom-
pleksowe podejscie do diagnozowania stanu $migiet drona. Badaja one coraz
bardziej zblizone do rzeczywistych rodzaje i kombinacje mozliwych do wy-
stapienia anomalii w obrebie uktadu napedowego. Niektoére z nich osiagaja
wysoka skutecznos¢ klasyfikacji. Zauwazana jest takze potrzeba przepro-
wadzania detekcji online, podczas lotu. Cho¢ czes¢ naukowcow w swoich
publikacjach wskazuje, iz stosowane przez nich metody dziataja w czasie
rzeczywistym, to po doglebnej analizie okazuje sig, Ze nie jest to do konca
spelnione, albo kryterium czasu rzeczywistego nie jest tam zdefiniowane
w sposéb jednoznaczny.

Niniejsza praca stanowi odpowiedZ na wyzwania stawiane nowoczesnej
diagnostyce uszkodzen BSP, a zaprojektowany sprzet i opracowane algo-
rytmy nie posiadaja ograniczen czy wrecz wad opisywanych w przywotanych
zrodtach literaturowych.
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Sygnaty i ukfady
sensoryczne

Uszkodzenia fizyczne elementéw odpowiedzialnych za wytwarzanie sily
nosnej wywotuja zmiane charakterystyki ich pracy. Przerwanie ciggtosci $mi-
gla zaburza przeplyw powietrza wokot, a utrata czesci ptatu skutkuje brakiem
wywazenia catego elementu. Pojawiaja sie roznice w efektywnosci dziatania
poszczegdlnych napeddw. Efekty te moga by¢ wykrywane réznymi typami
czujnikow. Popularnym zrédtem pomiaréw umozliwiajacych wykrycie opisa-
nych nieprawidtowosci sg przede wszystkim czujniki inercyjne i mikrofony.

3.1 Przyspieszenia liniowe

Najpowszechniej stosowanym czujnikiem w zadaniach detekcji uszko-
dzen jest akcelerometr. Zasada jego dzialania polega na pomiarze przyspiesze-
nia liniowego. Jezeli 0§ czujnika skierowana jest pionowo, dotyczy to takze
przyspieszenia grawitacyjnego. BSP, ktérego napedy nie pracuja w warun-
kach nominalnych, najczesciej generuje drgania. Nieprawidlowo pracujace
$migto jest przyczyna krotkotrwatych lub ciaglych przechytéw pojazdu lataja-
cego (na skutek niezréwnowazenia sit ciagu generowanych w poszczegdlnych
jednostkach napedowych na ich elementach wykonawczych, tj. Smigtach). Od-
powiednio wyskalowanym akcelerometrem mozna wykry¢ chwilowe drgania
lub zmierzy¢ wartos¢ wychylenia ptaszczyzny drona od wartosci nominalne;j.
Spotyka sie czujniki jedno-, dwu- oraz tréjosiowe. Te ostatnie umozliwiaja
wykrywanie zaburzen ruchu w kazdej ptaszczyznie. Dodatkowo pozwalaja
na obliczanie kata przechytu drona wzgledem ptaszczyzny Ziemi.

Obecnie najczesciej stosuje sie czujniki inercyjne produkowane w tech-
nologii MEMS. Do pomiaru przyspieszen wykorzystuje sie efekt piezoelek-
tryczny albo — czeSciej — zmiane pojemnosci kondensatoréw utworzonych
wewnatrz struktury czujnika. Centralna czesc takiego akcelerometru stanowi
zawieszona masa z wystajacymi ptytkami (rysunek 3.1). Razem z podob-
nymi ptytkami umieszczonymi w ramie otaczajacej srodek czujnika tworza
uktad oktadek kondensatora. Wraz z nadaniem czujnikowi przyspieszenia,
swobodna masa porusza si¢ wzgledem obudowy sensora, zmieniajac odle-
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Oktadki kondensatora

A
Iilk

Swobodna
masa

Kierunek przyspieszenia

Rys. 3.1: Schemat ideowy jednoosiowego akcelerometru (opracowanie na podsta-
wie [81, 74])

glosci miedzy poszczegdlnymi oktadkami, a co za tym idzie — modyfikuje
pojemnos$¢ kondensatoréw. Réznice pojemnosci sa w przyblizeniu proporcjo-
nalne do zmiany potozenia. Stosujac przeksztatcenia uwzgledniajace prawo
Hooke’a oraz II zasade dynamiki Newtona, otrzymuje sie liniowa zaleznos¢
zmiany pojemnosci kondensatora od mierzonego przyspieszenia [8]. Dane
wyjsciowe z akcelerometru cechuja sie duzym zaszumieniem, w zwigzku
z czym, przynajmniej w teorii, akcelerometr najlepiej nadaje sie do pomiaréw
wartosci wolnozmiennych [75].

3.2 Predkosci kgtowe

Podobnie dziatajacym do akcelerometru czujnikiem jest zyroskop. Za-
miast przyspieszen wzdluz osi, mierzy on predkosci katowe wokét osi czuj-
nika. Z uzyciem zyroskopu mozliwe jest okreslenie chwilowych szybkosci
obrotu wokét jednej, dwéch lub trzech ortogonalnie ustawionych osi czuj-
nika. Te zjawiska wystepuja podczas zmiany kierunku lotu lub obrotu drona
w zawisie, ale takze — podobnie jak w przypadku przyspieszen liniowych —
w czasie niezréwnowazonej pracy aktuatorow. Uszkodzenia $migiet wywoluja
drgania, ktére moga zosta¢ wykryte za pomoca zyroskopu.

Budowa zyroskopu w technologii MEMS (rysunek 3.2) pod pewnymi
wzgledami przypomina budowe akcelerometru. Takze w tym przypadku

Rozdziat 3 Sygnaly i uktady sensoryczne
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Rys. 3.2: Schemat ideowy jednoosiowego zyroskopu (opracowanie na podstawie
[81, 741)

mamy do czynienia ze swobodnie zawieszona masa oraz ptytkami stanowia-
cymi oktadki kondensatoréw. Réznica polega na tym, ze zawieszona masa
jest wprawiona w drgania o okreslonej czestotliwosci i kierunku wychylenia.
W czasie przemieszczania czujnika powstaje tzw. efekt Coriolisa. Choc¢ jest
to sita pozorna, mozna ja zmierzy¢ poprzez pomiar zmian wartosci pojem-
nosci kondensatoréw. Odczytane warto$ci sa w przyblizeniu proporcjonalne
do predkosci obrotowej czujnika [121]. Poniewaz dane wyjsciowe z zyro-
skopu obarczone sa dryfem, czujnik ten najlepiej sprawdza sie przy pomiarach
wartosci szybko zmieniajacych sie w czasie [75].

3.3 Sygnaty akustyczne

Uszkodzenia, o ktérych wspomniano w podrozdziatach 3.1 i 3.2, wy-
wotuja takze inne efekty. Drgania z konstrukcji drona przenoszone sq w po-
wietrzu, emitujac sygnaty akustyczne. Zaburzenia te mozna wiec mierzy¢
detektorami dzwieku. Coraz cze$ciej w diagnostyce uszkodzen stosuje sie mi-
krofony. Dzieki nim mozliwy jest pomiar czestotliwosci dzwieku (pot. hatasu)
wytwarzanego przez silniki i Smiglta BSP. Poniewaz defekt silnika lub ostrza
$migta zmienia nieco charakterystyke ich pracy, zmienia sie takze widmo
emitowanej fali akustycznej. Znajac rozktad czestotliwosci dzwieku podczas
normalnej pracy, poprzez znajdowanie réznic w ich widmie mozliwe staje sie
wykrywanie anomalii na podstawie sygnatu dzwiekowego.

3.3 Sygnaty akustyczne
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(b) z otworem dZzwigkowym na dole

Rys. 3.3: Budowa mikrofonu MEMS (opracowanie na podstawie [68, 59])

Mikrofon cyfrowy wykonany w technologii MEMS posiada dwa zasadni-
cze elementy — przetwornik pojemnos$ciowy, w ktérym funkcje kondensatora
o zmieniajacej sie pod wplywem cisnienia akustycznego pojemnosci stanowi
para oktadek w postaci ruchomej membrany i nieruchomej ptytki, a takze
wyspecjalizowany uktad scalony, ktory te zmiany przeksztatca na odpowied-
nie sygnaly wyjsciowe. Ogdlna budowa takiego mikrofonu przedstawiona
zostata na rysunku. 3.3. Otwér wlotowy moze znajdowac sie albo w gérnej
czesci obudowy, albo zosta¢ wykonany w technologii PCB (ptytka obwodu
drukowanego, ang. Printed Circuit Board) pod obudowa.

Dzieki duzej dostepnosci tanich czujnikéw inercyjnych oraz mikrofonéw
omoéwionych w tym rozdziale, wyposazenie BSP zaréwno w redundantne
sensory zwiekszajace niezawodnos¢ platformy latajacej, jak i rozmieszczenie
wielu czujnikéw jednego rodzaju w réznych miejscach drona, nie powinno
znaczaco zwiekszy¢ kosztu wytworzenia catego systemu. Przyporzadkowujac
niezalezny czujnik do kazdego z rotoréw (lub ramion) wielowirnikowego
BSP, mozliwe staje sie zlokalizowanie potencjalnie wadliwego elementu,
a wiec przeprowadzenie pelnej procedury FDI. Kazdy z przedstawionych
typow sensoréw moze by¢ zastosowany do potwierdzenia tez badawczych
postawionych w podrozdziale 1.3.

Rozdziat 3 Sygnaly i uktady sensoryczne
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Bazujac na zatozeniach z rozdzialu 3, postanowiono zbudowac uktad
umozliwiajacy wykonywanie pomiaréw z opisanych typéw czujnikéw. Re-
alizujac koncepcje niewielkiego systemu, ktérego masa i rozmiary nie beda
znaczaco wplywac na parametry lotu nawet matego BSP, zaprojektowano
platforme sprzetowo-programowa. Jej zadaniem jest pobieranie i trwaly zapis
odczytow sensorycznych, ktére mozna wykorzysta¢ w zadaniach diagnostyki
smigiet wielowirnikowych dronéw.

4.1 Budowa uktadu pomiarowego

Komercyjne bezzatlogowe pojazdy latajace zawierajg zwykle zestaw roz-
nych czujnikdw rozmieszczonych w okolicy srodkowej czesci kadtuba. Dane
z sensoréw nie zawsze sa w peni dostepne dla uzytkownika sprzetu. Czesto
cechuje je réwniez niska czestotliwos¢ prébkowania odczytoéw. Popularne
modele BSP maja ograniczony potencjat odczytu i zapisu parametréw lotu.
Nawet jezeli dron posiada takie mozliwosci, stosowane standardy nie sa jed-
nolite. Spotyka sie takze ograniczenia parametréw odczytywanych danych,
ktére sa celowo natozone przez producenta sprzetu lub oprogramowania.
Z tego powodu powstata koncepcja opracowania wlasnego, niezaleznego
od systeméw BSP uktadu zdolnego do akwizycji danych z czujnikéw [104].
W badaniach nad detekcjq uszkodzen bezzatogowych statkow powietrznych
postanowiono skupi¢ sie¢ na metodach opartych na danych. Wymagaja one
duzej liczby pomiaréw, na podstawie ktérych mozna przeprowadzac¢ wnio-
skowanie dotyczace wystepowania usterek. Podczas gdy jedna centralna
inercyjna jednostka pomiarowa o niskiej czestotliwosci probkowania jest zwy-
kle wystarczajaca do okreslenia orientacji drona, nie pozwala na skuteczne
wykrywanie usterek w jego jednostkach napedowych. Aby okresli¢ lokaliza-
cje i rodzaj usterki w silniku lub $migle, czujniki muszg by¢ umieszczone
blisko nich. Aby sprosta¢ tym wymaganiom, zaprojektowano niewielki uktad
elektroniczny (rysunek 4.1), ktérego praca steruje mikrokontroler. Wybrano
model STM32H743IIT6, ktérego potencjal postanowiono wykorzysta¢ do wy-
dajnej akwizycji, wstepnego przetwarzania i zapisu pomiaréow z czujnikow
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zamontowanych na ramionach BSP. Jego najwazniejsze parametry przedsta-
wia tabela 4.1. Wymiary uktadu bez uwzgledniania podtaczanych czujnikow
i akumulatora to w przyblizeniu 66 mm szerokosci oraz 66 mm dlugosci,
a masa wynosi ok. 15 g.

= =N (=
L, RIED R2ED RIED R4GD

Rys. 4.1: Widok gérnej i dolnej warstwy systemu do akwizycji danych z czujnikéw

Tab. 4.1: Parametry mikrokontrolera STM32H743IIT6 [129].

Parametr Wartos¢
Architektura ARM Cortex-M7
Taktowanie rdzenia 480 MHz
Pamie¢ flash 2 MiB!

Pamie¢ RAM 1 MiB
Obudowa LQFP176

Napiecie zasilania  1.62-3.6 V

Z uktadu wyprowadzono cztery ztacza I?C (zintegrowana magistrala
szeregowa, ang. Inter-Integrated Circuit bus), kazde potaczone z niezalez-
nym interfejsem w mikrokontrolerze, a takze cztery zlacza SAI (interfejs
szeregowy audio, ang. Serial Audio Interface) [130]. Konektory I2C shuza
do podiaczania czujnikéw wyposazonych w taki interfejs, przede wszystkim
czujnikéw inercyjnych, jak akcelerometry i zyroskopy. Magistrala SAI pozwala
z kolei podiaczy¢ do uktadu cyfrowe mikrofony MEMS z wyjsciem PDM (mo-
dulacja gestoscia impulsow, ang. Pulse-Density Modulation) [126]. Na plytce
PCB umieszczony zostal modut uSD (karta pamieci mikro-SD, ang. micro
Secure Digital) podiaczony za pomoca 4-bitowego interfejsu SDIO (inter-
fejs wejscia-wyjscia kart pamieci SD, ang. Secure Digital Input Output) [131].

'W rozprawie, zgodnie z zaleceniami IEC (Miedzynarodowa Komisja Elektrotechniczna,
ang. International Electrotechnical Commission), do okreslania pojemnosci pamieci stosuje
sie przedrostki dwéjkowe, w ktérych 1 KiB = 210 B, 1 MiB = 22° B itd.

Rozdziat 4 System akwizycji danych sensorycznych



Shuzy on do zapisywania pomiaréw pobranych z czujnikéw. Dodatkowo uktad
wyposazono w prosty interfejs uzytkownika w postaci mikroprzelacznikéw
oraz diod elektroluminescencyjnych (LEDs). Wyprowadzone zostaty takze
zlacza zasilania i zlacze programatora SWD (szeregowy interfejs progra-
mowania, ang. Serial Wire Debug) [128]. Na plytce umieszczono réwniez
konektory do podiaczenia modutéw WiFi oraz Bluetooth, jednak — z uwagi
na opdznienia i ograniczenia przepustowosci transmisji bezprzewodowej —
w opisywanych w niniejszej rozprawie badaniach nie zostaly one wykorzy-
stywane. Zamiast transmisji bezprzewodowej odczytéw, zdecydowano sie
na bardziej niezawodny i szybszy proces zapisywania wszystkich pomiaréw
na karte pamieci.

Zasadniczym zadaniem opisywanego ukladu jest pobieranie i trwate
zapisywanie danych z czujnikéw podiaczonych do systemu w czasie lotu
BSP. Jako punkt wyjscia w wyborze liczby wyprowadzen czujnikéw, z uwagi
na powszechne zastosowanie, postuzyt dron czterowirnikowy. Z tego po-
wodu na PCB umieszczono cztery wyprowadzenia I2C. Uzyty mikrokontro-
ler STM32H743II takze posiada 4 niezalezne interfejsy 12C, dzieki czemu
mozliwa jest szybka akwizycja danych z kazdego z czterech podtaczonych
czujnikdw inercyjnych. Oczywiscie ten typ interfejsu umozliwia podiaczanie
wielu czujnikéw do jednej magistrali, ale wiaze sie to z opdznieniami odczytu.
Niemniej, poprzez zastosowanie odpowiedniego adresowania, istnieje mozli-
wosc¢ zwiekszenia liczby sensoréow obstugiwanych przez uktad. Cho¢ na etapie
projektowania rozwazano obstuge gtéwnie akcelerometréw i zyroskopdéw,
praktycznie kazdy czujnik wyposazony w interfejs I2C i zasilany napieciem
dostepnym w uktadzie moze zosta¢ wykorzystany.

Analogicznie uktad wyposazono w 4 ziacza mikrofonowe obstugiwane
przez interfejs SAL. Umozliwiajq one podiaczenie mikrofonéw cyfrowych
kodujacych sygnaty w standardzie PDM.

Zasilanie mikrokontrolera oraz wszystkich uktadow peryferyjnych takze
zrealizowano niezaleznie od uzywanej jednostki latajacej. Wykorzystano
akumulator Li-Po o napieciu 3,7 V i pojemnosci 250 mAh oraz stabilizator
utrzymujacy state napiecie, ktérym zasilany jest mikrokontroler, modut karty
pamieci i czujniki.

4.1 Budowa uktadu pomiarowego
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4.2 Dziatanie systemu akwizycji

Uproszczone dziatanie programu do akwizycji danych z czujnikéw iner-
cyjnych oraz mikrofonéw przedstawia rysunek 4.2. Po inicjalizacji niezbed-
nych funkcji systemowych nastepuje sprawdzenie ustawienia wszystkich dzwi-
gni poczwornego mikroprzetacznika. Wskazuje on, ktére smigto lub smigta
sq uszkodzone w czasie danego lotu. Funkcja ta uzywana jest jedynie na eta-
pie akwizycji danych w celu przypisania odpowiedniej etykiety (oraz nadania
odpowiedniej nazwy plikom z pomiarami) dla kazdego z rozpatrywanych sce-
nariuszy uszkodzen. Po zmianie konfiguracji Smigiet, ustawienie przetacznika
nalezy zmienic¢ na odpowiadajace aktualnej kondycji kazdej z jednostek nape-
dowych. Zostaja uruchomione funkcje odpowiedzialne za ustawienie zakresu
dziatania i czutosci sensorow oraz sprawdzenie liczby i rodzajéw podtaczo-
nych czujnikéw. Na bazie tych ustawien, na karcie pamieci tworzony jest plik
CSV dla danych z akcelerometréw, zyroskopow i barometréw oraz osobny
plik CSV dla danych z mikrofonéw. W nazwach zawarto takze inne przydatne
informacje. Przyktadowo plik o nazwie Solo IMU 16g 2kdps_16bit 0001.csv
oznacza, ze akwizycji dokonano na dronie 3DR Solo, zakres pomiarowy akce-
lerometru wynosi +16 g, zakres pomiarowy zyroskopu to +2000 dps, czutos¢
barometru ustawiono na 16 bitéw, a Smigto D jest uszkodzone. Dla danych
akustycznych przyktadowa nazwa pliku Solo MIC 48kHz 0010.csv wskazuje
szybko$¢ akwizycji dZzwigku na 48000 prébek na sekunde, a niesprawne
$migto znajduje sie na ramieniu oznaczonym litera C multirotora 3DR Solo.

W pierwszej kolejnosci aktywowany jest tzw. tryb IMU, ktéry odpowiada
za akwizycje danych z czujnikéw podtaczonych do interfejsu I2C. Po utworze-
niu oraz otwarciu pliku CSV uruchamiane sg przerwania timera. Odpowiadajg
one za regularne odstepy czasowe kolejnych pomiaréw. Na przykiad, jezeli
wybrana jest akwizycja przeprowadzana 500 razy na sekunde, przerwania
sg uruchamiane w odstepie 2 ms. Po wystapieniu kazdego przerwania doko-
nywany jest odczyt danych z rejestréw pomiarowych wszystkich uzywanych
czujnikéw I2C. Proces powtarzany jest do momentu zapetniania wezesniej
zdefiniowanego rozmiaru bufora, ktéry ustalono na 5849088 bajtow, czyli
86016 niezaleznych pomiardw, kazdy po 68 wartosci typu uint8_t. Rejestry
czujnikéw inercyjnych odpowiedzialne za przechowywanie danych pomia-
rowych sa 8-bitowe. Akwizycji podlegatly dane dla trzech osi akcelerometru
oraz trzech osi zyroskopu, kazda zajmujaca 2 rejestry, co daje w sumie stowo
o dtugosci 12 bajtéw. Jednakze pomiedzy tymi danymi umieszczono dwa
rejestry przechowujace wartos¢ temperatury. W celu zoptymalizowania po-
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Rys. 4.2: Tryb akwizycji (opracowanie na podstawie [103])
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miarow pod katem szybkosci dziatania, takze te rejestry byly odczytywane,
aby za jednym pomiarem pobra¢ wszystkie wartosci podlegajace akwizycji.
W dalszym przetwarzaniu dane z termometru nie braty udziatu, poniewaz nie
sa one skorelowane ze stanem $migiet. Uwzglednione zostaly tylko dane doty-
czace przyspieszen liniowych i predkosci katowych. Zatem odczyty z kazdego
akcelerometru i zyroskopu (wraz z termometrem) zajmujq 14 bajtéw. Trzy
kolejne bajty przeznaczone sa dla pomiaréw z barometru. Dla 4 modutéw
GY-91 daje to w sumie 4 - 17 = 68 bajtéw. Przy f, = 500 Hz, 86016 pomiaréw
odpowiada 172,032 s lotu. Dla uproszczenia, w zwiazku z pdzniejsza forma,
w jakiej te dane zostaty upublicznione, pomiary ze wszystkich rejestrow do-
konywane w danym przerwaniu timera okreslane beda mianem ,linii danych”
lub po prostu ,,wierszem”. Zatem z kazdego lotu rejestrowano 86016 linii
danych pomiarowych.

W rzeczywistosci dane te sg spojne dla kazdych kolejnych 4096 linii,
liczac od pierwszej. W zwigzku z ograniczeniami pamieci mikrokontrolera,
caty lot jest podzielony na 21 etapédw trwajacych 8,192 sekund. Na koniec
kazdego etapu pobrane wartosci sq dopisywane do pliku CSV. Tak wiec
pomiary z linii 1-4096, 4097-8192 itp. sa odczytywane co 2 ms, ale pomiary
z linii 4096 i 4097 dzieli wiekszy odstep, w czasie ktérego dokonuje sie
utrwalenia danych na karcie pamieci. W zwigzku z powyzszym, rozpatrujac
te dane - szczegdlnie w dziedzinie czestotliwosci — zaleca sie korzystanie
z ,paczek” nie wiekszych niz 4096 kolejnych linii. Jednakze w praktyce tak
duzy zbiér okazuje sie nadmiarowy, zatem przedstawiony sposob podziatu
danych nie stanowi zadnego ograniczenia. Po zapisaniu na karcie pamieci
ostatniej czesci pomiardw, plik z danymi zostaje zamkniety, zatrzymywane
sg przerwania timera, a tryb IMU zakonczony.

Nastepnie program przechodzi do dziatania w trybie MIC. Odpowiada
on za akwizycje danych z mikrofonéw. Ogdlny przeptyw danych jest ana-
logiczny do trybu IMU. Otwierany jest nowy plik CSV przeznaczony dla
sygnatow akustycznych oraz uruchamiana jest funkcja odpowiedzialna za od-
czyt danych poprzez interfejs SAI. Do utworzonego bufora pamieci zapisy-
wane sg kolejne probki dzwieku w formacie PDM ze wszystkich mikrofonow.
Po zapelieniu bufora PDM uruchamiane sa procedury konwersji danych
do postaci PCM (modulacja impulsowo-kodowa, ang. Pulse-Code Modulation)
[13, 125]. Sygnaly takie trafiaja na karte pamieci w formacie uint16_t. Bufor
miesci 4096 niezaleznych pomiaréw z kazdego smigta, wiec w przypadku
mikrofonéw ciaglos¢ danych jest zapewniona — podobnie jak przy danych
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inercyjnych — dla kazdych kolejnych 4096 pomiaréw. W zwigzku z duzo
wieksza szybkoscia akwizycji pomiarow z mikrofonéw (48 kHz) w poréw-
naniu z czujnikami inercyjnymi (500 Hz), objeto$¢ danych akustycznych
réwniez jest znaczaco wieksza. Z tego wzgledu czas dziatania trybu MIC
zmniejszono do 43,008 s. W tym przypadku potrzeba az 504 cykli odczytu
i zapisu, pokrywajacych odcinki ok. 85 ms spdjnych danych.

4.3 Rozwoj i modyfikacje systemu

Wraz z uzytkowaniem omawianego w tym rozdziale systemu pojawiaty
sie pomysty dotyczace kolejnych usprawnien. Najwazniejsze z nich obejmujg
modyfikacje majace na celu zapewnienie niezawodnosci oraz zwiekszenie
szybkosci dziatania procesu akwizycji danych.

Podczas wielogodzinnych eksperymentéw zdarzato sie, ze akumulator
zasilajacy system akwizycji ulegat roztadowaniu podczas lotu. W takim przy-
padku, jezeli nie zdazyt wykona¢ sie zapis danych na karte pamieci, pomiary
z catego lotu byly tracone. Wéwczas cala procedure trwajaca ok. trzech minut
nalezato powtoérzy¢. Aby zmniejszy¢ te uciazliwosé, zastosowano zabieg pole-
gajacy na zapisywaniu na karte fragmentarycznych danych. Lot podzielony
zostal na jednominutowe odcinki, po ktérych nastepowato utrwalenie po-
miaréw. Dzieki temu ewentualne zaniki zasilania powodowaty utrate jedynie
czesci danych, ktére byly rejestrowane w czasie maksymalnie jednej minuty.

Wazniejszym usprawnieniem, wptywajacym na poprawe szybkosci pro-
cesu zapisywania, byta rezygnacja z konwersji danych na postac szesnast-
kowa. Okazalo sie, ze jest to jedna z najbardziej czasochtonnych procedur
bioracych udziat w przetwarzaniu sygnatéw. Zrezygnowano wiec catkowicie
z tego przeksztalcenia i na karte zapisywano surowe dane w postaci binarne;j.
Dodatkowa oszczednos¢ czasu wynikata z dwukrotnie mniejszej objetosci
danych tego typu w poréwnaniu z danymi heksadecymalnymi zapisywanymi
przy uzyciu kodu ASCII [29].

Podczas pierwszych préb zapisu w czasie jednego lotu zaréwno da-
nych z czujnika inercyjnego, jak i mikrofonéw, okazato sie, ze dostepna
pamie¢ RAM (pamie¢ o dostepie swobodnym, ang. Random-Access Memory)
oferowana przez mikrokontroler jest mocno ograniczona. Mozna byto albo
dostepne zasoby rozdzieli¢ pomiedzy uzywane typy czujnikéw, albo prze-
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union IMU MIC {
uint8 t IMU bufor [liczba odczytow][rozmiar odczytow];
uint32_t MIC bufor [rozmiar_buforal];

} sensor;

prowadzac osobne loty dla réznych typéw akwizycji. Opisywany problem
postanowiono rozwiazac, korzystajac z typu danych unia.

Zabieg ten pozwolit na wykorzystanie tego samego obszaru pamieci, raz
na dane typu uint8_t przeznaczone na pomiary inercyjne, a raz na dane typu
uint32_t, ktérych wymagaty sygnaty dZzwiekowe. W ten sposéb podczas jed-
nego lotu mozna bylto zapisywa¢ rézne typy danych bez potrzeby wgrywania
innego programu. Niemozliwa jednak okazata sie symultaniczna akwizycja
wszystkich sygnatéw. Zatem podprogram odpowiedzialny za pomiary mikro-
fonowe rozpoczynat prace po zakonczeniu dziatania podprogramu obstuguja-
cego jednostki IMU (rysunek 4.2). Pomimo tych ograniczen, zastosowanie
unii przyniosto duza oszczednos¢ czasu.

Pozostate modyfikacje obejmowaty przede wszystkim drobne usprawnie-
nia na etapie procedur przygotowawczych wykonywanych przed wzniesie-
niem drona. Dotyczyly m.in. przeprowadzenia testu komunikacji ze wszyst-
kimi czujnikami. Zaprogramowano uktad do wysytania komunikatow poprzez
protokdt UART (uniwersalny asynchroniczny nadajnik-odbiornik, ang. Uni-
versal Asynchronous Receiver-Transmitter) oraz prostych kodow swietlnych
z wykorzystaniem zamontowanych diod. Pozwalaly one na identyfikacje
np. btednie podtaczonego czujnika lub ustawienia niewtasciwego zakresu
pomiarowego. Informowaty takze na biezaco o postepie i poprawnosci dzia-
tania programu. Inne usprawnienia, w tym takze te wymagajace ingerencji
sprzetowej, beda implementowane w nastepnej wersji systemu, nad ktérym
trwaja obecnie prace.
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Repozytorium danych
sensorycznych

W rozdziale 2 wskazano problemy, z jakimi borykajg sie naukowcy
we wstepnym stadium prac badawczych dotyczacych diagnozowania stanu
BSP. Metody FDI oparte na wiedzy wymagaja duzej iloSci danych wyso-
kiej jakosci. Poniewaz ich pozyskiwanie i wstepna obrobka sa zazwyczaj
problematyczne i czasochtonne, wygodnym rozwigzaniem jest korzystanie
z gotowych do uzycia danych. W poczatkowej fazie badan nad FDI wyko-
rzystywano dane z drona Falcon V5 pozyskane na potrzeby badan [15].
Pozwolito to na szybkie przetestowanie nowych koncepcji bez zmudnego
zbierania pomiaréw o odpowiedniej objetosci. Poniewaz taki sposéb rozpocze-
cia wlasnych eksperymentéw okazat sie skuteczny, postanowiono rozwinac
to rozwiazanie. Z uwagi na fakt, iz na kolejnych etapach badan pracowano
z danymi zebranymi samodzielnie, zrodzit si¢ pomyst, by dane te upublicznic¢,
pomagajac innym badaczom. W ten sposob powstata ogdlnodostepna baza
danych sensorycznych PADRE (Propeller Anomaly Data Repository).

Dane pomiarowe zostaly zebrane i udostepnione jako repozytorium
w serwisie GitHub [3]. Utworzono projekt o nazwie UAV_measurement_data,
z plikami podzielonymi na kategorie w strukturze hierarchicznej. Udostep-
nione zostaly wylacznie pomiary z czujnikéw, w ktore wyposazony byt nieza-
lezny system akwizycji danych. Nie rejestrowano sygnatéw sterujacych ani
innych danych.

Repozytorium zawiera dane zebrane podczas lotéw dronem Parrot Be-
bop 2 w Laboratorium bezzatogowych statkéw powietrznych AeroLAB w Insty-
tucie Robotyki i Inteligencji Maszynowej Politechniki Poznanskiej [2] oraz
w czasie lotdow dronem 3DR Solo przeprowadzonych w przestrzeni miasta
Sydney (w ramach projektu NAWA STER) [4]. Oba pojazdy sa czterowirniko-
wymi dronami w konfiguracji quad X. Oczywiscie sa to tylko przyklady i nie
wyczerpujq zakresu zastosowan opracowanego systemu akwizycji oméwio-
nego w rozdziale 4. Mozliwe jest réwniez wykorzystanie systemu do akwizycji
danych z dronéw o innej liczbie $migiet. Schematyczna strukture bazy danych
PADRE przedstawia rysunek 5.1. W czasie pisania tego rozdziatu w repozyto-
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rium upubliczniono dane zebrane z dwdéch drondéw, jednak planowane jest
systematyczne rozbudowywanie kolejnych katalogdw.

l PADRE |

[ I

Parrot Bebop 2

| 3DR Solo | Y (V7 \V2<) N S R (5)\V2

Surowe dane

Dane w popularnych
jednostkach

Dane znormalizowane

Cechy
czestotliwosciowe

Cechy czasowo-
czestotliwosciowe

Rys. 5.1: Repozytorium PADRE (opracowanie na podstawie [103])

5.1 Dane z drona Parrot Bebop 2

Pierwsza platforma, na ktérej zamontowano przedstawiony wczesniej
system akwizycji, byt dron Parrot Bebop 2, ktérego podstawowe parametry
zebrano w tabeli 5.1. Konstrukcja BSP pozwala na umieszczenie systemu —
z wykorzystaniem uchwytu wykonanego metoda druku 3D — na gdérze ka-
dtuba. Umozliwia to wygodne poprowadzenie przewodéw wzdtuz ramion
drona i zamocowanie czujnikow bezposrednio pod smigtami. Wybrano cztery
moduly GY-6500, ktére wyposazone sa w 3-osiowe akcelerometry i 3-osiowe
zyroskopy. Ich najwazniejsze parametry przedstawia tabela 5.2. Wyglad
catego zestawu pomiarowego, z uzyciem ktorego wykonywano loty, zamiesz-
czono na rysunku 5.2.

Rozdziat 5 Repozytorium danych sensorycznych



Tab. 5.1: Wybrane parametry drona Parrot Bebop 2 [95].

Masa 500 g
Wymiary 328 x 328 x 89 mm
Rozmiar $migta 15.2 cm
Pojemno$¢ baterii 2700 mAh
Czas lotu do 25 minut
Maksymalna predkos¢ lotu poziomego 16 m/s
Maksymalna predkos¢ lotu pionowego 6 m/s
Zasieg tacznosci radiowej 300 m

Tab. 5.2: Parametry modutu inercyjnego GY-6500 [61].

Uktad scalony MPU-6500
Interfejsy komunikacyjne I2C, SPI
Napiecie zasilania 1.17-3.45V
Akcelerometr
Rozmiar danych 16 bitéw
Liczba osi 3
Zakres +2,+4, 48, +16 g
Czutos¢ 2048-16384 LSB/g
Szybko$¢ transmisji danych 4000 Hz
Zyroskop
Rozmiar danych 16 bitéw
Liczba osi 3
Zakres +250, +500, £1000, +2000 dps
Czutos¢ 16.4-131 LSB/dps
Szybko$¢ transmisji danych 8000 Hz

Dane zostaly zebrane podczas lotéw z réznymi kombinacjami $migiet
sprawnych oraz uszkodzonych. Zastosowano 4-cyfrowe kodowanie: pierwsza
cyfra odpowiada smighu A, druga cyfra — Smigtu B, trzecia cyfra — smighu C,
a czwarta cyfra — smiglu D. Cyfra na kazdej pozycji oznacza konkretny typ
usterki. Badaniu poddano dwa popularne typy uszkodzen: 1 — wyszczerbiona
krawedz $migla oraz 2 — wygieta konicowka smigta (rysunek 5.2). Sprawne
$miglo oznaczane jest zawsze cyfra 0. Wykonano 20 lotéw z nastepujacymi
klasami uszkodzen:

* wszystkie Smigta sprawne: 0000,

* pojedyncze uszk.: 1000, 0100, 0010, 0001, 2000, 0200, 0020, 0002,
e podwdjne uszk.: 1100, 1020, 1002, 0120, 0102, 0022,

» potrdjne uszk.: 1120, 1102, 1022, 0122,

* poczworne uszk.: 1122.

5.1 Dane z drona Parrot Bebop 2
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Rys. 5.2: Parrot Bebop 2 z zamontowanym na kadtubie systemem akwizycji [103]

Wszystkie loty wykonano w laboratorium AeroLAB w trybie manualnym.
Podczas kazdej préby (lotu trwajacego ok. trzech minut), dron wykonywat
m.in. nastepujace manewry: wznoszenie, opadanie, lot w zawisie, do przodu,
do tytu, w prawo, w lewo, po skosie, obrét zgodnie i przeciwnie do ruchu
wskazéwek zegara, lot po ésemce oraz wzdtuz spirali wznoszacej i opada-
jacej. Manewry przeprowadzano z r6zna predkoscia oraz dynamika zmian
kierunku.

Akwizycji z szybko$cia 500 pomiaréw na sekunde podlegaly dane obej-
mujace wszystkie osie akcelerometrow i zyroskopéw pracujacych w zakresach
odpowiednio +16 g oraz +1000 dps. Pomiary uruchamiane byly w momencie,
gdy dron znajdowat sie juz w zawisie i konczyly sie przed rozpoczeciem
procedury ladowania.

Z kazdego lotu na karcie pamieci zapisywany byt plik CSV obejmu-
jacy 86016 wierszy. Kazdy z wierszy zawiera 96 znakow reprezentowanych
w kodzie ASCII, ktére sq wartosciami rejestréw pomiarowych zapisanymi
w postaci heksadecymalnej. Kazdy bajt danych zajmuje dwa symbole HEX.
Pomiary z poszczegdlnych osi czujnikow zajmujq dwa bajty danych: H —
najbardziej znaczacy bajt, L — najmniej znaczacy bajt. Wartosci w kazdym
wierszu sg utozone w nastepujacej kolejnosci:

A ax H, A ax L, Aay H, A ay L, A az H, A az L,
AgxH, Agx L, AgyH, AgyL, AgzH, AgzL,
B ax H, B ax L, B ay H, B ay L, B az H, B az L,
BgxH, BgxL, BgyH, BgyL, BgzH, BgzlL,
Cax H, Cax L, Cay H, Cay L, Caz H, C az L,
Cgx H, Cgx L, CgyH, CgyL, CgzH, CgzlL,
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D ax H, D ax L, D ay H, D ay L, D az H, D_az L,
Dgx H, Dgx L, DgyH, DgyL, DgzH, DgzL.

Pierwsza litera oznacza konkretne $migto, mata litera a to dane z akcelero-
metru, g to dane z zyroskopu, natomiast x, y i z to poszczegdlne osie czujnika
w lokalnym uktadzie odniesienia drona.

Tak przygotowanych 20 plikow, odpowiadajacych 20 scenariuszom uszko-
dzen $migiel, stanowi zbiér surowych danych w repozytorium PADRE. Jest
to najwazniejszy z punktu widzenia uzytkownika katalog. Wszystkie pozo-
state foldery zawierajq dane bedace przetworzonymi sygnatami z katalogu

Raw_data.

W folderze Range_data zamieszczono pliki, w ktérych surowe dane prze-
ksztatlcono w taki sposéb, by zostaly wyskalowane nastepujaco: pomiary
z akcelerometru w jednostkach przyspieszenia ziemskiego g, a pomiary z zy-
roskopu w stopniach na sekunde dps. Tego typu dane najlepiej nadajg sie
do analizy mierzonych parametréw!. Szczegdlnie przydatne sa takze do spo-
rzadzania wykreséw czasowych danych pomiarowych z czujnikéw. Zasad-
nicza roznica struktury tych plikéw, w poréwnaniu do plikéw z katalogu
Raw_data, polega na dwukrotnym zmniejszeniu ilosci niezaleznych danych,
co spowodowane jest przeprowadzona konwersja, ktéra dwa bajty HEX spro-
wadza do jednej liczby zmiennoprzecinkowej ze znakiem:

A ax, A ay, A az, A gx, A gy, A gz,
B ax, B ay, B az, B gx, B gy, B gz,
C ax, C ay, C az, C gx, C gy, C gz,
D ax, D ay, D az, D gx, D gy, D gz.

Katalog Normalized data sklada sie z plikow, ktérych struktura jest
analogiczna do poprzednio oméwionych, ale zawiera dane zmiennoprzecin-
kowe o warto$ciach od —1 do +1. Pomiary zostaly znormalizowane w taki
sposob, ze maksymalne mierzone przyspieszenie liniowe o wartosci —16 g
odpowiada liczbie —1, z kolei +16 g to +1. W przypadku zyroskopu skrajne
wartosci dotycza predkosci katowych wynoszacych odpowiednio —1000 dps
oraz +1000 dps. Tak przygotowane pliki sg przydatne w technikach uczenia

IPomiary te, z uwagi na zawarte w swojej strukturze tatwe do interpretacji wartosci przy-
Spieszen i predkosci, daja bezposredni wglad w wystepujace amplitudy tych wielkosci.
Z tego wzgledu najlepiej nadaja sie do analizy przyspieszen liniowych i predkosci kato-
wych oraz intensywnosci drgan w poszczegdlnych osiach konkretnego ramienia drona.

5.1 Dane z drona Parrot Bebop 2
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maszynowego, szczegolnie w zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych,
ktore jako dane wejsciowe przyjmuja znormalizowane wartosci [22].

Najbardziej ztozony pod wzgledem liczby plikéw jest katalog FFT_data.
Zawiera on — w przeciwienstwie do dotychczas opisanych folderow — dane
w dziedzinie czestotliwosci. W kolejnych podfolderach zamieszczono pomiary
przetworzone przy uzyciu algorytmu FFT zgodnie ze wzorem (5.1):

X (k) ., dlal<k<N, (5.1)

_2
N

ﬁ:ﬂf(n) " €Xp (—27rj(k — 1)('“];1)>

=1

gdzie k to numer prazka odpowiadajacy okreslonej czestotliwosci, /V to liczba
przetwarzanych prébek w oknie pomiarowym, a n to numer probki w sygnale
dziedziny czasu.

W rzeczywistosci przez wspotczynnik réwny 2 mnozone s warto$ci dla
wszystkich prazkow z wyjatkiem pierwszego, ktdry odpowiada czestotliwosci
0 Hz, oraz ostatniego rzeczywistego, ktory jest réwny czestotliwosci Nyqu-
ista [87]. Numeracja kolejnych prazkéw zaczyna sie od 1, co odpowiada
sposobowi indeksowania w srodowisku MATLAB.

W celu umozliwienia pdzniejszego testowania zebranych danych na po-
trzeby znalezienia optymalnych (pod katem doktadnosci i szybkosci klasyfi-
kacji) ustawien, wykorzystano rozmaite parametry procesu przetwarzania.
W szczegodlnosci stosowano rozne dtugosci okna pomiarowego (co skutko-
wato innymi rozdzielczosciami sygnatu w dziedzinie czestotliwosci) oraz
rézne funkcje okna. Wycinano takze rézne fragmenty z catego spektrum
uzyskanych czestotliwosci, odrzucajac pozostate wartosci. Przyktadowa na-
zwa podfolderu 128 Hann 16_36 oznacza, ze dlugos¢ okna wynosita 128
probek, zastosowano okno Hanna, a pliki zawieraja dane ze srodkowego
spektrum czestotliwosci od prazka nr 16 do 36. Poszczegdlne prébki sygnatu
wymnazane s przez funkcje okna Hanna zgodnie ze wzorem (5.2):

zy(n) =x(n)-0,5- (1 — cos (;TZ)) : (5.2)

Wartosci zgodne z dolna i gorna czestotliwoscia odciecia sa wyliczane ze wzo-

row (5.3) oraz (5.4): f

fp= N<D —1), (5.3)
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fa = }f\j(G - 1), (5.4)

gdzie D oznacza liczbe catkowita odpowiadajaca numerowi dolnego prazka,
a G — gornego.

Liczba wszystkich prazkéw w przypadku omawianego podfolderu wy-
nosi 128/2 + 1 = 65, natomiast w zwigzku z zastosowana f; = 500 Hz,
czestotliwosci zawieraja sie w przedziale od ok. 58,6 Hz (500 - (16 — 1)/128)
do ok. 136,7 Hz (500- (36 —1)/128). W plikach CSV takiego podfolderu (ktdre
zostaly rozdzielone pod katem poszczegdlnych czujnikéw, czyli sa osobne
pliki dla akcelerometru i osobne dla zyroskopu), w kazdym wierszu znajduje
sie 21 - 4 - 3 = 252 wartosci. Poszczegolne wielkosci w réwnaniu odpowiadajg
kolejno liczbie wykorzystanych prazkéw czestotliwosciowych (36 — 16 + 1),
liczbie czujnikéw oraz liczbie osi kazdego czujnika. Z kolei liczba wierszy
wynosi 86016/(128 - 2) + 1 = 337. Dla danych z akcelerometréw w kazdym
wierszu znajduja sie pomiary uporzadkowane w nastepujacy sposob:

A ax16...A ax36, A ayl6...A ay36, A azl6...A az36,
B ax16...B ax36, B ayl6...B ay36, B azl6...B az36,
C ax16...C ax36, C ayl6...C ay36, C azl6...C az36,
D ax16...D ax36, D ayl6...D ay36, D azl6...D az36.

W miejscu wielokropka znajduja sie wartosci odpowiadajace kolejnym praz-
kom o indeksach od 17 do 35. Sa to dodatnie liczby zmiennoprzecinkowe,
ktére reprezentuja moc sygnatu dla konkretnych czestotliwo$ci. Poniewaz
ich wartosci nie przekraczaja 1, nie bylo potrzeby przeprowadzania ich jaw-
nej normalizacji.

Katalog o nazwie DWT_data jest zbiorem plikdw, ktdre sa wynikiem prze-
ksztalcenia DWT (dyskretna transformacja falkowa, ang. Discrete Wavelet
Transform). Pozwala ono na uzyskanie informacji nie tylko o zawartosci wid-
mowej badanego sygnatu, ale takze o charakterze jego zmian w dziedzinie
czasu. Pliki podzielono pod wzgledem uzywanego czujnika oraz klasy uszko-
dzenia. 264 wartosci w kazdym wierszu to czes¢ uproszczona (approx) oraz
szczegotowa (det) dla kazdej osi czujnika ((11 + 11) - 3 - 4). Przykladowy
plik o nazwie Bebop DWT_ACCEL_XYZ_16g_16_db4_1_22 0000.csv zawiera
dane czasowo-czestotliwosciowe ze wszystkich osi akcelerometréw o zakresie
+16 g, a transformacje DWT z zastosowaniem falek db4 przeprowadzono
na danych o 16-elementowej szerokosci okna pomiarowego zarejestrowa-

5.1 Dane z drona Parrot Bebop 2
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nych podczas lotu dronem Parrot Bebop 2 ze wszystkimi §migltami sprawnymi.
Rozktad poszczegoélnych wartosci w omawianym wierszu prezentuje sie w na-

stepujacy sposob:

A _ax_approxl...A ax _approxll, A ax detl...A ax detll,
A _ay approxl...A ay approxll, A ay detl...A ay detll,
A _az_approxl...A az approxll, A az detl...A az detll,
B ax approxl...B ax approxll, B ax detl...B ax detll,
B ay approxl...B ay approxll, B ay detl...B ay detll,
B az approxl...B_ az approxll, B az detl...B az detll,
C_ax_approx1l...C ax approxll, C _ax detl...C_ax detll,
C_ay_approx1l...C ay approxll, C ay detl...C_ ay detll,
C_az_approxl...C az approxll, C az detl...C az detll,
D ax_approxl...D ax approxll, D ax detl...D ax detll,
D ay approxl...D ay approxll, D ay detl...D ay detll,
D az approxl...D az approxll, D az detl...D az detll.

5.2 Dane z drona 3DR Solo

Kolejnym dronem, ktéry wykorzystano do zebrania pomiaréw z lotéw
w réznych scenariuszach uszkodzen, byt czterowirnikowy 3DR Solo. Jego
najwazniejsze dane techniczne przedstawia tabela 5.3. W tym BSP system
akwizycji zostat podwieszony pod kadtubem. Na ramionach zamontowano
czujniki inercyjne oraz mikrofony, co przedstawia rysunek 5.3. Wybrano
modutly GY-91 zawierajace 3-osiowe akcelerometry, 3-osiowe zyroskopy i ba-
rometry (tabela 5.4) oraz uktady Adafruit 3492 wyposazone w cyfrowe
mikrofony PDM (tabela 5.5).

Tab. 5.3: Wybrane parametry drona 3DR Solo [1].

Masa 1500 g
Wymiary 250 x 250 x 260 mm
Rozmiar smigta 25 cm
Pojemnos$¢ baterii 5200 mAh
Czas lotu do 25 minut
Maksymalna predkos¢ lotu poziomego 25,5 m/s
Maksymalna predkos¢ lotu pionowego 5m/s
Zasieg tacznosci radiowej 800 m
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12 cm

Rys. 5.3: 3DR Solo z zamontowanym pod kadtubem systemem akwizycji [103]

Badaniu podlegaty smigta, w ktérych jedna topata byta pozbawiona kon-
céwki o dlugosci 1 cm (uszkodzenie nr 1) lub 2 cm (uszkodzenie nr 2). Zatem
w tym przypadku badano jeden rodzaj niesprawnosci, ale o réznych rozmia-
rach uszkodzenia. Przeprowadzono 9 lotéw z nastepujacymi kombinacjami
$migiet sprawnych (0) i uszkodzonych:

» wszystkie Smigta sprawne: 0000,
* pojedyncze uszkodzenie: 2000, 0200, 0010, 0001,
* podwdjne uszkodzenie: 2010, 2001, 0210, 0201.

Loty przeprowadzono na otwartej przestrzeni w cieply i stoneczny dzien
przy zmiennej sile i kierunku wiatru, ale nie powodujacym utrudnien w stero-
waniu dronem za pomoca dedykowanego kontrolera bezprzewodowego. Poza
innymi warunkami srodowiskowymi, pozostate parametry lotu byty analo-
giczne do eksperymentéw z Parrot Bebop 2. Wykonywane manewry oraz czas
akwizycji danych inercyjnych pozostaty bez zmian. Kazdy lot byt dodatkowo
wydtuzony o ok. 43 sekundy, podczas ktérych przeprowadzano akwizycje
danych z mikrofonéw. Z uwagi na duze zapotrzebowanie mocy obliczeniowe;j
oraz objetos¢ danych akustycznych, zrezygnowano z réwnoleglej akwizycji
ze wszystkich czujnikéw. Sygnaly dzwiekowe byly zapisywane po zakon-
czeniu akwizycji danych inercyjnych (rysunek 4.2), a czas pomiaru tych
sygnatdéw skrécono czterokrotnie w poréwnaniu do sygnatéw inercyjnych.

Dane z GY-91 pobierano 500 razy na sekunde. Poniewaz barometr
ma mniejsza szybko$¢ aktualizacji wartosci rejestréw, kilka kolejnych po-
miaréw (w zaleznosci od ustawien) miato taka sama wartosc. Czutos¢ akce-
lerometru pozostawiono na maksymalnym poziomie +16 g, a czuto$¢ zyro-

5.2 Dane z drona 3DR Solo
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Tab. 5.4: Parametry modutu inercyjnego GY-91 [60].

Uktad scalony MPU-9500 BMP-280
Interfejsy komunikacyjne I°C, SPI I°C, SPI
Napiecie zasilania 2,4-3,6' V 1,71-3,6' V
Akcelerometr
Rozmiar danych 16 bitow
Liczba osi 3
Zakres +2, 44, £8, +16 g
Czulos¢ 2048-16384 LSB/g

Szybkos¢ transmisji danych 4000 Hz
Zyroskop
Rozmiar danych 16 bitow
Liczba osi 3
Zakres +250, +500, £1000, 42000 dps
Czulos¢ 16,4-131 LSB/dps
Szybkos¢ transmisji danych 8000 Hz
Magnetometr
Rozmiar danych 14 bitéw
Liczba osi 3
Zakres +4800 uT
Czulos¢ 0,6 uT/LSB
Barometr
Rozmiar danych 16—20 bitéw
Liczba osi 1
Zakres 300-1100 hPa
Szybkos¢ transmisji danych 26,7-181,8 Hz

skopu zwiekszono do +2000 dps. Podyktowane to byto faktem, iz — pomimo
przeprowadzonych wstepnie testow — w niektérych lotach Bebop 2 odczyty
z zyroskopu przez wiele kolejnych pomiaréw utrzymywaty sie w skrajnych
warto$ciach, zatem tracono informacje o szybkosciach katowych wiekszych
od 1000 dsp. Barometr, w celu zmaksymalizowania szybkosci akwizycji, usta-
wiono w tryb 16-bitowy. Pozwolilo to na uzyskanie niezaleznych wartosci
srednio co 3 pomiary.

Podczas kazdego lotu na karcie pamieci zapisywane byty dwa pliki CSV,
jeden dla pomiaréw z modutu inercyjnego i jeden dla sygnatéw akustycznych.
W celu zoptymalizowania czasu przetwarzania danych w mikrokontrolerze
oraz zminimalizowania wielkosci plikéw oraz czasu ich zapisu na karte
pamieci, zrezygnowano z konwersji danych do postaci szesnastkowej. Zamiast
tego pliki byty zapisywane w postaci binarnej (zob. podrozdziat 4.3). Takie
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Tab. 5.5: Parametry modutu mikrofonowego Adafruit 3492 [124].

Uktad scalony MP34DT01-M
Napiecie zasilania | 1,64-3,6 V (modut 1,8-3,3 V)
Taktowanie zegara 1-3,25 MHz

SNR 61 dB
Czutos¢ —26 dBFS

podejscie wymaga dodatkowego etapu przetwarzania podczas pézniejszej
obrébki w komputerze, ale w zamian odcigza mikroprocesor i karte pamieci.

Struktura danych z czujnikéw inercyjnych w plikach katalogu Raw_data
przedstawia sie analogicznie do tej opisanej w podrozdziale 5.1:

A ax H, A ax L, A ay H, A ay L, A az H, A az L,
AgxH, Agx L, AgyH, AgyL, AgzH, AgzL,
B ax H, B ax L, Bay H, B ay L, B az H, B az L,
BgxH, BgxL, BgyH, BgyL, BgzH, BgzlL,
Cax H, Cax L, Cay H, Cay L, Caz H, C az L,
Cgx H, Cgx L, CgyH, CgyL, CgzH, CgzL,
D ax H, D ax L, D ay H, D ay L, D az H, D _az L,
Dgx H, Dgx L, DgyH, DgyL, DgzH, Dgz L,
A bar H, A bar L, A bar X,
B bar H, B bar L, B bar X,
C bar H, C bar L, C _bar X,
D bar H, D bar L, D bar X.

Aby pozostawi¢ jak najwieksza zgodnos¢ ze struktura danych z drona Bebop 2,
wszystkie pomiary z barometru umieszczono na koncu kazdego wiersza.
Liczba wierszy pozostata taka sama. Dane z barometréw moga by¢ pozyski-
wane z rozdzielczo$cia od 16 do 20 bitéw. Pierwsze dwa rejestry barometru
sq zawsze uzywane. Podczas pobierania 16-bitowych danych z barometru,
rejestr press_x1sb (bar_X) nie jest wykorzystywany. Dla danych 17-bitowych
uzywany jest tylko najbardziej znaczacy bit rejestru press_x1sb, dla danych
18-bitowych — dwa bity, dla danych 19-bitowych — trzy bity, a dla danych
20-bitowych - cztery bity. Jednakze, niezaleznie od uzywanej rozdzielczosci,
wszystkie trzy 8-bitowe rejestry czujnika cisnienia sa zawsze zapisywane
na karcie, nawet jesli ustawiono 16-bitowy rozmiar danych.

5.2 Dane z drona 3DR Solo
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Dodatkowo w tym katalogu zamieszczono 9 plikéw z danymi pobranymi
z mikrofonéw cyfrowych. Maja one posta¢ 16-bitowych liczb catkowitych bez
znaku [125] i réwniez sq zapisane w postaci binarnej. Kazdy plik zawiera
2064384 wierszy, co dla czestotliwosci probkowania wynoszacej 48 kHz odpo-
wiada doktadnie 43,008 sekundom zarejestrowanych danych akustycznych.
Dane w wierszach ulozone sg wedlug kolejnosci oznaczenia sSmigiet:

A mic, B mic, C_mic, D_mic.

Dane z akcelerometréw oraz zyroskopéw zostaly takze przeskalowane
do powszechnie uzywanych jednostek, natomiast konwersji na liczby zmien-
noprzecinkowe i normalizacji do zakresu poddano wszystkie dane. Z uwagi
na charakter danych z barometru, pomiary cisnienia przeskalowano do war-
tosci (0; 1), natomiast pozostate odczyty, podobnie jak w podrozdziale 5.1,
do zakresu (—1; 1). Oczywiscie, w przypadku Solo skrajne wartosci znorma-
lizowanych danych z zyroskopéw odpowiadajgq £2000 dps, a nie +1000 dps,
jak miato to miejsce przy pomiarach z Bebop 2. Rozmieszczenie danych
w folderze Range_data przedstawia sie nastepujaco:

A ax, A ay, A az, A gx, A gy, A gz,
B ax, B ay, B az, B gx, B gy, B gz,
C ax, C ay, C az, C gx, C gy, C gz,
D ax, D ay, D az, D gx, D gy, D gz.

Natomiast katalog Normalized data zawiera pomiary z modutéw GY-91
W nastepujacej postaci:

A ax, A ay, A az, A gx, A gy, A gz, A bar,
B ax, B ay, B az, B gx, B gy, B gz, B bar,
C ax, Cay, C az, C gx, C gy, C gz, C bar,
D ax, D ay, D az, D gx, D gy, D gz, D bar

oraz sygnaly akustyczne w niezmienionej w stosunku do surowych danych
kolejnosci:

A mic, B mic, C mic, D mic.

W przypadku danych czestotliwosciowych, ponownie wykorzystano algo-
rytm FFT. Z uwagi na zupekie inny charakter oraz czestotliwos$¢ probkowania
pomiaréw bezwladnosciowych i sygnatéw akustycznych, ich reprezentacje
w dziedzinie czestotliwosci zawsze sg zawarte w osobnych plikach. Nato-
miast dane z akcelerometru, zyroskopu i barometru byty przygotowywane
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w réznych kombinacjach. Niektore pliki dotycza tylko jednego rodzaju czuj-
nika lub nawet konkretnej jego osi, inne zawieraja odczyty z dwéch lub
trzech czujnikdw w réznych konfiguracjach poszczegélnych osi pomiarowych.
Ponownie zastosowano rézne parametry przetwarzania sygnatéw, o czym
sSwiadcza nazwy poszczegdlnych podfolderow. Podstawowaq réznicg w sto-
sunku do analogicznych danych z Parrot Bebop 2 byto zastosowanie tylko
jednej, dobrze przetestowanej funkcji okna lub catkowite zrezygnowanie
z jej uzywania. Postanowiono takze omina¢ etap wycinania poszczegdlnych
czestotliwosci z catego spektrum sygnatu. Byto to podyktowane probami
optymalizacji czasowej przetwarzania sygnatéw. Metodyka przeprowadza-
nia testéw, ich wyniki oraz przyczyny podjecia decyzji o zastosowaniu badz
rezygnacji z poszczegolnych etapdw przetwarzania, szerzej zostaly opisane
w rozdziale 7.

Takze w przypadku ekstrakcji cech majacych mieszany charakter dzie-
dzin czasu i czestotliwos$ci, wykorzystano dane z akcelerometréw i zyrosko-
poéw. Oprécz DWT opisanego w podrozdziale 5.1, postuzono sie tutaj takze
innymi, bardziej zaawansowanymi technikami. Pierwsza z nich jest EMD
(empiryczna analiza modéw, ang. Empirical Mode Decomposition), ktéra znaj-
duje zastosowanie w analizie sygnatéw niestacjonarnych i redukcji wptywu
szuméw. W folderze EMD_data znajduja sie osobno pliki dla akcelerometréow
i zyroskopéw. W nazwach plikéw zawarto informacje o zakresie pomiarowym
czujnika, szerokosci okna pomiarowego, liczbie modéw IMF (wewnetrzna
funkcja modow, ang. Intrinsic Mode Function) oraz liczbie parametréw przy-
padajacych na kazda os czujnika.

Kolejnym przeksztalceniem pozwalajacym na ekstrakcje cech czasowo-
czestotliwosciowych jest HHT (transformacja Hilberta-Huanga, ang. Hilbert-
Huang Transform). Dane przetworzone z uzyciem tej techniki, zawarto w kata-
logu HHT _data. Struktura plikdw zawartych w tym folderze jest analogiczna
do danych z EMD data. Poza nieco inna zawartoscia informacyjna, kazda
o$ czujnika — niezaleznie od szerokos$ci okna pomiarowego — zawiera 101
unikalnych cech.

5.2 Dane z drona 3DR Solo

45



46

5.3 Ocena danych pod wzgledem
statystycznym

Dane ze wszystkich osi czujnikéw, ktére podlegaly akwizycji, zostaty
sprawdzone pod katem ich kompletnos$ci i poprawnosci. Zebrane dane zba-
dano pod wzgledem statystycznym. W tabeli 5.6 zestawiono podstawowe
parametry statystyczne znormalizowanych danych dziedziny czasu zebranych
podczas lotéw dronem Parrot Bebop 2. Uwzgledniono pomiary ze wszystkich
20 badanych kombinacji uszkodzen. Poszczegdlne klasy nie byty w tym przy-
padku rozpatrywane osobno i wszystkie statystyczne parametry odnosza sie
do pomiaréow pogrupowanych wedtug poszczegélnych osi uzytych czujnikdw
danego drona, natomiast odczyty z tych samych osi podczas poszczegdélnych
lotéw nie sg rozdzielone. Kolejne kolumny tabeli przedstawiajq liczbe po-
miaréw kazdej osi czujnika, srednig arytmetyczna, odchylenie standardowe,
warto$¢ minimalna, pierwszy kwartyl, mediane, trzeci kwartyl oraz wartos¢
maksymalna.

Histogramy wszystkich odczytéw z drona Parrot Bebop 2 w postaci wykre-
sow KDE (jadrowy estymator gestosci, ang. Kernel Density Estimation) [143]
zostaly przedstawione graficznie na rysunku 5.4. Wykres KDE odwzorowuje
ksztalt funkcji estymatora gestosci jadra opisanej wzorem (5.5):

. j Al
fr(x) = N ZKh(x — ), (5.5)
i=1

gdzie x; to niezalezna préobka pobrana z pewnego rozktadu o nieznanej ge-
stosci f w dowolnym punkcie =, natomiast K, to nieujemna funkcja jadra
dla szerokosci pasma oznaczonej parametrem h. Osie pionowe, opisane jako
Density, prezentuja, jak czesto wystepuje wartos¢ oznaczona na osi pozio-
mej. W kazdym wierszu przedstawiono wykresy opisujace jedng o$ czujnika,
poczawszy od osi x akcelerometru, a konczac na osi z zyroskopu. Kolejne
kolumny odpowiadajgq ramionom drona, na ktérych umieszczony byt dany
czujnik, od ramienia A z lewej strony rysunku do ramienia D z prawe;.

Z kolei korelacja réznych osi czujnikéw zamontowanych na poktadzie
Parrot Bebop 2 jest przedstawiona na rysunku 5.5. Do prezentacji wzajem-
nych zaleznosci poszczegdlnych par osi zastosowano wspotczynnik korelacji
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Tab. 5.6: Dane statystyczne z drona Parrot Bebop 2 (opracowanie na podsta-

wie [103]).

0§

liczba

$rednia

odch.

min.

25%

50%

75%

maks.

A aX
A aYy
A az
A gX
A gY
A g7
B_aX
B aY
B aZ
B gX
B gY
B gZ
C aX
C ay
C az
C gX
C gy
C gz
D_aX
D _aY
D az
D gX
D gY
D gZ

1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320
1720320

-0,272
0,024
0,061
-0,001
0,002
0,001
0,010
-0,049
0,068
-0,001
-0,003
0,000
0,033
-0,035
0,054
-0,016
0,005
-0,001
-0,045
0,099
0,067
0,006
-0,001
-0,001

0,163
0,104
0,270
0,428
0,066
0,037
0,085
0,247
0,217
0,381
0,027
0,050
0,079
0,248
0,193
0,276
0,029
0,049
0,072
0,139
0,254
0,312
0,032
0,059

-0,845
-1,000
-1,000
-1,000
-0,487
-0,373
-0,449
-1,000
-0,770
-1,000
-0,165
-0,400
-0,490
-1,000
-1,000
-1,000
-0,205
-0,403
-0,710
-1,000
-1,000
-1,000
-0,126
-1,000

-0,396
-0,022
-0,012
-0,093
-0,022
-0,023
-0,049
-0,203
-0,072
-0,250
-0,020
-0,032
-0,023
-0,186
-0,072
-0,183
-0,014
-0,035
-0,099
0,052
-0,094
-0,172
-0,026
-0,033

-0,280
0,034
0,059
-0,001
0,002
0,001
0,007
-0,051
0,065
-0,001
-0,003
0,000
0,037
-0,058
0,052
-0,016
0,005
-0,001
-0,046
0,109
0,058
0,007
-0,001
-0,001

-0,158
0,084
0,130
0,092
0,026
0,026
0,065
0,102
0,209
0,249
0,014
0,033
0,093
0,108
0,179
0,149
0,024
0,033
0,003
0,162
0,225
0,184
0,024
0,031

0,650
1,000
1,000
1,000
0,491
0,487
0,499
1,000
1,000
1,000
0,177
0,401
0,460
1,000
1,000
1,000
0,196
0,420
0,659
1,000
1,000
1,000
0,138
1,000
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Rys. 5.4: Wykresy jadrowego estymatora gestosci pomiaréw z drona Parrot Bebop 2
(opracowanie na podstawie [103])
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Pearsona [116], ktérego sposéb wyliczania dla dwoéch zmiennych x i y przed-
stawia wzor (5.6):

sz:]\fl_lg:(xi_f> (yi_g>. (5.6)

AgZ |

B aX 0.50
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Rys. 5.5: Wspoétczynniki korelacji Pearsona poszczegdlnych par osi czujnikow
z drona Parrot Bebop 2 (opracowanie na podstawie [103])

Wszystkie dane sensoryczne z Parrot Bebop 2 sa réwnoliczne i zawie-
raja po 1720320 pomiaréw z kazdej osi akcelerometréw i zyroskopdw. Poza
osia x akcelerometru z ramienia A, srednia odczytéw jest bardzo zblizona
do wartosci 0. Odchylenie standardowe jest najwigksze dla osi x zyroskopu
z ramienia oznaczonego literg A. Jednoczesnie na wykresie dotyczacym A_gX
z rysunku 5.4 wida¢, ze ustawiony zakres +1000 dps okazat sie niewystar-
czajacy i znaczna liczba tych odczytéw osiaggneta skrajne wartosci. Podobna
sytuacja ma miejsce na wykresie D gX, a takze B_gX, cho¢ w mniejszym
stopniu. Z rysunku 5.5 wywnioskowa¢ mozna wystepowanie pozytywne;j
korelacji pomiedzy nastepujacymi parami osi czujnikéw: A gY-A aZ, A gZ-
A gX, B gY-B gX, C aZ-C aY¥, C gX-C a¥, C gX-C aZ oraz C_gY-C aY.
Negatywna korelacje wida¢ przede wszystkim w parach A gY-A gX, B gX-
B aZ, B gZ-B aY oraz C gZ-C aY. Nie powinien dziwic¢ fakt, ze wymienione
pary zawsze dotycza tego samego ramienia. Swiadczy to o zupelnie zrozu-
mialym zjawisku wplywu uszkodzenia $migta na odczyty w réznych osiach
akcelerometru i zyroskopu zamontowanych na jednym ramieniu z niespraw-
nym $migtem.

Dane statystyczne odczytow z czujnikéw zamontowanych na dronie 3DR
Solo przedstawiono w tabeli 5.7. Rysunek 5.6 prezentuje histogramy KDE dla
pomiaréw z akcelerometru, zyroskopu i barometru, zamontowanych na tym
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BSP. Ich uklad, poza dodanymi na koncu odczytami z czujnika cisnieniowego,
jest analogiczny do histograméw dotyczacych odczytow z Bebop 2. Wykresy
KDE dla odczytéw z mikrofonu przedstawiono graficznie na rysunku 5.7.
Rysunek 5.8 pokazuje korelacje czujnikéw inercyjnych (w tym barometru)
z drona 3DR Solo, a na rysunku 5.9 przedstawiono korelacje pomiedzy
poszczegdlnymi mikrofonami.

Tab. 5.7: Dane statystyczne z drona 3DR Solo (opracowanie na podstawie [103]).

0$ liczba $rednia odch. min. 25% 50% 75%  maks.
A aX 774144 -0,004 0,204 -1,000 -0,126 -0,005 0,114 0,993
A aY 774144 0,027 0,318 -1,000 -0,123 0,018 0,162 0,996
A aZ 774144 0,004 0,203 -1,000 -0,117 0,016 0,130 0,991
A gX 774144 -0,004 0,013 -0,120 -0,011 -0,004 0,003 0,081
A gY 774144 -0,004 0,018 -0,143 -0,016 -0,004 0,007 0,111
A g7 774144 -0,004 0,031 -0,254 -0,019 -0,004 0,012 0,306
A bar 774144 0,343 0,001 0,341 0,342 0,344 0,344 0,346
A mic 18579456 0,000 0,182 -1,000 -0,116 0,015 0,130 1,000
B aX 774144 -0,006 0,207 -1,000 -0,117 -0,002 0,106 0,995
B aY 774144 -0,003 0,368 -1,000 -0,163 -0,009 0,170 0,996
B aZ 774144 0,067 0,145 -0,823 -0,024 0,059 0,150 0,958
B gX 774144 -0,004 0,014 -0,111 -0,011 -0,003 0,005 0,105
B gY 774144 -0,006 0,029 -0,149 -0,023 -0,006 0,011 0,197
B gZ 774144 -0,006 0,047 -0,211 -0,034 -0,006 0,022 0,330
B bar 774144 0,383 0,001 0,380 0,382 0,383 0,384 0,386
B mic 18579456 0,000 0,164 -1,000 -0,109 0,001 0,107 1,000
C aX 774144 -0,001 0,191 -1,000 -0,098 0,002 0,098 0,992
C ay 774144 -0,009 0,205 -1,000 -0,129 -0,005 0,126 0,992
C az 774144 0,060 0,121 -0,806 -0,011 0,059 0,131 0,919
C gX 774144 -0,006 0,014 -0,122 -0,014 -0,006 0,002 0,109
C gy 774144 -0,002 0,025 -0,118 -0,018 -0,002 0,013 0,135
C gz 774144 -0,005 0,026 -0,166 -0,022 -0,004 0,013 0,159
C_bar 774144 0,315 0,001 0,313 0,314 0,316 0,316 0,319
C_mic 18579456 0,000 0,180 -1,000 -0,118 -0,004 0,113 1,000
D aX 774144 -0,003 0,185 -1,000 -0,108 0,000 0,104 0,996
D aY 774144 -0,005 0,272 -1,000 -0,175 -0,007 0,157 0,996
D az 774144 0,062 0,147 -0,880 -0,029 0,059 0,152 0,840
D gX 774144 -0,005 0,016 -0,133 -0,016 -0,005 0,005 0,148
D gY 774144 -0,004 0,024 -0,149 -0,019 -0,004 0,012 0,113
D gZ 774144 -0,004 0,026 -0,149 -0,020 -0,005 0,011 0,159
D bar 774144 0,374 0,001 0,371 0,373 0,374 0,375 0,377
D mic 18579456 0,000 0,146 -1,000 -0,089 0,002 0,093 1,000

W przypadku drona 3DR Solo liczba pomiaréw z kazdej osi akcelerome-
tru, zyroskopu i barometru wynosi 774144 odczytéw. Pomiary z mikrofonéw
licza po 18579456 wartosci. Poza odczytami barometrycznymi, ktére majq
nieujemne wartosci, Srednia arytmetyczna pozostatych odczytow oscyluje
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Rys. 5.6: Wykresy jadrowego estymatora gestosci odczytéw inercyjnych z drona
3DR Solo (opracowanie na podstawie [103])
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Rys. 5.7: Wykresy jadrowego estymatora gestosci odczytéw mikrofonowych z drona
3DR Solo (opracowanie na podstawie [103])
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Rys. 5.8: Wspdtczynniki korelacji Pearsona poszczegdlnych par osi czujnikéw iner-
cyjnych z drona 3DR Solo (opracowanie na podstawie [103])
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Rys. 5.9: Wspétczynniki korelacji Pearsona poszczegdlnych mikrofonéw z drona
3DR Solo (opracowanie na podstawie [103])

w okolicy 0. Zauwazalng réznicq w stosunku do pomiaréw z Bebop 2 jest

duzo mniejsze odchylenie oraz maksymalne wartos$ci skrajne danych zyro-

skopowych. O ile we wcze$niejszych eksperymentach zakres zyroskopu byt

niewystarczajacy, o tyle w przypadku Solo warto$¢ +2000 dps jest wyraznie

zbyt duza i mogtaby by¢ przynajmniej dwukrotnie mniejsza. Zapewnitoby

to doktadniejsze pomiary z wieksza rozdzielczoscia. Jej niedobdér widoczny

jest na wykresach dotyczacych zyroskopdw z rysunku 5.6, ktére sa bardziej

nieregularne od wykreséw z pomiarami przyspieszen liniowych. Pokazuje
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to koniecznos¢ indywidualnego dobierania zakreséw pomiarowych czujni-
kéw odpowiednio do uzywanego drona oraz rodzajéw i wielkosci badanych
uszkodzen. Wspdtezynniki korelacji osi akcelerometréw i zyroskopow na ry-
sunku 5.8 rozktadaja sie podobnie jak w przypadku Bebop 2, jednak zaréwno
korelacja pozytywna, jak i negatywna, nie osiggaja skrajnych wartosci. Dla
odczytéw mikrofonowych (rysunek 5.9) korelacja praktycznie nie wystepuje.
Moze to swiadczy¢ o dobrej izolacji dzwiekéw z badanego rotora od hatasu
generowanego przez pozostate Smigta.

5.3 Ocena danych pod wzgledem statystycznym
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Diagnostyka uszkodzen
W czasie rzeczywistym

Dotychczas opisane prace dotyczace sprzetu i oprogramowania do akwi-
zycji danych, ich pdzniejsza obrdbka oraz przygotowanie repozytorium PA-
DRE, byly etapami przygotowawczymi do realizacji najwazniejszego celu. Jak
wskazuje tytul rozprawy, wszystkie wczesniej wykonane czynnosci prowadzity
do zaprojektowania systemu, ktéry skutecznie bedzie przeprowadzatl diagno-
styke jednostek napedowych bezzatogowego statku powietrznego na potrzeby
wykrycia ewentualnych nieprawidlowosci w pracy $migiet BSP. Dodatkowo
za cel postawiono zdolnos¢ przeprowadzania detekcji w trybie ciaglym, bez
zbednych opdznien, bezposrednio podczas wykonywanego lotu. Ponadto
system powinien by¢ w stanie okresli¢ rodzaj wykrytej usterki, rozmiar uszko-
dzenia oraz miejsce jego wystapienia. Dysponujac taka wiedza, operator lub
autonomiczny system kontrolujacy BSP podczas lotu moze podja¢ decyzje
o dalszych krokach. Jezeli uszkodzenie jest niewielkie, misja moze by¢ konty-
nuowana, a przeglad i ewentualna naprawa/wymiana niesprawnych elemen-
tow zostanie przeprowadzona po wyladowaniu. W przypadku krytycznego
defektu, pojazd powinien zosta¢ sprowadzony na ziemie w trybie awaryjnym,
aby ograniczy¢ potencjalne uszkodzenia wtasne lub otoczenia oraz aby zmi-
nimalizowac ryzyko zranienia ludzi lub zwierzat, jesli w ich zasiegu operuje.
Najbardziej zlozone zadanie czeka system sterujacy w przypadku awarii,
ktéra umozliwia kontynuowanie lotu, ale w zauwazalny sposéb zmienia
jego parametry. Konieczna moze by¢ wtedy kompensacja lub zastapienie nie-
dziatajacego aktuatora przez inne — sprawne. Tymi problemami zajmuje sie
szeroko pojeta tematyka FTC [108]. Obszerna, bardzo istotna problematyka
badawcza FTC wykracza poza ramy tematyczne zagadnien przyjete w ramach
niniejszej rozprawy. Tutaj uwaga skupia sie na rozwiazaniach dostarczajacych
mozliwie najszybszej i niezawodnej informacji o charakterze wystepujacych
uszkodzen.
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6.1 Opracowanie systemu detekc;ji
uszkodzen

Zaproponowany system, ktory realizuje zadania detekcji uszkodzen, jako
dane wejsciowe przyjmuje pomiary z czujnikéw umieszczonych w poblizu
silnikow napedzajacych smigla osadzone bezposrednio na jego wale. Ponie-
waz doktadnie takie same pomiary wykonywat system akwizycji oméwiony
w rozdziale 4, do celéw detekcji uszkodzen postanowiono wykorzysta¢ ten
sam uktad. Jego wyglad przedstawiono na rysunku 4.1. Od strony sprzetowe;j
wymagana jest tutaj nawet mniejsza zlozonos¢, poniewaz nie ma potrzeby
zapisywania danych, na podstawie ktorych przeprowadzana jest diagnostyka.
Jednak gniazdo kart pamieci zostato wykorzystane réwniez tutaj. Postuzyto
do zapisywania wynikéw oraz najwazniejszych parametréw detekgji i kla-
syfikacji uszkodzen. Zatem caly fizyczny ukltad z systemu akwizycji zostat
zaadaptowany na potrzeby autodiagnostyki BSP.

6.2 Przygotowanie oprogramowania

Pomimo zastosowania tej samej platformy sprzetowej, co w zadaniu
akwizycji danych, z powodu innego przeznaczenia, system detekcji wymagat
gruntownej przebudowy oprogramowania. Gléwnym zadaniem tego systemu
jest wykrywanie i okreslanie najwazniejszych parametréw nieprawidlowosci
w wirnikach BSP. Zasadniczym elementem takiego uktadu jest zatem algo-
rytm, ktérego zadanie to okreslanie stanu pojazdu podczas lotu. Z uwagi
na gwattowny rozwdéj mozliwosci mikrokontroleréw w zakresie zastosowania
metod uczenia maszynowego [110], zdecydowano sie na uzycie klasyfikatora
w formie SSN. Jego rola to przypisanie aktualnego stanu sSmigiet do jednej
ze zdefiniowanych klas, okreslajacych rodzaj wykrytego uszkodzenia, jego
rozmiar i miejsce wystapienia usterki.

6.2.1 Trenowanie klasyfikatora

Wczesniej zebrane dane, udostepnione w ramach repozytorium PADRE,
stanowily informacje, na bazie ktérych przeprowadzono proces przygotowa-
nia klasyfikatoréw [102]. Skorzystano ze znormalizowanych danych, ktére
sg najlepszym wyborem w przypadku korzystania z sieci neuronowych [22].
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Wykorzystano dane ze wszystkich lotow i przydzielono odpowiednie klasy
uszkodzen poszczegdlnym scenariuszom lotu. W ten sposéb uzyskano 20 klas
dla Parrot Bebop 2 oraz 9 klas dla 3DR Solo. Do przygotowania modelu SSN
kompatybilnego z 32-bitowym mikrokontrolerem STM wykorzystano $ro-
dowisko Anaconda oraz notatnik JupyterLab i jezyk programowania Python.
Gléwnymi bibliotekami zwigzanymi z uczeniem maszynowym byly Keras
i TensorFlow.

Niezaleznie od tego, czy korzystano z danych w dziedzinie czasu, czy
czestotliwosci, pomiaréw obejmujacych wszystkie lub wybrane czujniki albo
tylko niektdre osie pomiarowe, proces trenowania modelu SSN wyglada bar-
dzo podobnie. Po wezytaniu wszystkich potrzebnych plikéw (np. 20 plikéw
z pomiarami zyroskopowymi z podfolderu FFT 128 Hann_16_36 drona Parrot
Bebop 2), na koncu kazdego wiersza jest dopisywana etykieta w postaci liczby
od 0 do 19. Sa to kolejne numery poszczegdlnych klas uszkodzen, gdzie
0 odpowiada sprawnym $migltom, a 19 — poczwérnemu uszkodzeniu. Dane
ze wszystkich przygotowanych w ten sposdb plikéw sa nastepnie losowo dzie-
lone na 3 zbiory: treningowy, ktéry obejmuje 70% pomiaréw, walidacyjny,
zawierajacy 15% wierszy oraz testowy z pozostatymi 15% danych. Proporcje
sa rowne dla kazdego pliku, a poniewaz wszystkie pliki sa tej samej wielkosci,
finalne zbiory zawierajq odpowiednio 70%, 15% i 15% wszystkich danych
poddawanych przetwarzaniu.

Nastepny krok jest kluczowy, gdyz nastepuje w nim ustalenie hiperpa-
rametréw sieci neuronowej oraz przeprowadzenie procesu jej trenowania.
Na tym etapie ustalana jest architektura sieci, liczba i rodzaje uzytych warstw,
liczba neuronéw w poszczegdlnych warstwach oraz liczba epok, podczas
ktérych algorytm bedzie znajdowat wagi dajace mozliwie najlepsze metryki
sieci, wedlug wcze$niej zdefiniowanych zatozen. Jest to najbardziej czaso-
chlonne stadium przygotowywania modelu, ktére wymaga wielu powtérzen
oraz dopasowywania struktury, hiperparametréw i technik optymalizacji.

Poniewaz opisywany problem dotyczy wieloklasowej klasyfikacji, w kto-
rej poszczegdlnym elementom przypisa¢ mozna tylko jedng etykiete, funkcje
kosztu pehi kategorialna entropia krzyzowa. Funkcja aktywacji warstw po-
srednich to ReLU (rektyfikowana jednostka liniowa, ang. Rectified Linear
Unit), natomiast aktywacje ostatniej warstwy obstuguje softmax [22].

Kategorialna (badz kategoryzacyjna) entropia krzyzowa (ang. categorical
crossentropy) to funkcja uzywana w procesie trenowania, ktérego celem jest

6.2 Przygotowanie oprogramowania
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minimalizacja jej wartosci. Jest to wiec tzw. funkcja straty, ktorej wartos¢
— w idealnym scenariuszu — powinna dazy¢ do zera. Mozna jg przedstawic
za pomocg réwnania (6.1) [152, 53, 101]:

K M
Locr = —]\1/[ > y* x log (hg(xm, k)), (6.1)
k=1m=1
gdzie:
M liczba zbioréw danych treningowych,
K liczba predefiniowanych Kklas,
y*  etykieta docelowa dla treningowego zbioru danych m dla Klasy k,
x,, dane wejsciowe dla treningowego zbioru danych m,

he  model z obliczonymi wagami sieci neuronowej 6.

We wszystkich warstwach poza ostatnia, niezaleznie od ich liczby, zasto-
sowano funkcje aktywacji ReLU, ktérej gtdéwnym zadaniem jest zerowanie
wartosci ujemnych. Nie zmienia ona wartosci dodatnich. Jej ksztalt opisuje
wzor (6.2):

0, <0

ReLU(x) = ,
z, >0

(6.2)

gdzie x jest wejSciem do neuronu.

Z kolei funkcja softmax, uzywana wylacznie w zastosowaniu do warstwy
wyjsciowej, jest uogolnieniem logistycznej funkcji sigmoidalnej (6.3):

1

T 1+ exp(—a-x)’ 6.3)

()

gdzie a to wspdétczynnik wzrostu logistycznego [14]. Funkcja aktywacji soft-
max dziala z wektorami x o wartosciach rzeczywistych (6.4):

exp(71)
1 exp(72)
softmaz(x) = ——— . (6.4)
> exp(;)
= exp(y,)

Konwertuje ona wartos$ci na skalary, ktérych suma zawsze wynosi 1. W ten
sposéb wyniki mozna interpretowac jako prawdopodobienistwo wystapienia
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danej klasy. Funkcja ta jest powszechnie definiowana w literaturze [76, 42,
85, 32, 147, 73, 39, 36, 12] jako (6.5):

exp(:)

> exp(z;)

softmax(x;) =

(6.5)

J

Na rysunku 6.1 przedstawiono wykresy funkcji ReLU oraz krzywej sig-
moidalnej, a rysunek 6.2 prezentuje réznice w ksztatcie wykresu funkcji
logistycznej w zaleznosci od wartosci wspotczynnika wzrostu logistycznego a.

01 ir

ReLU(x)

1r

0.8

0.2

Rys. 6.2: Wykresy funkgcji logistycznych z réznymi parametrami a (opracowanie
na podstawie [119])

Zastosowano regularyzacje wag typu L2 o wartosci 0,01, a w zastosowa-
niu do sieci jednokierunkowych takze technike porzucania dropout, ktérej
wspéiczynnik ustalony zostat na 0, 5. Techniki te zmniejszaja niepozadany
wplyw zjawiska nadmiernego dopasowania sieci do danych treningowych.

6.2 Przygotowanie oprogramowania
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Doktadny sposéb stosowania gradientu straty w czasie aktualizacji wag sieci
okresla optymalizator. W badanych modelach korzystano z optymalizatora
RMSProp (propagacja sredniej kwadratowej, ang. Root Mean Squared Propa-
gation). Jest on adaptacyjnym algorytmem optymalizacji szybkosci uczenia
sie, zaprojektowanym w celu rozwigzywania probleméw metoda stochastycz-
nego spadku wzdtuz gradientu [7].

Jako metryke objeta monitorowaniem podczas etapu trenowania wy-
brano accuracy, natomiast w czasie wywotania zwrotnego ModelCheckpoint,
ktéry w sposob zautomatyzowany zapisuje najlepsze modele na przestrzeni
wszystkich epok, monitorowany byt validation loss. Wykres zmian doktad-
nosci i straty podczas pierwszych 100 epok procesu trenowania i walidacji
przyktadowego modelu przedstawia rysunek 6.3.

Doktadno$¢ trenowania i walidacji Strata trenowania i walidacji

1.00 4 124 @ @ Strata trenowania
—— Strata walidacji

Doktadno$¢

® Doktadno$¢ trenowania
0.70 1 —— Doktadnos¢ walidacji 0.04

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epoki Epoki

Rys. 6.3: Wykresy doktadnosci i straty na etapie trenowania i walidacji modelu SSN

Wszystkie pozostate atrybuty modelu dobierano eksperymentalnie, prze-
prowadzajac kolejne testy, po ktérych poréwnywano przede wszystkim me-
tryki test_accuracy i test _loss, w odniesieniu do zlozonosci obliczeniowej
i rozmiaru wynikowego pliku oraz czasu przetwarzania w docelowym mikro-
kontrolerze. Te ostatnie decydowaly o mozliwosci uzycia modelu w systemie
wbudowanym oraz zdolnosci do przeprowadzania klasyfikacji uszkodzen
W czasie rzeczywistym.

Po zakoniczeniu procesu trenowania, w ktérym wykorzystywane byty
zbiory treningowy i walidacyjny, przeprowadzany byt test otrzymanego mo-
delu z uzyciem wydzielonych danych testowych. Sa to zupelie nowe in-
formacje, do ktérych model dotad nie miat dostepu. Taki sprawdzian daje
mozliwo$¢ odrzucenia modeli, ktére sa nadmiernie dopasowane do danych
treningowych, a gorzej radza sobie z nowymi danymi wej$ciowymi. Po przej-
Sciu testu, czyli uzyskaniu modelu cechujacego sie odpowiednig wielkoS$cia
(umozliwiajaca jego wykorzystanie w mikrokontrolerze), wysokim wskaz-
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nikiem accuracy oraz niskim wskaznikiem loss, plik z modelem zapisywany
byt na dysku komputera. W ten sposéb uzyskiwano klasyfikator uszkodzen
w postaci SSN przygotowany technika uczenia nadzorowanego.

6.2.2 Implementacja klasyfikatora
w mikrokontrolerze

Producent STMicroelectronics opracowat dla swoich najwydajniejszych
mikrokontrolerow dodatek X-CUBE-AI. Jest to rozszerzenie instalowane w pro-
gramie CubelDE, ktore stuzy do przygotowania oprogramowania dla wspiera-
nych uktadéw. Dodatek ten umozliwia implementacje technik SI (sztuczna
inteligencja, ang. Artificial Intelligence) w niewielkich mikroprocesorach.
Po wybraniu zapisanego wczesniej modelu, w kodzie gtéwnym programu
pisanym w jezyku C pojawia sie nowa funkcja AI (SI) odpowiedzialna za prze-
prowadzanie klasyfikacji. W jej ciele nalezy zdefiniowac zmienne typu float
odpowiedzialne za poszczegdlne klasy. Ich wartosci po przeprowadzeniu
obliczenl beda swiadczy¢ o wykrytej klasie. Po kazdym wywotaniu funkcji
Al na nowo ustalane sg te wartosci, a ich suma wynosi 1. Zatem mozna
przyjaé, ze przypisana wielkos¢ odpowiada prawdopodobienstwu wykrycia
konkretnej klasy przy uzyciu wgranego modelu SSN. X-CUBE-AI daje moz-
liwo$¢ skontrolowania m.in. zajetosci pamieci RAM i Flash oraz ztozonosci
obliczeniowej wyrazonej w jednostkach MACC (ztozono$¢ mnozenia i aku-
mulacji, ang. Multiply-and-Accumulate Complexity), ktére wskazujaq poziom
kompleksowosci modelu glebokiego uczenia z punktu widzenia przetwarza-
nia danych [127].

6.3 Dziatanie systemu detekcji

Po uruchomieniu systemu w trybie detekcji, podobnie jak w przypadku
trybu akwizycji opisanym w podrozdziale 4.2, nastepuje inicjalizacja uzywa-
nych peryferii oraz konfiguracja czujnikdw i uruchomienie przerwan timera
decydujacego o czestotliwosci probkowania. Na etapie przygotowywania
oprogramowania nalezy wybra¢ uzywane czujniki i ewentualnie konkretne
osie czujnikéw wieloosiowych. O ile w trybie akwizycji uktad pracowat za-
réwno z sygnalami inercyjnymi, jak i dzwiekowymi, to w tym przypadku
konieczne jest podjecie decyzji, z uzyciem ktdérego typu odczytéw bedzie
przeprowadzana detekcja uszkodzen. Cho¢ mozliwe jest taczenie pomiaréw

6.3 Dziatanie systemu detekc;ji
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z akcelerometrow, zyroskopow i barometréw praktycznie w nieograniczo-
nych kombinacjach, to sygnaly akustyczne wymagaja separacji od innych
pomiaréw. Spowodowane jest to rézng szybkoscig probkowania oraz koniecz-
noscia zastosowania innego rodzaju przetwarzania danych, w tym konwersji
z PDM do PCM. Po wywotaniu przerwania przeprowadzany jest odczyt da-
nych z rejestréw pomiarowych z czujnikdw. Nastepnie sa one konwertowane
na liczby zmiennoprzecinkowe oraz poddawane normalizacji, uwzglednia-
jac skrajne zakresy czujnikow zdefiniowane na etapie ich konfiguracji. Tak
przygotowane dane zapisywane sg do bufora. Jezeli przetwarzaniu podlegaja
sygnaly w dziedzinie czasu, nastepuje ich przekierowanie do funkcji korzy-
stajacej z zaimplementowanego modelu SSN. Jezeli analizie poddane majq
by¢ dane w innej postaci (np. czestotliwosciowej), najpierw przeprowadzane
sg niezbedne do wykonania takiej transformacji operacje. W zaleznosci od
wybranej metody, mozna zastosowac funkcje okna, przetwarzanie FFT oraz
wybér konkretnego spektrum widma. Zastosowanie poszczegdlnych etapow
przetwarzania oraz konkretnych ich parametréw, jak np. liczbe przetwarza-
nych prébek, rodzaj funkcji okna czy szerokos¢ widma, nalezy wybra¢ na eta-
pie przygotowywania programu. Powinny by¢ one zgodne z parametrami,
ktorych uzyto do wytrenowania zaimplementowanego modelu klasyfikatora.

Rysunek 6.4 przedstawia w sposéb schematyczny strukture bufora cy-
klicznego o 8 komoérkach pamieci. Strzatka wskazuje kierunek zmiany miejsca
zapisu kolejnego pomiaru. Jezeli liczba przetwarzanych prébek zostata usta-
lona na 8 pomiardéw, 7 pierwszych klasyfikacji moze dawa¢ nieprawidtowe
warto$ci z powodu niepelnego bufora danych. Od 9. pomiaru najstarsze dane
o indeksie z(n — 7) zastepowane sa w buforze warto$ciami najnowszymi,
ktére zawsze otrzymuja indeks x(n). Indeksy kolejnych komérek sa dekre-
mentowane (np. z (n) do z(n — 1), az z(n — 1) do z(n — 2)), ale ich zawar-
to$¢ pozostaje bez zmian. Nadpisywane sg zawsze tylko komdrki o indeksie
x(n — 7), a cykl powtarzany jest w nieskoniczonej petli (chyba ze wczesniej
zdefiniowano liczbe przebiegow). W taki sposéb w buforze dostepnych jest
zawsze 8 ostatnich pomiardw.

W przypadku systemu niedziatajacego w czasie rzeczywistym, najpierw
pobierane sa wszystkie probki wymagane do zapelnienia bufora, a nastepnie
przeprowadzana jest diagnostyka. Po jej zakonczeniu uktad dokonuje akwi-
zycji kolejnej porcji danych z zadang szybkoscig prébkowania i proces jest
powtarzany. Jednak pomiedzy uzyskaniem wyniku klasyfikacji a wykonaniem
kolejnego probkowania mija czas dtuzszy od okresu probkowania, stad nie
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mozna méwic o przetwarzaniu w czasie rzeczywistym. Funkcja Al przypisuje
wartosci poszczegolnym klasom uszkodzen. Klasa, ktora otrzymata najwyz-
szg warto$¢ liczbowa, uznawana jest za wskazang przez klasyfikator jako
klasa odpowiadajaca wystepujacemu uszkodzeniu. Zatem numer takiej klasy
odpowiada wynikowi przeprowadzonego wnioskowania.

A N

x(n-7) x(n)

x(n-4) x(n-3)

Rys. 6.4: Schematyczna budowa bufora cyklicznego

Na rysunku 6.5 przedstawiono kolejnos¢ zasadniczych operacji wyko-
nywanych podczas dziatania programu do detekgji i klasyfikacji uszkodzen
w czasie rzeczywistym. Pomimo procesu na pozor duzo prostszego od zadania
akwizycji danych (rysunek 4.2), w rzeczywistosci realizowanych jest tutaj
wiele innych krokéw. Miedzy innymi wykorzystywana jest karta pamieci,
na ktorej zapisywane sa wyniki kolejnych klasyfikacji i czas przetwarzania
w poszczegdlnych etapach dziatania uktadu. Wyniki przetwarzania sq na bie-
zaco reprezentowane za pomocg diod elektroluminescencyjnych, ale z po-
wodu duzej szybkosci dziatania systemu (500 klasyfikacji na sekunde), nie
jest mozliwe zarejestrowanie w ten sposéb wszystkich wynikéw klasyfikacji
jedynie za pomoca wzroku. Dlatego sa one utrwalane na karcie pamieci,
co umozliwia pézniejsza ich analize.

6.3 Dziatanie systemu detekc;ji

63



[ Odczyt z czumlkow ]
Inicjalizacja [ K ]
peryferii onv;erSJa
v N [ Normalizacja ]
Konfiguracja ]
czujnikow [ Zapis do bufora ]
Yy | Y
. . ) r_ j
Uruchomienie L Funkqa okna J'
przerwan timera Y
[ FFT [
Y AN ,i “““ N
Nie L Wybor cech J'
Kolejne™~_ | | "~ v
przerwanie SSN
v
Tak [ Wynik klasyfikagji
L J

Rys. 6.5: Tryb detekcji (opracowanie na podstawie [103])
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Testy skutecznosci 7
klasyfikatoréw

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki testow walidacyjnych réz-
nych modeli klasyfikatoréw, ktére zostaty przygotowane z wykorzystaniem
pomiarow zebranych za pomoca systemu akwizycji danych sensorycznych
opisanego w rozdziale 4. Testy dotycza przede wszystkim modeli czasu rze-
czywistego, ale omdéwione zostaly takze niektore klasyfikatory, ktére nie
spelniaja tego wymogu. W celu dokonania oceny jakos$ci prezentowanych
modeli przyjeto jednolity sposéb prezentacji wybranych parametrow, ze szcze-
gbélnym uwzglednieniem okreslonych metryk, umozliwiajacych obiektywna
analize kazdego klasyfikatora.

7.1 Wskazniki oceny jakosci klasyfikatorow

Aby mozna byto cokolwiek powiedzie¢ o zdolnosci klasyfikatora do re-
alizacji postawionego zadania, nalezy uzy¢ konkretnej miary. Szczegdlnie
w przypadku koniecznosci poréwnania dwdch lub wiekszej liczby klasyfikato-
row albo w celu stworzenia ich rankingu, potrzebna jest konkretna metryka,
ktdéra oceni ich jako$¢ dla wybranego kryterium. Przyjmuje sie, ze dobry
klasyfikator to taki, ktéry poprawnie przypisuje badane przypadki do od-
powiednich — zwykle zawczasu zdefiniowanych — klas. Rozumie¢ nalezy
to jako popehianie jak najmniejszej liczby btedéw w klasyfikacji. W tym
przypadku intuicja nie zawsze w pelni odzwierciedla rzeczywistos¢. W za-
leznosci bowiem od rodzaju dokonanego podzialu na poszczegdlne klasy,
zupelnie inaczej oceniony zosta¢ moze klasyfikator poprawnie wskazujacy
jedna klase i popehiajacy btedy przy drugiej, od klasyfikatora wykazujacego
duza doktadnos¢ dla klasy drugiej, a popetniajacego btedy przy pierwsze;.
Z tego powodu powstalo wiele réznych miar umozliwiajacych jako$ciowsg
ocene konkretnych modeli dokonujacych przyporzadkowania analizowanych
przypadkow do zdefiniowanych klas.

Najczestszym punktem wyjscia do tworzenia konkretnych metryk ja-
kosciowych jest tzw. macierz btedéw (macierz pomytek, tablica pomytek).
Pokazuje ona doktadnie, jak wiele przypadkéw konkretnej klasy zostato przy-
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pisanych do klasy prawdziwej, a jak wiele do poszczegdlnych klas btednych.
Najprostszym rodzajem klasyfikacji jest klasyfikacja binarna, w ktérej wy-
stepuja tylko dwie klasy — najczesciej nazywane pozytywna i negatywna.
Poniewaz tematyka rozprawy oprdcz wykrycia samego uszkodzenia jako ta-
kiego obejmuje réwniez rozpoznawanie umiejscowienia, rodzaju i rozmiaru
usterki, wszelkie przeprowadzane eksperymenty miaty charakter wielokla-
sowy. Zatem omoéwione zostang tutaj te wskazniki, ktéore mozna zastoso-
wac do wiekszej liczby klas. Macierz btedéw zazwyczaj ma ksztalt zblizony
do kwadratu — posiada tyle samo kolumn, co wierszy. Spotyka sie zaréwno
konstrukcje przedstawiajace klasy rzeczywiste poziomo, a klasy predykowane
(prognozowane, rozpoznawane przez klasyfikator) pionowo, jak i w spo-
sOb przeciwny. W catej rozprawie stosowana bedzie forma, w ktérej klasy
rzeczywiste utozone sg wierszami jedna pod druga, a klasy predykowane
stanowia kolejne kolumny. Wyglad przyktadowej macierzy btedow przedsta-
wiono na rysunku 7.1.

10

klasa_A 0
8
©
°
; klasa_B 1 6
N
[&]
o}
N
P klasa_C 0 4
o
X
2
klasa_D 1 0 1 3

klasa_A klasa_B klasa_C klasa_D
Klasa predykowana

Rys. 7.1: Przyktadowa macierz btedéw dla klasyfikatora czteroklasowego

Gtéwna przekatna biegnaca z lewego gérnego do prawego dolnego rogu
wskazuje poprawnie sklasyfikowane przypadki. To ona zwykle bedzie wy-
rézniona wyraznie wiekszymi wartosciami liczbowymi (lub procentowymi).
W rozprawie stosowane jest takze ciemniejsze barwienie pol o najwiekszych
wartosciach, co pozwala na szybka ocene klasyfikatora po kontrascie wyste-
pujacym miedzy gtéwna przekatna a pozostatymi polami macierzy.

Dzieki takiej formie reprezentacji poszczegdlnych klasyfikacji, mozna
szybko zauwazy¢, ze testowy klasyfikator bezbtednie rozpoznat klase ozna-
czona literg A, po jednym bledzie popehmil klasyfikujac przypadki B i C,
natomiast klase D dwukrotnie zinterpretowat niewtasciwie. Macierz taka po-
zwoli takze wyznaczy¢ precyzyjniejsze metryki. Do najbardziej popularnych
naleza:
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* Dokladnosc (accuracy) to stosunek poprawnie sklasyfikowanych prébek
do wszystkich prébek.

i TP,

N (7.1)

accuracy =

gdzie T'P; to liczba poprawnie sklasyfikowanych prébek klasy i, nato-
miast NV to taczna liczba wszystkich prébek.

* Precyzja (precision) dla kazdej klasy okreslana jest jako stosunek liczby
poprawnie przewidzianych prébek danej klasy do liczby wszystkich
probek, ktére zostaly przewidziane jako ta klasa.

.. TP,
precision; = TP 1 FP’ (7.2)
gdzie TP, to liczba prawdziwie pozytywnych prébek klasy i, z kolei F'P;
to liczba prébek btednie przyporzadkowanych do klasy i.

Dla modeli wieloklasowych stosuje sie tzw. macro average precision
do obliczenia sredniej arytmetycznej precyzji ze wszystkich klas:

K
macro average precision = e Z precision,, (7.3)
=1
micro average precision, uwzgledniajace globalng wartos$¢ precyzji ca-
tego modelu:

Y TP

YK (TP, + FP)’ (7.4)

micro average precision =

a takze weighted precision, w ktérej kazda klasa wplywa na wynik
w stopniu proporcjonalnym do liczby probek w tej klasie:

K .
weighted precision = ) % - precision;, (7.5)
=1

gdzie K to liczba klas, a n; to liczba prébek w klasie i.

Warto zauwazy¢, ze w klasyfikacji wieloklasowej, gdzie wszystkie btedne
predykcje FP (liczba przewidywan falszywie pozytywnych, ang. False
Positive) dla jednej klasy stajg sie jednoczesnie FN (liczba przewidy-
wan falszywie negatywnych, ang. False Negative) dla innej klasy, micro
average precision jest tym samym, CO accuracy.
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* Czulosé (recall) to stosunek liczby poprawnie przewidzianych prébek

danej klasy do liczby wszystkich probek rzeczywiscie nalezacych do tej

klasy:
TP

TP+ FN;’
gdzie F'N; to liczba prébek klasy i przypisanych do innej klasy.

recall, = (7.6)

Dla modeli wieloklasowych stosuje sie tzw. weighted recall do obliczenia
sredniej wazonej czutosci ze wszystkich klas:

K .
weighted recall = % - recall;. (7.7)

i=1

Metryka F1 (F1-score) jest wyrazana jako Srednia harmoniczna precyzji
i czutosci dla kazdej klasy:

precision, - recall;

precision, + recall,

(7.8)

Srednia wazona metryki F1 dla klasyfikatora wieloklasowego przyj-

muje postac:
K
weighted F1 =" N’ - F1;. (7.9)

=1

* Wspolezynnik kappa (kappa coefficient) mierzy zgodnos¢ predykeji

modelu z rzeczywistymi warto$ciami z uwzglednieniem zgodnosci loso-
wej:
(7.10)

R = y
]-_pe

gdzie p, to rzeczywista dokltadnos¢ (zgodnos¢), natomiast p, oznacza
przewidywang zgodno$¢ dla losowego przypisywania etykiet.

W tabeli 7.1 zestawiono oméwione metryki zaréwno dla poszczegdlnych

klas, jak i wartosci srednie wyliczone réznymi sposobami. Niektére z nich
nie sa w praktyce stosowane, ale dla pokazania réznic w wynikach w za-
leznos$ci od stosowanego wzoru oraz zaleznosci pomiedzy poszczegdlnymi
parametrami, uwzgledniono wszystkie 35 wartosci.

Najczesciej wystepujacq wartoscig jest 0,8857, ktéra odpowiada m.in.

ogoélnej (globalnej) doktadnosci. Jest to najbardziej intuicyjna wielkos¢, ktérg
wylicza sie¢ wg wzoru (7.1), czyli po prostu dzielac liczbe poprawnych pre-
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Tab. 7.1: Popularne metryki dla przyktadowej macierzy btedéw z rysunku 7.1.

Dokladnos¢ | Precyzja | Czulosc F1 Kappa
klasa A 0,9429 0,8333 | 1,0000 | 0,9091 | 0,8679
klasa B 0,9714 1,0000 | 0,9000 | 0,9474 | 0,9278
klasa C 0,9429 0,9000 0,9000 | 0,9000 | 0,8600
klasa D 0,9143 0,7500 | 0,6000 | 0,6667 | 0,6182

macro avg 0,9429 0,8708 0,8500 | 0,8558 | 0,8185

micro avg 0,8857 0,8857 | 0,8857 | 0,8857 | 0,8436

weighted 0,9470 0,8881 | 0,8857 | 0,8828 | 0,8471

dykcji przez liczbe wszystkich predykcji. I to wlasnie metryka doktadnos¢
bedzie stanowi¢ podstawe do oceny zdolnosci klasyfikacji poszczegdlnych
modeli uwzgledniajacej jedynie poprawno$¢ przypisywania badanych przy-
padkow do wilasciwej klasy. W tabelach prezentujacych wyniki uzyskiwane
przez testowane modele wartosci doktadnosci podawane sg z uzyciem zapisu
liczbowego, w celu ujednolicenia z innymi metrykami. Natomiast w tekscie
zwykle stosowana jest wartos¢ procentowa, jako najczesciej spotykany sposéb
przedstawiania tego wskaznika.

Oprécz wyzej wymienionych, spotka¢ mozna si¢ takze z uzywaniem
innych metryk. Zwykle sa one stosowane do klasyfikacji binarnej, ale stosujac
techniki typu one-vs-rest [78] lub obliczajac wartosci osobno dla kazdej
klasy, a nastepnie je usredniajac, mozna postuzy¢ sie nimi takze w przypadku
modeli wieloklasowych. Do takich metryk naleza miedzy innymi: specyficznos¢
[84], AUC-ROC [137], logarytmiczna funkcja straty [28], top-k accuracy [77],
MCC [21], FMI [20], czy indeks Jaccarda [142]. Kazdy z tych wskaznikéw
daje nieco inng perspektywe na jakos¢ modelu, pomagajac w rézny sposob
spojrze¢ na efektywnos¢ oraz ograniczenia modelu. Waznym jest zatem
dobranie takich metryk, ktére w najlepszy mozliwy sposéb beda odpowiadaty
wymogom zadania realizowanego przez konkretny klasyfikator.
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7.1.1 Ocena klasyfikacji niezaleznej od czasu
przetwarzania

Wszystkie opisane dotychczas wskazniki wykorzystuja konkretng for-
mule matematyczna, ktéra uwzglednia tylko jeden rodzaj zmiennych - po-
prawno$¢ przypisywania badanych wzorcéw do konkretnych klas. Co prawda
wzory wyliczajace wartosci Srednie zawieraja takze liczbe klas, w ramach
ktérych operuje model, ale wielkos¢ ta nie wptywa w sposéb arbitralny
na uzyskane wyniki. Przykltadowo model binarny popetiajacy btad klasyfika-
cji w co drugim przypadku uzyska taka sama warto$¢ doktadnosci, co model
przypisujacy 20 réznych etykiet analizowanym danym, jesli jest nieomylny
w co drugim przypadku. Wiele innych metryk réwniez bedzie wskazywacé
podobna efektywnos¢ obu modeli, mimo ze zadanie rozréznienia 2 klas jest
duzo prostszym problemem niz rozréznienie 20 klas. Co prawda bardzo
trudno byloby poréwnywa¢ modele klasyfikujace zupelnie rézne wzorce,
np. statyczne obrazy z odczytami z czujnikéw inercyjnych, ale jesli dane
wejsciowe sa podobnego typu, mozna zestawiac ze sobg rézne klasyfikatory.
W przypadku rozpoznawania uszkodzen tworzone sq modele przeprowadza-
jace prosta binarng detekcje, ktérych zadaniem jest wykrycie, ze usterka wy-
stapita. Bardziej ztozone modele zdolne sa do wskazania miejsca wystapienia
awarii, jej rozmiaru lub nawet jednego z wielu rodzajéw prawdopodobnych
anomalii. Aby mozliwe bylo bezposrednie poréwnanie takich klasyfikatoréw,
zaproponowano nowg metryke — Q) 4¢ [103]. Formute do wyznaczania jej
wartosci przedstawia wzoér (7.11):

Qac =A*VInC, (7.11)

gdzie A to doktadnos$¢ modelu wyliczana zgodnie z (7.1), z kolei C to liczba
klas, na ktérych operuje model. We wzorze znajduje sie takze parametr
o, ktéry reguluje, jak duzy wplyw na wartos¢ @ 4 maja wielkosci A i C.
Im wiekszy parametr «, tym wskaznik jest bardziej wrazliwy na zmiany
doktadnosci, a mniej wrazliwy na liczbe klas. Aby zachowa¢ racjonalny
balans miedzy tymi dwiema sktadowymi, w zadaniach rozpoznawania usterek
drona proponuje sie stosowanie o« = 3. Wtedy wzoér (7.11) przyjmuje postac
Qac = A*VInC. Natomiast przy poréwnywaniu réznych klasyfikatoréw
najistotniejsze jest konsekwentne uzywanie tej samej wartosci «. W tabeli 7.2
zestawiono wartosci wskaznika ) 4¢ dla réznych parametréw doktadnosci
oraz liczby rozpatrywanych klas. Przyjeto warto$¢ parametru oo rowna 3.
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Tab. 7.2: Wartosci wskaznika @ 4¢ dla o = 3 oraz zmiennych parametréw A i C.

A C Qac| A C Qac
099 6 1,18 0,96 2 0,78
097 6 1,11 10,96 4 0,99
095 6 1,04 |0,96 8 1,13
093 6 098 0,96 16 1,24
091 6 092|096 32 1,34
0,85 6 0,75]|0,96 64 1,42
0,80 6 0,620,966 128 1,50
0,70 6 0,42 | 0,96 256 1,57

Zwykle wskaznik () 4 przyjmuje wartos$ci z przedziatu od 0 do ok. 1, 5.
Wieksze wartosci mozna uzyskac, ale nie sg spotykane w praktyce. Na przy-
ktad wartosc 2 zostanie osiagnieta dla 100% doktadnosci i liczby klas ok. 2981
(poniewaz ¢® ~ 2980, 96). Dla szeScioklasowego problemu wskaznik Q 4¢
przyjmuje wartosci wieksze od 1.0 w modelach, ktérych doktadnos¢ wynosi
min. 94,8%. Z kolei dla modelu o doktadnosci 96%, Q) s uzyskuje poziom 1
przy liczbie klas wynoszacej 5 lub wiecej. Mozna przyja¢, ze modele o wskaz-
niku @ 4c wiekszym od 1 sq dobrymi klasyfikatorami. Jednak uzyskany bez-
wzgledny wynik nie stanowi definitywnej oceny konkretnego modelu. Nalezy
go rozpatrywa¢ w kontekscie rozwazanego problemu, w szczegdlnosci po-
rownujac z wynikami uzyskanymi przez inne modele uzywane w podobnych
zadaniach, zwlaszcza gdy réznia sie miedzy soba liczbg rozpoznawanych klas.

Opisywany wskaznik opracowany zostal w odpowiedzi na potrzebe
poréwnania réznych klasyfikatoréw uszkodzen smigiet dronow, ktére w prze-
prowadzanych badaniach analizowaty problemy ztozone zaréwno z dwéch,
jak i kilkunastu lub nawet kilkudziesieciu klas. Poréwnanie takich modeli
klasycznymi wskaznikami nie daje wystarczajacej informacji o przydatnosci
tych klasyfikatoréw w konkretnych problemach.

7.1.2 Ocena klasyfikacji z krytycznym czasem
przetwarzania

Podobna niedogodno$¢ napotyka sie, chcac poréwnac ze soba klasyfika-
tory pracujace w systemach, w ktorych wazna role odgrywa czas przetwa-
rzania. O ile dla modeli dokonujacych obliczen offline nie ma wiekszego
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znaczenia, czy wynik uzyskano w 1 ms czy w 20 s, o tyle w systemach bezpie-
czenstwa pojazdéw latajacych opdznienie miedzy wystapieniem usterki a jej
detekeja jest krytyczne. Szybka diagnoza moze wykry¢ uszkodzenie na wstep-
nych etapach degradacji podzespotow, a takze umozliwi¢ bezzwloczna re-
akcje, np. w postaci awaryjnego ladowania, co moze uchroni¢ BSP przed
wiekszymi uszkodzeniami spowodowanymi ewentualnym rozbiciem. Skoro
czas wykrycia nieprawidlowosci jest tak istotny, warto go uwzgledni¢ w oce-
nie jakosci klasyfikatoréw uzywanych w tego typu systemach. Wydawac by sie
moglo, ze podobna role spetniatoby rozpatrzenie ztozonosci obliczeniowe;j
wszystkich operacji niezbednych do uzyskania wyniku klasyfikacji, ale nie
bytaby to pelna informacja. Dopiero uwzglednienie sumarycznego czasu
przeznaczonego na kazdy etap bioracy udzial w operacjach — od pozyskania
niezbednych danych, poprzez ich przetwarzanie az po wlasciwe zaklasyfiko-
wanie — daje rzeczywisty obraz opdznienia. Ma na to wplyw zastosowany
sprzet, uzyte oprogramowanie i techniki przetwarzania. Ze wzgledu na ogra-
niczenia udzwigu i wydajnosci zasilania konkretnej klasy BSP, problem nalezy
rozpatrywac, biorac pod uwage rzeczywiste mozliwosci zastosowania kon-
kretnej metody przetwarzania. Dlatego postuzenie sie rzeczywistym czasem
opoznienia w klasyfikacji usterek jest bardziej praktyczne niz korzystanie
ze zlozonosci obliczeniowej jako parametru. W zwiazku z tym zaleca sie
korzystanie ze wskaznika @ 4cr [103], ktéry pozwala na poréwnanie klasyfi-
katoréw pod katem doktadnosci klasyfikacji, liczby klas oraz czasu przetwa-
rzania. Wzor (7.12) umozliwia wyznaczenie wartosci tego wskaznika:

0o InC
Qacr = A m; (7.12)

gdzie 7 (7.13) jest bezwymiarowym parametrem zaleznym od rzeczywistego
czasu catego procesu uzyskania pojedynczej klasyfikacji 7' wyskalowanego
w milisekundach oraz czasu odniesienia Ty, rowniez wyrazonego w milise-

kundach:
T

Proponuje sie przyjecie za T; okresu probkowania danych, czyli, dla przy-

(7.13)

T

ktadu, przy f, rownym 1 kHz, czas odniesienia 7, wyniesie 1 ms. Dla eks-
perymentdw opisanych w rozdziatach 4 i 6 beda to 2 ms, poniewaz w tych
przypadkach czestotliwos¢ akwizycji pomiaréw z czujnikéw wynosi 500 Hz.
Pomaga to w szybkim okresleniu, czy system speinia wymogi czasu rzeczy-
wistego wedtug definicji z podrozdziatu 1.4. W przypadku poréwnywania
klasyfikatoréw pracujacych z réznymi okresami prébkowania, nalezy przyjac¢
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jednakowa wartos¢ Ty. Zaleca sie uzycie najwiekszej wartosci ze wszystkich
poréwnywanych modeli. W tabeli 7.3 zestawiono warto$ci wskaznika Q 4cr
dla réznych parametréw doktadnosci, liczby rozpatrywanych klas oraz czasu
przetwarzania. Przyjeto wartos¢ parametru « réwng 3, natomiast 7, wy-
nosi 2 ms.

Tab. 7.3: Wartosci wskaznika Q 4o dla a = 3, Ty = 2 ms oraz zmiennych parame-

trow A, CiT.

A CT Qacr| A C T Qacr| A C T  Quacr
099 6 2 133|096 2 2 088 (096 6 0,5 274
097 6 2 125|096 4 2 1,11 [0,96 6 1 1,77
09 6 2 1,18 (096 8 2 1,28 |0,96 6 2 1,21
093 6 2 1,10 (0,96 16 2 1,40 |0,96 6 4 0,92
091 6 2 1,03 096 32 2 1,51 (0,96 6 10 0,72
0,85 6 2 0,84 (096 64 2 1,61 [096 6 100 0,54
0,80 6 2 0,70 10,96 128 2 1,69 0,96 6 1000 0,46
0,70 6 2 0,47 |0,96 256 2 1,77 0,96 6 10000 0,42

Podobnie jak w przypadku wskaznika () 4¢, tak i dla oceny jakos$ci mo-
deli, w ktorych czas przetwarzania odgrywa istotng role, mozna przyjac
szacunkowo, ze dobre klasyfikatory uzyskuja Q) 4cr na poziomie wyzszym
od 1, jednakze szczegdtowa interpretacja wyniku zaleze¢ bedzie od potrzeb
konkretnego uktadu, w ktérym dany model bedzie realizowat zadanie klasyfi-
kacji. Wskaznik Q) 4cr jest jednak jak najbardziej odpowiednim narzedziem
do poréwnywania réznych klasyfikatoréw przeznaczonych do podobnych
zadan, w tym do rozpoznawania usterek smigiel drona podczas lotu.

7.2 Sposob przeprowadzania
eksperymentow

Na etapie przygotowywania klasyfikatora uszkodzen nalezato poczy-
ni¢ wstepne zalozenia dotyczace celu, jaki dany klasyfikator miat osiggnac.
W poczatkowych etapach badan gtéwnym kryterium bylo uzyskanie jak
najwyzszej dokladnosci przy mozliwie jak najmniejszej liczbie falszywych
alarméw. Najwazniejszym parametrem byta wiec globalna doktadnos¢ kla-
syfikacji wszystkich badanych klas uszkodzen, w dalszej kolejnosci skutecz-
no$¢ wykrywania klasy zdrowej i jak najwierniejsze rozpoznawanie klasy
uszkodzonej. Cho¢ w rozprawie wprost podawany jest wynik kategoryza-
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cji wieloklasowej przeprowadzanej w ramach FDI lub FDD (w zaleznosci
od rodzajéw uszkodzen), to w pewnym stopniu niejawnie brano pod uwage
takze ogdlniejszy problem FD. Jezeli dwa modele uzyskiwaty bardzo podobng
doktadnos¢ (réznica mniejsza niz 0,1 p.p.), za skuteczniejszy byt uznawany
ten, ktory osiagat lepszy wynik podziatu klas na 2 grupy: system sprawny oraz
system uszkodzony. Gdy jasne stato sie, ze stosowane metody z powodzeniem
mozna aplikowac¢ do systemow pracujacych w czasie rzeczywistym, zaczeto
stosowac takze kolejne kryterium — catkowity czas przetwarzania w zasto-
sowanym mikrokontrolerze. Z tego wzgledu nie dla wszystkich modeli ten
parametr byt mierzony. Jezeli czas przetwarzania oraz wskaznik @) 4o nie
sq podane, oznacza to, ze model nie nadaje sie do pracy w czasie rzeczywi-
stym. Niezaleznie od faktu, czy wielkosci te byly okreslane, w tym rozdziale
nie wskazywano ich, jezeli przetwarzanie sygnaléw z zastosowaniem bufora
cyklicznego zajmowato wiecej niz 2 ms.

Poniewaz w repozytorium PADRE, oprdcz samych danych zarejestrowa-
nych przez czujniki pomiarowe, znalazly sie takze dane wstepnie przetwo-
rzone, w wielu przypadkach wystarczyto wprost postuzy¢ sie nimi. Jezeli
brakowato jakiego$ rodzaju cech lub potrzebnej kombinacji osi pomiarowych,
generowano je w programie MATLAB.

Wszystkie modele w pierwszej kolejnosci poddawane byly testom of-
fline z zastosowaniem 15% danych wydzielonych na ten wtasnie proces.
W testach zawsze wykorzystywano nowe, nieznane wczesniej modelowi
dane. Nie braty one udziatu we wczesniejszych etapach przygotowywania
klasyfikatora. Nastepnie model byt implementowany w mikrokontrolerze.
Testy z dronem Bebop 2 przeprowadzano w laboratorium, a z dronem Solo
w otwartej przestrzeni miejskiej. Eksperymenty walidacyjne wykonywano
w miejscu, w ktérym pobierane byly dane treningowe. Nie testowano w wa-
runkach zewnetrznych modeli trenowanych z uzyciem danych z laboratorium,
a w laboratorium nie sprawdzano skutecznosci modeli przygotowanych na ba-
zie danych zebranych w naturalnych warunkach atmosferycznych. Modele
uzytych sensorow oraz ich zakresy pomiarowe odpowiadaly tym z etapu
zbierania danych. Natomiast konkretne egzemplarze czujnikéw lub miejsce
ich zamontowania byly rézne. Podobnie jak w przypadku akwizycji danych,
nie przeprowadzano procesu ich kalibracji.

W kolejnych podrozdziatach zamieszczono wyniki uzyskane podczas
przeprowadzonych eksperymentéw. Postuzono sie tabelami, w ktérych wy-
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pisano najwazniejsze parametry i metryki oraz macierzami btedow, ktére
pozwalaja w obrazowy sposéb oceni¢ precyzje testowanego modelu. Cho¢
liczba omawianych modeli moze wydawac sie spora, to przedstawione wy-
niki dotycza tylko klasyfikatoréw uznanych za najlepsze w kilku réznych
schematach. Eksperymenty podzielono na kilka grup wedtug nastepujacych
kryteridw: model BSP, rodzaj uszkodzen, dziedzina cech sygnatowych, rezim
pracy ze wzgledu na czas przetwarzania.

7.3 Sygnaty wyrazone w dziedzinie czasu

Akwizycja danych z czujnikéw przeprowadzana byta w sposéb klasyczny.
Dokonano réwnomiernego probkowania sygnatu, odczytujac wartosci z reje-
stréw czujnikow w statych odstepach czasu. Zuzycie lub uszkodzenie sSmigiet
BSP powinno wplywa¢ na wartos¢ tych odczytéw. Naturalnym pomystem
na przeprowadzenie wnioskowania o stanie wirnikdw nosnych jest zatem
bezposrednie wykorzystanie tego typu sygnatéow. Poniewaz jednak pojedynczy
odczyt nie niesie za sobg informacji o zmianach wartosci sygnatu w czasie,
konieczne byto dokonanie pewnych modyfikacji. Postanowiono odczyty jed-
nego rodzaju pogrupowac w pakiety. Liczba takich nastepujacych po sobie
pomiaréw z jednej osi sensora okreslana bedzie mianem szerokosci lub dtu-
gos$ci okna pomiarowego. Zatézmy, ze do dyspozycji sa odczyty z osi x oraz
osi y akcelerometréw umieszczonych na 4 ramionach drona. Pierwszych
8 pomiaréw wygladac bedzie nastepujaco:

. A ax, A ay, B ax, B ay, C ax, C ay, D ax, D ay
. A ax, A ay, B ax, B ay, C ax, C ay, D ax, D_ay
. A ax, A ay, B ax, B ay, C ax, C ay, D ax, D_ay
. A ax, A ay, B ax, B ay, C ax, C ay, D ax, D ay
. A ax, A ay, B ax, B ay, C ax, C ay, D ax, D ay
A ax, A ay, B ax, B ay, C ax, C ay, D ax, D_ ay
A ax, A ay, B ax, B_ay, C ax, C ay, D ax, D _ay

OO Ul A~ WDN

A ax, A ay, B ax, B ay, C ax, C ay, D ax, D ay.

W celu przetworzenia danych do uzycia na potrzeby przygotowania kla-
syfikatora uszkodzen, zostaty one posortowane w taki sposob, by kolejne
odczyty z danej osi czujnika znajdowaty sie obok siebie. Jesli szerokos¢ okna
pomiarowego wynosi 4, nowa struktura odczytéw ma taka postac:
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A ax1l, A _ax2, A ax3, A _ax4, A_ayl, A ay2, A ay3, A_ay4,
B ax1, B _ax2, B ax3, B _ax4, B ayl, B ay2, B ay3, B_ay4,
C ax1l, C_ax2, C_ax3, C ax4, C_ ayl, C_ ay2, C ay3, C_ay4,
D axl, D _ax2, D ax3, D _ax4, D_ayl, D ay2, D _ay3, D_ay4.

A ax5, A _ax6, A ax7, A _ax8, A ay5, A ay6, A ay7, A_ay8,
B ax5, B_ax6, B_ax7, B_ax8, B_ay5, B_ay6, B _ay7, B_ay8,
C_ax5, C ax6, C ax7, C ax8, C_ay5, C_ ay6, C ay7, C_ay8,
D ax5, D ax6, D ax7, D ax8, D ay5, D _ay6, D ay7, D_ay8.

W ten sposob uzyskano 2 niezalezne wiersze danych, kazdy zawierajacy
po 4 kolejne pomiary z poszczegolnych osi rozpatrywanych czujnikéw (w roz-
prawie, z uwagi na ograniczona szerokos¢ strony, kazdy wiersz zajmuje
4 linie tekstu, natomiast w pliku CSV jest to 1 linia). W podobny sposéb
przygotowywane sa dane dla kazdej klasy uszkodzen. Dzielac caty plik zawie-
rajacy znormalizowane wartosci na takie pakiety, uzyskuje sie dane gotowe
do trenowania modelu SSN.

Przeprowadzonych zostato wiele eksperymentéw z uzyciem danych z re-
pozytorium PADRE zgodnie z procedura opisang w rozdziale 6. Sprawdzano
zarowno detekcje przeprowadzana w czasie rzeczywistym, jak i realizujaca
klasyfikacje usterek w sposéb klasyczny. Diagnozowano wszystkie badane
rodzaje uszkodzen oraz mniejsze grupy scenariuszy, np. tylko pojedyncze
uszkodzenia albo tylko uszkodzenia jednego rodzaju. Wykorzystywane byly
rézne kombinacje czujnikdw oraz ich poszczegdlnych osi. W przypadku struk-
tury samej sieci neuronowej, eksperymentalnie dobierano hiperparametry
w taki sposéb, by uzyska¢ jak najwieksza warto$¢ metryki accuracy oraz
jak najmniejsza wartos¢ metryki loss. Na etapie przygotowywania modelu
dotyczyly one danych walidacyjnych, natomiast gdy model byt juz wyuczony,
oceniano go na podstawie klasyfikacji dokonywanej na danych testowych.
I to wlasnie te ostatnie dane stanowily ostateczny sprawdzian dla kazdego
modelu sieci.

Najprostszym badanym problemem byta lokalizacja przeprowadzana dla
pieciu klas jednego typu uszkodzen smigiet z drona Parrot Bebop 2. W ekspe-
rymencie uzyto danych z lotu, podczas ktérego wszystkie Smigta byty sprawne
(typ nr 0) oraz czterech lotéw, w czasie ktérych $miglto z wyszczerbiong kra-
wedzia bylo zamontowane kolejno na kazdym ramieniu drona. Ze wzgledu
na rozne kierunki wirowania poszczegolnych rotorow, w rzeczywistosci w ba-
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daniu braly udziat dwa smigta uszkodzone w taki sam sposéb, prawe i lewe.
Jednakze w celu unikniecia niepotrzebnej komplikacji w oznaczeniach, kazde
z nich bylo uznawane za $miglo z uszkodzeniem typu 1.

Dane modelu SSN, ktéry uzyskal najwyzsza doktadnosc na zbiorze testo-
wym, przedstawiono w tabeli 7.4. Metryki precyzja, czutos¢ oraz F1-score maja

Tab. 7.4: Parametry modelu dziedziny czasu dla 5 klas z pojedynczymi uszkodze-
niami w postaci wyszczerbionej krawedzi $migla dla szerokosci okna

wynoszacego 8 probek.

Parametr Wartos¢
model BSP Parrot Bebop 2
wykorzystane osie akcelerometru -
wykorzystane osie zyroskopu XYZ
liczba wykorzystanych osi 12
szerokos¢ okna pomiarowego 8 prébek
typ sieci jednokierunkowa
rozmiar wsadu 512
liczba warstw ukrytych 1

liczba neuronéw w warstwie ukrytej | 164
numer epoki 2441
czas przetwarzania 1,13 ms
train_loss 0,0637
train_acc 0,9877
valid_loss 0,0434
valid_acc 0,9926
test_loss 0,0419
doktadnos¢ (test_acc) 0,9952
precyzja 0,9952
czutosé 0,9952
metryka F1 0,9952
Qac 1,16
Qacr 1,77
rozmiar pliku h5 z modelem 150 KiB

rézne wartosci dla poszczegolnych klas, co przedstawiono w tabeli 7.5. Jed-
nakze dzieki zastosowaniu réwnomiernego podziatu na poszczegdlne klasy
w ramach zbioru testowego (ale takze treningowego i walidacyjnego), za-
rowno $rednie arytmetyczne, jak i sSrednie wazone tych metryk sa praktycznie
identyczne z metryka doktadnosé. Réznica tych wartosci w przedstawionych
modelach wynosi maksymalnie 0,0001, zatem w kolejnych tabelach poda-
wana bedzie jedynie warto$¢ doktadnosci na zbiorze testowym (test acc) jako
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Tab. 7.5: Metryki dla poszczegdlnych klas uszkodzen modelu dziedziny czasu
uwzgledniajacego 5 klas z pojedynczymi uszkodzeniami w postaci wy-
szczerbionej krawedzi smigta dla szerokosci okna wynoszacego 8 probek.

Klasa Dokladno$¢ Precyzja Czulos¢ F1

cO 0,9964 0,9858 0,9961 0,9909
cl 0,9999 1,0000  0,9993 0,9997
c2 0,9965 0,9967  0,9857 0,9912
c3 0,9986 0,9948  0,9980 0,9964
c4 0,9991 0,9987  0,9967 0,9977

$rednia 0,9952 0,9952  0,9952 0,9952

powszechnie uzywany wskaznik oceny jakosci klasyfikatora, a takze nowe
wskazniki zaproponowane w podrozdziale 7.1.

Warto zauwazy¢, jak nieoczywiste wyniki daje tradycyjny sposéb li-
czenia dokladnosci dla poszczegdlnych klas. Wyznacza sie ja ze wzoru
ACC = (TP+TN)/(TP+TN + FP + FN), w ktérym jako warto$ci TN
(liczba przewidywan prawdziwie negatywnych, ang. True Negative) brane
sq wszystkie predykcje niezwigzane z rozpatrywana klasg (czyli po prostu
wszystkie wartosci z macierzy btedu nieznajdujace sie ani w wierszu, ani
w kolumnie dotyczacej klasy, dla ktérej wyliczana jest dokltadno$¢). Zatem
obliczanie doktadnosci globalnej jako Sredniej arytmetycznej doktadnosci
poszczegdlnych klas moze prowadzi¢ do uzyskania zawyzonego wyniku.
Taki sposob wyliczania tej metryki dla probleméw wieloklasowych nalezy
uzna¢ za niewlasciwy. W przypadku prac naukowych, w ktérych nie podano
w sposéb jawny wzoru do wyliczenia podanego wyniku, jest to szczegdlnie
szkodliwe. Moze wprowadzac¢ w btad i dawa¢ ztudne wyobrazenie wysokich
wynikow doktadnosci uzyskiwanych przez przedstawiany klasyfikator. Dla-
tego rekomendowanym sposobem wyliczania ogélnej (globalnej, $sredniej)
doktadnosci jest korzystanie ze wzoru (7.1).

Doktadny rozktad klasyfikacji przeprowadzonej przez omawiany mo-
del na zbiorze testowym reprezentuje macierz btedu przedstawiona na ry-
sunku 7.2.

Co ciekawe, niewiele gorsze wyniki osiggnat model, ktéry trenowany
byt na danych o szerokosci okna réwnej zaledwie 2 probki z kazdej z 3 osi
zyroskopu. Jego parametry przedstawia tabela 7.6, a wyniki klasyfikacji —
rysunek 7.3. Poniewaz dlugos¢ wiersza danych wejsciowych jest cztery razy
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Rys. 7.2: Macierz bledéw modelu dziedziny czasu dla 5 klas z pojedynczymi uszko-
dzeniami w postaci wyszczerbionej krawedzi $migta dla szerokosci okna
wynoszacego 8 prébek

krotsza, liczba wierszy zwigksza sie czterokrotnie. Stad bierze sie wieksza
liczba przeprowadzonych klasyfikacji.

Model ten, dzieki swojej niewielkiej ztozonosci, podczas klasyfikacji
na mikrokontrolerze zrealizowatl przetwarzanie danych w czasie zaledwie
0,47 ms. Przy zachowaniu wysokiej doktadnosci pozwolito to wskaznikowi
Q acr uzyskac warto$¢ rowna 3, 00.

Podobne eksperymenty przeprowadzono dla drugiego rodzaju uszkodzen
— wygietej koncowki smigta. Wilasnosci modelu najlepiej radzacego sobie
z problemem klasyfikacji tego typu uszkodzen przedstawiono w tabeli 7.7.
Z kolei wyniki klasyfikacji zobrazowano na rysunku 7.4.

Na podstawie danych z czterowirnikowego Parrot Bebop 2 sprawdzano
skutecznos¢ klasyfikatorow takze w lokalizacji i identyfikacji réznych typow
uszkodzen wystepujacych jednoczesnie. W mniej ztozonym problemie doty-
czacym pojedynczych uszkodzen badano 9 réznych scenariuszy: cztery uszko-
dzenia pierwszego typu na kazdym z ramion, cztery uszkodzenia drugiego
typu oraz uktad zawierajacy wszystkie Smiglta sprawne. Uzyskana doktadnos¢
klasyfikacji wynosi prawie 99%, a przetwarzanie odbywa si¢ w czasie rzeczy-
wistym. W tabeli 7.8 zebrano najwazniejsze informacje na temat najlepszego
klasyfikatora dla tego problemu, a na rysunku 7.5 zaprezentowano macierz
btedéw otrzymana z uzyciem tego modelu SSN.
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Tab. 7.6: Parametry modelu dziedziny czasu dla 5 klas z pojedynczymi uszkodze-
niami w postaci wyszczerbionej krawedzi $migla dla szerokosci okna
wynoszacego 2 probki.

Parametr Wartos¢
model BSP Parrot Bebop 2
wykorzystane osie akcelerometru -
wykorzystane osie zyroskopu XYZ
liczba wykorzystanych osi 12
szeroko$¢ okna pomiarowego 2 probki
typ sieci jednokierunkowa
rozmiar wsadu 512
liczba warstw ukrytych 1

liczba neuronéw w warstwie ukrytej | 96
numer epoki 3137
czas przetwarzania 0,47 ms
train_loss 0,1291
train_acc 0,9676
valid_loss 0,0690
valid_acc 0,9886
test_loss 0,0643
doktadnos¢ (test_acc) 0,9888
Qac 1,13
Qacr 3,00
rozmiar pliku h5 z modelem 43 KiB
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Rys. 7.3: Macierz btedéw modelu dziedziny czasu dla 5 klas z pojedynczymi uszko-
dzeniami w postaci wyszczerbionej krawedzi Smigta dla szerokosci okna
wynoszacego 2 probki
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Tab. 7.7:

Parametry modelu dziedziny czasu dla 5 klas z pojedynczymi uszkodze-

niami w postaci wygietej koncowki smigta.

Parametr Wartos¢
model BSP Parrot Bebop 2
wykorzystane osie akcelerometru -
wykorzystane osie zyroskopu XYZ
liczba wykorzystanych osi 12
szeroko$¢ okna pomiarowego 8 prébek
typ sieci jednokierunkowa
rozmiar wsadu 512
liczba warstw ukrytych 1

liczba neuronéw w warstwie ukrytej | 164
numer epoki 4169
czas przetwarzania 1,13 ms
train_loss 0,1994
train_acc 0,9512
valid_loss 0,1067
valid_acc 0,9918
test_loss 0,1036
doktadnos¢ (test_acc) 0,9915
Qac 1,14
Qacr 1,75
rozmiar pliku h5 z modelem 150 KiB

Rys. 7.4: Macierz bledéw modelu dziedziny czasu dla 5 klas z pojedynczymi uszko-
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dzeniami w postaci wygietej konicowki smigta
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Tab. 7.8: Parametry modelu dziedziny czasu dla 9 klas z pojedynczymi uszkodze-
niami dwéch rodzajéw.

Parametr Wartos¢
mode] BSP Parrot Bebop 2
wykorzystane osie akcelerometru -
wykorzystane osie zyroskopu XYZ
liczba wykorzystanych osi 12
szeroko$¢ okna pomiarowego 8 prébek
typ sieci jednokierunkowa
rozmiar wsadu 512
liczba warstw ukrytych 1

liczba neuronéw w warstwie ukrytej | 164
numer epoki 4864
czas przetwarzania 1,15 ms
train_loss 0,1874
train_acc 0,9605
valid_loss 0,1018
valid_acc 0,9917
test_loss 0,1073
doktadnos¢ (test_acc) 0,9899
Qac 1,26
Qacr 1,91
rozmiar pliku h5 z modelem 156 KiB
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Rys. 7.5: Macierz bledéw modelu dziedziny czasu dla 9 klas z pojedynczymi uszko-
dzeniami dwoch rodzajow
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Z kolei najbardziej ztozony problem dotyczy réznych kombinacji obu ty-
pow nieprawidlowosci z r6zng liczba uszkodzen wystepujacych jednoczesnie.
Pomimo az 20 réznych klas, najlepszy model osiagnat ponad 98% doktad-
nosci. Wszystkie wtasnosci modelu przedstawiono w tabeli 7.9, a wyniki
poszczegolnych klasyfikacji na rysunku 7.6.

Tab. 7.9: Parametry modelu dziedziny czasu dla 20 klas uszkodzen.

Parametr Wartos¢é
model BSP Parrot Bebop 2
wykorzystane osie akcelerometru -
wykorzystane osie zyroskopu XYZ
liczba wykorzystanych osi 12
szerokos¢ okna pomiarowego 8 prébek
typ sieci jednokierunkowa
rozmiar wsadu 2500
liczba warstw ukrytych 1

liczba neuronéw w warstwie ukrytej | 150
numer epoki 8244
czas przetwarzania 1,17 ms
train_loss 0,3080
train_acc 0,9307
valid_loss 0,1782
valid_acc 0,9813
test_loss 0,1844
doktadnos¢ (test_acc) 0,9817
Qac 1,36
Qacr 2,05
rozmiar pliku h5 z modelem 137 KiB

W przypadku drona 3DR Solo, testom podlegato 9 scenariuszy, ktére
dotyczyly pojedynczych i podwdjnych uszkodzen. Uszkodzenia to utrata kon-
céwki $migta o rozmiarze 1 cm lub 2 ¢cm, przy czym rozmiar uszkodzenia
réwniez byt rozrézniany. Najskuteczniejszy model, ktérego parametry zesta-
wiono w tabeli 7.10, osiggnat doktadnos¢ na poziomie 99,5%, ale z uwagi
na zastosowanie okna pomiarowego o szerokosci 32 probek z 3 osi akcele-
rometru, nie spetnia on wymogdéw stawianych klasyfikatorom dziatajacym
w czasie rzeczywistym. Czas przetwarzania takiej ilosci danych jest dtuzszy
niz okres probkowania. Macierz btedéw tego modelu prezentuje rysunek 7.7.

Aby sprostac rezimowi czasu rzeczywistego, zmniejszono szerokos¢ okna
pomiarowego do 16 probek, a sie¢ konwolucyjng zamieniono na jednokierun-
kowag sie¢ zbudowana z pojedynczej, w petni potaczonej warstwy ukrytej (ang.
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Rys. 7.6: Macierz btedéw modelu dziedziny czasu dla 20 klas uszkodzen

Tab. 7.10: Parametry modelu dziedziny czasu dla 9 klas uszkodzen o dwéch roz-

miarach.
Parametr Wartos¢
model BSP 3DR Solo
wykorzystane osie akcelerometru | XYZ
wykorzystane osie zyroskopu -
liczba wykorzystanych osi 12
szerokos¢ okna pomiarowego 32 prébki
typ sieci konwolucyjna
rozmiar wsadu 512
liczba filtréw 3
rozmiar jadra 300
numer epoki 1166
czas przetwarzania 5,13 ms
train_loss 0,0088
train_acc 0,9996
valid_loss 0,0275
valid_acc 0,9928
test_loss 0,0273
doktadnos¢ (test_acc) 0,9950
Qac 1,28
rozmiar pliku h5 z modelem 46 KiB
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Rys. 7.7: Macierz btedéw modelu dziedziny czasu dla 9 klas uszkodzen o dwéch
rozmiarach

fully connected, dense) [55] o 130 neuronach. Pozwolito to na skrécenie czasu
przetwarzania do 1,42 ms przy obnizeniu doktadnosci o mniej niz 0, 5 punktu
procentowego podczas sprawdzianu przeprowadzonego na wydzielonym
zbiorze testowym (tabela 7.11).

Ten model zostal wybrany do przeprowadzenia eksperymentu w rzeczy-
wistych warunkach terenowych. Miejsce testowania byto tym samym, w kto-
rym dokonano akwizycji danych do repozytorium PADRE. Jednak warunki
pogodowe byly zgota inne. O ile akwizycja odbywata sie w pogodny, stoneczny
wieczor, o tyle testy skutecznosci przeprowadzano w pochmurny poranek,
podczas ktérego wystepowal zmienny, chwilami porywisty wiatr, a pomiedzy
kolejnymi lotami zdarzaly sie opady deszczu trwajace od kilku do kilkudzie-
sieciu minut. Wykonano 9 lotéw odpowiadajacych 9 réznym scenariuszom
uszkodzen. Podczas kazdego lotu trwajacego ok. 20 s przeprowadzono 10000
niezaleznych klasyfikacji. Pomimo innych warunkéw atmosferycznych, model
przygotowany na wczesniej zebranych danych wykazat doktadnos¢ zblizong
do uzyskanej podczas testow przeprowadzonych na wydzielonym zbiorze.
Wyniki klasyfikacji poszczegdlnych uszkodzen przedstawia macierz btedow
z rysunku 7.8.

Wyraznie gorsza skutecznos$¢ od pozostatych scenariuszy wykazata klasa
c2, czyli dwucentymetrowe uszkodzenie tylnego lewego $migta. Ponad 400
razy byta rozpoznana przez model jako klasa c7, czyli podwdjne uszkodzenie
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Tab. 7.11: Parametry modelu dziedziny czasu dla 9 klas uszkodzen o dwéch roz-
miarach uzytego podczas rzeczywistych testéw terenowych.

Parametr Wartos¢
model BSP 3DR Solo
wykorzystane osie akcelerometru XYZ
wykorzystane osie zyroskopu -

liczba wykorzystanych osi 12
szeroko$¢ okna pomiarowego 16 prébek
typ sieci jednokierunkowa
rozmiar wsadu 1024
liczba warstw ukrytych 1

liczba neuronéw w warstwie ukrytej | 130
numer epoki 4917
czas przetwarzania 1,42 ms
train_loss 0,0990
train_acc 0,9833
valid_loss 0,0751
valid_acc 0,9919
test_loss 0,0791
doktadnos¢ (test_acc) 0,9905
doktadnosc w tescie terenowym 0,9847
Qac 1,26

Qac W tescie terenowym 1,24
Qacr 1,70
Qacr W tescie terenowym 1,67
rozmiar pliku h5 z modelem 225 KiB
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Rys. 7.8: Macierz btedéw modelu dziedziny czasu dla 9 klas uszkodzen o dwdéch
rozmiarach uzytego podczas rzeczywistych testéw terenowych
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wystepujace na lewych smigtach, a ponad 300 razy jako c8, czyli podwdjne
uszkodzenie wystepujace na tylnych smigtach. Klasa ¢4 ponad 300 razy
mylona byla z ¢8, a ¢3 ok. 100 razy z c7. Pozostate rodzaje uszkodzen klasyfi-
kowane byly poprawnie przynajmniej w 99,5% przypadkow, co dato ogdlng
doktadnos$¢ modelu wynoszaca 98,47% dla testéw terenowych przeprowa-
dzanych w czasie rzeczywistym.

7.4 Ekstrakcja cech wyrazonych
w dziedzinie czestotliwosci

Jedna z lepiej przebadanych i najczesciej stosowanych operacji na sygna-
tach jest przeksztatcenie Fouriera. W przypadku okresowych ciagdéw o skon-
czonej dtugosci mamy do czynienia z DFT (dyskretna transformacja Fouriera,
ang. Discrete Fourier Transform) [92]. Jej podstawowym zadaniem jest za-
miana postaci sygnatu z czasowej na czestotliwosciowa, co umozliwia analize
przeksztalcanego ciagu pod katem wystepujacych w nim sktadowych widmo-
wych. Operacje takiej analizy sygnatu opisuje wzoér (7.14):

N-—1
ko dlag<k< N —1
X(k) = { I, Wyt dla0 <k < (7.14)

0 dla pozostatych przypadkow.

W powyzszym zapisie wspotczynnik Wy wyliczany jest zgodnie ze wzo-
rem (7.15), ktéry wyglada nastepujaco:

Wy = e 1@7/N), (7.15)

Z kolei operacja przeciwna nazywana jest syntezg i pozwala na odtworzenie
probek czasowych z danych czestotliwosciowych. Odwrotne przeksztalcenie
Fouriera przeprowadza sie z uzyciem wzoru (7.16):

1
N

N—-1
XKW dlao<n<N-1
z(n) = { kz::o (KW al=ns (7.16)

0 dla pozostatych przypadkow.

Zasadnicza wada korzystania z bezposredniej metody obliczania DFT jest
jej duza ztozonos¢ obliczeniowa. Dla N probek sygnatu wejsciowego wymaga
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88

ona N? mnozen. Z tego powodu w praktyce korzysta sie z innych technik
transformacji sygnatu do dziedziny czestotliwosci. Jedng z nich jest szybkie
przeksztalcenie Fouriera. Spotyka sie algorytmy wykorzystujace przeksztatce-
nie z podzialem czasowym oraz czestotliwosciowym. Najpopularniejszy algo-
rytm FFT o podstawie 2 ma ztozonos¢ obliczeniowg réwng O(Nlog, V). Idea
polega na dekompozycji N-punktowego DFT na dwa mniejsze, niezalezne
DFT. Pierwszy zawiera N/2 probek parzystych, drugi — tyle samo prébek nie-
parzystych [25]. W przypadku stosowanego w badaniach podziatu czasowego,
sygnat dzielony jest na dwie rowne czeSci w pierwszym etapie przetwarzania.
W kolejnym etapie kazda z nich ponownie dzielona jest na dwa sygnatly.
Operacja jest powtarzana tyle razy, ile potrzeba do uzyskania N sygnatéw
zawierajacych po jednym punkcie [120]. Poniewaz N-punktowa transformata
FFT o podstawie 2 wymaga N = 2* prébek wejsciowych, w standardowo sto-
sowanych algorytmach liczacych nie jest mozliwa analiza dowolnej dtugosci
ciagu wejsciowego. Poza tym ograniczeniem, FFT jest w pelni réwnowazne
bezposredniej metodzie DFT ze wszystkimi jej wlasnos$ciami [80].

Z powodu korzystania z oprogramowania MATLAB, uzywany wzor
do przeksztatcenia FFT (5.1) zawiera numeracje probek zaczynajaca sie
od 1 zamiast od 0 [87]. Wartosci amplitud sygnatu w poszczegdlnych cze-
stotliwosciach sg takze odpowiednio skalowane. Jednak najwazniejsze jest
stosowanie spdjnych algorytméw FFT do przygotowania danych treningo-
wych oraz w docelowym mikrokontrolerze realizujacym zadanie klasyfikacji
uszkodzen [63]. Zastosowane w MATLAB oraz STM32CubelDE transformacje
FFT daja te same wartosci wyjsciowe dla jednakowych prébek wejsciowych.
Pozwala to na korzystanie w systemie wbudowanym z modelu wytrenowa-
nego na bazie zestawéw danych przygotowanych na komputerze osobistym.

Pierwsze badania eksperymentalne, jakie zostaly przeprowadzone w ra-
mach prac nad doktoratem [99], wykorzystywaly dane z drona Falcon V5
[16]. W pracy [17] przedstawiono wyniki badan nad skutecznym wykrywa-
niem uszkodzen $migiet multirotora o konstrukcji X-8 (ze wspétosiowym
ukladem jednostek napedowych). Jest to dron posiadajacy cztery ramiona,
na koncach ktérych umieszczono wspoétosiowo po dwa silniki i dwa podwadjne
Smigta. Zapewnia to wieksza niezawodnos¢ i stabilnos¢ podczas lotu nawet
w przypadku powaznej awarii ktéregos z rotoréw. Testom poddano 7 kom-
binacji wykorzystujacych $migla sprawne oraz z uszkodzeniem w postaci
wylamanej konncdwki. Przeanalizowano przypadek ze sprawnymi $migtami,
cztery scenariusze o pojedynczych uszkodzeniach na kolejnych ramionach,
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podwojne uszkodzenie na przeciwstawnych ramionach oraz podwdjne uszko-
dzenie na sasiadujacych ramionach. W sumie zebrano ponad 300 sekund
odczytéw z czterech akcelerometréw. Wykorzystano po dwie poziome osie
z czujnikdw MMA8452. Akwizycja odbywata sie z czestotliwoscig 400 Hz.

Autorzy wspomnianej pracy, wykorzystujac metode drzew decyzyjnych,
uzyskali srednig doktadno$¢ na poziomie 86,6%. Najwieksze trudnosci kla-
syfikator napotkat przy poprawnej identyfikacji ostatniej klasy — uszkodzen
wystepujacych na dwdch sasiednich ramionach drona. Dla tej klasy uszko-
dzen czutos¢ wyniosta zaledwie 0,48. Ta para uszkodzen najczesciej mylona
byta z drugim rodzajem podwdjnego uszkodzenia.

Na podstawie tych samych odczytéw, wykorzystujac dane zebrane przez
zespot pracujacy nad rozwojem platformy Falcon V5, postanowiono opra-
cowac¢ nowy klasyfikator uszkodzen w postaci sztucznej sieci neuronowe;.
Pelna procedura zawierata kilka kluczowych etapéw. W pierwszym z nich
dane z akcelerometré4w wymnazane byly przez funkcje okna. Nastepnie nowe
wartosSci sygnatow byly przeksztalcane z zastosowaniem szybkiej transfor-
macji Fouriera. Tak przygotowane dane poddawano procesowi trenowania
modelu SSN, ktéry byt implementowany w mikrokontrolerze jako klasyfikator
uszkodzen $migiel wielowirnikowego BSP.

Sygnaly z czujnikéw nie sg idealnymi sinusoidami, a ciagi wejsciowe
zawierajq takze czestotliwosci inne niz te, dla ktérych przeprowadzana jest
analiza widmowa (wielokrotnosci czestotliwosci podstawowej f/N) [80]:

k'fs

N (7.17)

fanalizowane (k) -

gdzie k =0,1,2,..., N — 1.

Ciag analizowanych probek w rzeczywistosci nie zawiera pelnych okre-
sow sktadowych harmonicznych obecnych w sygnale. Energia poszczegdlnych
komponentéw widmowych sygnatu wejsciowego, ktére nie spelniaja row-
nania (7.17), rozpraszana jest na inne prazki. Te wlasciwosci prowadza
do znieksztalcen sygnatu, okreslanych jako przeciek widma.

Aby ograniczy¢ wpltyw przecieku widma na wiarygodnos¢ otrzymywa-

nych sktadowych czestotliwosciowych, powszechnie stosuje sie technike
tlumienia wycinka sygnatlu na obu krancach analizowanego przedziatu. Taki
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efekt uzyskuje sie poprzez zastosowanie okna czasowego o ksztalcie innym
niz prostokatny.

Podczas przygotowywania klasyfikatora SSN analizowano wplyw popu-
larnych funkcji okna na zdolno$¢ do rozpoznawania uszkodzen smigiet drona.
Wykorzystano nastepujace funkcje okna:

* okno prostokatne

w(n) =1, (7.18)
* okno Hanna 5
m™n
= (1= 1
w(n) =0,5 ( COS(N—I))’ (7.19)
* okno Hamminga
(n) = 0,54 — 0,46 cos(27m> (7.20)
w\n) = ) ) N . 1 ) .

¢ okno Blackmana

2mn 4
w(n) =0,42 — 0,5 - cos <N_1)—|—0,08~cos (N—1>7 (7.21)

¢ okno Blackmana-Harrisa

2mn
= (0, 35875 — (0, 48R829 -
w(n) , , coS (N — 1)

+0,14128 ( dmn > 0.01168 ( b > (7:22)
; cos ( 17 : cos (1)
¢ okno Nuttalla
2
w(n) = 0,355768 — 0, 487396 - cos< ™ )
N1
+0, 144232 (4””) 0.012604 ( 6mn ) (7.23)
7 cos ( , cos | 7 )
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* okno flat top

N -1

2mn 4mn
=1—-1,93- —_— 1,29 -
w(n) : COS( >+ ,29 - cos (N 1)
6 8
— 0,388 - cos <N7T_"1> +0,028-Cos(

=2
| |
S

—_
~_

gdzie n oraz N sa takie, ze 0 < n < N — 1. Badano takze wptyw czasu trwania
akwizycji pojedynczego okna pomiarowego (a co za tym idzie, liczby probek
z kazdej osi czujnika poddawanych przetwarzaniu FFT, a w konsekwencji —
rozdzielczosci czestotliwosci), a takze wybdr liczby oraz potozenia dolnego
i gérnego prazka widmowego (odpowiednio fp i fs), ktore ograniczaty
zakres analizowanego spektrum. Wyniki skutecznosci klasyfikacji uzyskane
na podstawie pomiaréw z drona Parrot Bebop 2, uwzgledniajace wymienione
parametry, zestawiono w tabeli 7.12.

Tab. 7.12: Poréwnanie skutecznosci klasyfikacji w zaleznosci od réznych parame-
tréw przetwarzania sygnaléw (opracowanie na podstawie [99]).

Czas Szer. | Rozdz. Funkcja Liczba fp fc¢ | Global.
akwiz. | okna | czestotl. okna prazkow | [Hz] | [Hz] | dokl
160 ms 64 6,250 Hz Hann 17 56 156 | 86,18%
320 ms 128 | 3,125 Hz Hann 33 59 159 | 98,08%
640ms | 256 | 1,563 Hz Hann 66 59 161 | 93,08%
1280 ms | 512 | 0,781 Hz Hann 130 61 162 | 92,16%
320ms | 128 | 3,125 Hz prostokat 33 59 159 | 98,08%
320ms | 128 | 3,125 Hz Hann 33 59 159 | 98,08%
320 ms 128 | 3,125 Hz Hamming 33 59 159 | 95,79%
320 ms 128 | 3,125 Hz Blackman 33 59 159 | 96,55%
320ms | 128 | 3,125 Hz | Black.-Harris 33 59 159 | 87,36%
320ms | 128 | 3,125 Hz Nuttall 33 59 159 | 93,10%
320 ms 128 | 3,125 Hz flat top 33 59 159 | 79,23%
320 ms 128 | 3,125 Hz Hann 64 0 197 | 93,27%
320ms | 128 | 3,125 Hz Hann 25 59 134 | 98,08%
320 ms 128 | 3,125 Hz Hann 26 75 153 | 92,33%
320 ms 128 | 3,125 Hz Hann 27 75 156 | 92,95%
320ms | 128 | 3,125 Hz Hann 27 88 169 | 92,28%
320 ms 128 | 3,125 Hz Hann 26 81 159 | 93,93%
320ms | 128 | 3,125 Hz Hann 25 122 | 197 | 77,24%

W pierwszej kolejnosci szukano optymalnego czasu akwizycji, sprawdza-
jac zakresy od 160 do 1280 ms. Przy stalej czestotliwosci akwizycji 400 Hz
determinowato to szerokos¢ okna pomiarowego oraz odlegtos¢ (rozumiang
jako odstep w dziedzinie czestotliwosci) pomiedzy sasiednimi prazkami
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widma. Badano czestotliwosci z przedzialu ok. 60-160 Hz z zastosowaniem
okna Hanna. Nastepnie testowano wptyw konkretnej funkcji okna na wyniki
klasyfikacji. Pomimo podobnej ztozonosci obliczeniowej szacowanej na O(N)
wszystkich badanych funkcji (za wyjatkiem okna prostokatnego, ktérego
ztozonos¢ wynosi O(1)) oraz jednakowej szerokosci okna i analizowanego
wycinka widma czestotliwosciowego, wyniki globalnej doktadnosci klasyfika-
tora znaczaco si¢ roznity. Na koniec sprawdzono, jak na zdolnos$¢ wykrywania
uszkodzen smigiet wptywa wybér szerokosci i konkretnego umiejscowienia
badanego zakresu czestotliwosci.

Na podstawie tych eksperymentéw wybrano optymalne parametry do sto-
sowania w zadaniu wykrywania pojedynczych i podwdjnych uszkodzen kon-
céwek $migiet drona Falcon V5: czas akwizycji 320 ms, okno Hanna, zakres
czestotliwosci ok. 60-160 Hz. Takie parametry pozwolily uzyska¢ doktadnosc
rowng 98,08% i czas przetwarzania wynoszacy 8 ms z zastosowaniem kla-
syfikatora w postaci jednokierunkowej sztucznej sieci neuronowej z jedna
warstwa ukryta, zawierajacg 160 neuronéw. W poréwnaniu z 86,57% dla
metody drzew decyzyjnych, poprawa dokladnosci jest znaczaca. Wyniki kla-
syfikacji poszczegdlnych klas uszkodzen z zastosowaniem pierwotnie uzytej
metody drzew decyzyjnych oraz nowego klasyfikatora SSN przedstawiono
na rysunku 7.9.

o
N

Q
o

Klasa rzeczywista
[e]
w

c5 16 0
-20 -5
6 0 2 4 0 0 41 44 6 0 0 0 0 0 0

c0 cl c2 c3 c4 c5 c6 c0 cl c2 c3 c4 c5 c6
Klasa predykowana Klasa predykowana

(a) drzewa decyzyjne (86,57%) (b) klasyfikator SSN (98,08%)

Rys. 7.9: Poréwnanie metody drzew decyzyjnych oraz proponowanego klasyfikatora
w postaci modelu SSN

Kolejne badania dotyczyly juz danych zebranych w ramach projektu PA-
DRE. Dysponujac pomiarami z akcelerometréw i zyroskopéw umieszczonych
na dronie Parrot Bebop 2, przygotowano klasyfikator zdolny do lokalizacji
uszkodzenia pojedynczego smigta w postaci wyszczerbionej krawedzi (rysu-
nek 5.2). Zatem rozwazanych jest 5 klas — jedna odpowiadajaca sprawnym
smigtom oraz cztery klasy, w ktérych uszkodzone smigto znajduje sie kolejno
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na jednym z czterech ramion BSP. W tabeli 7.13 zestawiono parametry klasy-
fikatora najlepiej radzacego sobie z zadaniem lokalizacji tego typu usterki.
Model korzystajacy z odczytéw ze wszystkich dostepnych osi pomiarowych
czujnikéw w 99,58% przypadkéw prawidtowo rozpoznat miejsce wystapienia
anomalii. Na 480 dokonanych predykcji klasyfikator dwukrotnie wskazat
btedne ramie drona (rysunek 7.10).

Tab. 7.13: Parametry modelu dziedziny czestotliwosci dla 5 klas z pojedynczymi

uszkodzeniami w postaci wyszczerbionej krawedzi smigta.

Parametr Wartos¢
model BSP Parrot Bebop 2
wykorzystane osie akcelerometru XYZ
wykorzystane osie zyroskopu XYZ

liczba wykorzystanych osi 24
szerokos¢ okna pomiarowego 128 prébek
funkcja okna Hann
liczba cech kazdej osi 33

typ sieci jednokierunkowa
rozmiar wsadu 512

liczba warstw ukrytych 1

liczba neuronéw w warstwie ukrytej | 96

numer epoki 20000
train_loss 0,08
train_acc 0,99
valid_loss 0,08
valid_acc 1,00
test_loss 0,0474
doktadnos¢ (test_acc) 0,9958

Qac 1,16
rozmiar pliku h5 z modelem 619 KiB

Podobne badanie przeprowadzono dla drugiego typu uszkodzenia — wy-
gietej koncéwki smigta. W tym przypadku doktadnos¢ wyniosta 99,17% (ta-
bela 7.14). Klasyfikator czterokrotnie niewtasciwie okreglit lokalizacje uszko-
dzenia. Pozostate 476 predykcji przeprowadzit poprawnie (rysunek 7.11).
Oba modele wskazujace miejsce wystapienia uszkodzenia smigta, w 100%
przypadkéw poprawnie wskazaly klase bez uszkodzen (c0). Zadne uszko-
dzenie nie zostalo takze zignorowane. Nawet jesli klasyfikator sie mylit
co do lokalizacji uszkodzenia, to sam fakt wystepowania nieprawidtowosci
byt poprawnie wskazywany bez fatszywych alarmow.
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Rys. 7.10: Macierz btedéw modelu dziedziny czestotliwosci dla 5 klas z pojedyn-
czymi uszkodzeniami w postaci wyszczerbionej krawedzi $migta

Tab. 7.14: Parametry modelu dziedziny czestotliwosci dla 5 klas z pojedynczymi

uszkodzeniami w postaci wygietej koncowki $migta.

Parametr

Wartos¢

model BSP

wykorzystane osie akcelerometru
wykorzystane osie zyroskopu
liczba wykorzystanych osi
szerokos¢ okna pomiarowego
funkcja okna

liczba cech kazdej osi

typ sieci

rozmiar wsadu

liczba warstw ukrytych

liczba neuronéw w warstwie ukrytej
numer epoki

train_loss

train_acc

valid_loss

valid_acc

test_loss

doktadnos¢ (test_acc)

QAC

rozmiar pliku h5 z modelem

Parrot Bebop 2
XYZ

XYZ

24

128 probek
Hann

65
jednokierunkowa
512

1

64

20000

0,08

1,00

0,08

0,99

0,0918

0,9917

1,14

802 KiB
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Rys. 7.11: Macierz btedéw modelu dziedziny czestotliwos$ci dla 5 klas z pojedyn-
czymi uszkodzeniami w postaci wygietej koncéwki Smigta

W nieco trudniejszym zadaniu jednoczesnej lokalizacji oraz rozréznia-
nia rodzaju uszkodzenia, wyodrebniono 9 scenariuszy. Pierwszy to zdrowy
system bez uszkodzen, kolejne cztery dotycza pojedynczych uszkodzen w po-
staci wyszczerbionej krawedzi §migta, a ostatnie cztery to wygiete koncéwki
$migiet wystepujace kolejno na kazdym z ramion Bebop 2. Ciekawa obserwa-
cja jest fakt, iz model ten wykazat nieco wyzsza doktadnos¢ od poprzednio
omawianego klasyfikatora rozpatrujacego 5 klas. Uzyskany wynik to 99,19%.
Prawdopodobng przyczyna tego zjawiska jest stosunkowo tatwiejsza lokaliza-
cja pierwszego typu uszkodzenia, co przektada sie na poprawe efektywnosci
rowniez w modelach analizujacych oba rodzaje anomalii. Parametry tego kla-
syfikatora wyszczegdlniono w tabeli 7.15, a macierz btedéw przedstawiono
na rysunku 7.12.

Najbardziej ztozony problem dotyczy 20 klas, w ktérych wystepujq uszko-
dzenia w liczbie od 0 do 4. Dotycza one dwd6ch rodzajow uszkodzen oma-
wianych w kilku poprzednich testach. Dla 20 klas, korzystajac z odczytéw
ze wszystkich dostepnych osi akcelerometréw i zyroskopdw, uzyskana do-
ktadnos$¢ wyniosta 98,80%. Szczegdtowe parametry modelu znajduja sie
w tabeli 7.16, a wyniki poszczegdlnych klasyfikacji na rysunku 7.13.

Dotychczas oméwione klasyfikatory postugujace sie danymi czestotli-
wosciowymi, z uwagi na korzystanie z odczytow ze wszystkich dostepnych
osi uzywanego czujnika (lub czujnikéw), cechowaty sie relatywnie dlugim
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Tab. 7.15: Parametry modelu dziedziny czestotliwosci dla 9 klas z pojedynczymi

uszkodzeniami dwdch rodzajow.

Parametr

Wartos¢

mode] BSP

wykorzystane osie akcelerometru
wykorzystane osie zyroskopu
liczba wykorzystanych osi
szerokos¢ okna pomiarowego
funkcja okna

liczba cech kazdej osi

typ sieci

rozmiar wsadu

liczba warstw ukrytych

liczba neuronéw w warstwie ukrytej
numer epoki

train_loss

train_acc

valid_loss

valid_acc

test loss

doktadnos¢ (test_acc)

Qac

rozmiar pliku h5 z modelem

Parrot Bebop 2
XYZ

XYZ

24

128 prébek
Hann

33
jednokierunkowa
512

1

96

20000

0,09

0,99

0,09

1,00

0,0853

0,9919

1,27

622 KiB
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Rys. 7.12: Macierz btedéw modelu dziedziny czestotliwosci dla 9 klas z pojedyn-

czymi uszkodzeniami dwéch rodzajow
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Tab. 7.16: Parametry modelu dziedziny czestotliwosci dla 20 uszkodzen.

Klasa rzeczywista

Rys. 7.13: Macierz bledéw modelu dziedziny czestotliwosci dla 20 klas uszkodzen

c15

c17
c18
c19

Parametr

Wartos¢

model BSP
wykorzystane osie akcelerometru

Parrot Bebop 2
XYZ

wykorzystane osie zyroskopu XYZ
liczba wykorzystanych osi 24
szeroko$¢ okna pomiarowego 64 probki
funkcja okna Hann
liczba cech kazdej osi 33
typ sieci jednokierunkowa
rozmiar wsadu 1000
liczba warstw ukrytych 1
liczba neuronéw w warstwie ukrytej | 70
numer epoki 42437
train_loss 0,2067
train_acc 0,9509
valid_loss 0,1248
valid_acc 0,9852
test_loss 0,1198
doktadnos¢ (test_acc) 0,9880
Qac 1,39
rozmiar pliku h5 z modelem 465 KiB
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czasem przetwarzania. Aby skrdci¢ czas obliczen do poziomu ponizej 2 ms,
nalezato zmniejszy¢ ilos¢ przetwarzanych danych. Po sprawdzeniu réznych
mozliwos$ci, optymalnym wyborem okazato sie wykorzystanie jedynie osi z ak-
celerometrow oraz osi x zyroskopéw (tabela 7.17). Taki zabieg pozwolit
na skrécenie czasu przetwarzania do 1,95 ms, umozliwiajac przeprowadza-
nie klasyfikacji w czasie rzeczywistym. Dokladnos¢ modelu spadta do 96,25%.
Macierz btedéw dla tego klasyfikatora prezentuje rysunek 7.14.

Tab. 7.17: Parametry modelu dziedziny czestotliwosci dla 20 uszkodzen przeprowa-
dzajacego klasyfikacje w czasie rzeczywistym.

Parametr Wartos¢
model BSP Parrot Bebop 2
wykorzystane osie akcelerometru Z
wykorzystane osie zyroskopu X

liczba wykorzystanych osi 8
szeroko$¢ okna pomiarowego 32 probki
funkcja okna Hann
liczba cech kazdej osi 17

typ sieci jednokierunkowa
rozmiar wsadu 500
liczba warstw ukrytych 1

liczba neuronéw w warstwie ukrytej | 120
numer epoki 9494
czas przetwarzania 1,95 ms
train_loss 0,2975
train_acc 0,9206
valid_loss 0,2077
valid_acc 0,9573
test_loss 0,1963
doktadnos¢ (test_acc) 0,9625
Qac 1,29

Qacr 1,47
rozmiar pliku h5 z modelem 167 KiB

Kolejne testy dotycza drona 3DR Solo i obejmuja 9 klas z pojedynczymi
uszkodzeniami dwdch rozmiaréw: braku 1 cm oraz 2 cm koncowki Smigta.
Pierwszy model korzysta z odczytéw ze wszystkich osi akcelerometréw oraz
zyroskopdw i wykorzystuje konwolucyjng sie¢ neuronowgq (tabela 7.18).
Doktadnos¢ klasyfikacji z jego uzyciem wyniosta 99,34%, co przy 906 prébach
odpowiada 900 poprawnym predykcjom (rysunek 7.15).
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Rys. 7.14: Macierz btedéw modelu dziedziny czestotliwosci dla 20 klas uszkodzen

Tab. 7.18: Parametry modelu dziedziny czestotliwosci dla 9 klas uszkodzen o dwdch
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przeprowadzajacego klasyfikacje w czasie rzeczywistym

rozmiarach.
Parametr Wartos¢
model BSP 3DR Solo
wykorzystane osie akcelerometru | XYZ
wykorzystane osie zyroskopu XYZ
liczba wykorzystanych osi 12
szeroko$¢ okna pomiarowego 128 prébek
funkcja okna Hann
liczba cech kazdej osi 65
typ sieci konwolucyjna
rozmiar wsadu 2000
liczba filtrow 10
rozmiar jadra 8
numer epoki 988
train_loss 0,0140
train_acc 0,9998
valid_loss 0,0238
valid_acc 0,9956
test_loss 0,0339
doktadnos¢ (test_acc) 0,9934
Qac 1,27
rozmiar pliku h5 z modelem 1112 KiB
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Rys. 7.15: Macierz btedéw modelu dziedziny czestotliwosci dla 9 klas uszkodzen
0 dwoch rozmiarach

Powyzszy model potrzebuje prawie 300 ms na wykonanie wszystkich
obliczen i uzyskanie wyniku klasyfikacji. Aby znaczaco zminimalizowa¢ czas
przetwarzania, postanowiono wybrac tylko jedng o$ pomiarowa z kazdego
czujnika umieszczonego na ramieniu drona. Po wielu prébach wybér padt
na o$ y akcelerometru, ktéra dostarczata modelowi najwiecej informacji da-
jacych mozliwos¢ przewidzenia miejsca i rozmiaru wystepowania usterki.
W testach offline klasyfikator taki uzyskal doktadnos¢ na poziomie 97,44%
przy zaledwie 0,77 ms opdznienia. Z tego powodu zostal wybrany do te-
stéw wykonywanych podczas lotu w rzeczywistych warunkach terenowych.
Eksperyment przebieglt analogicznie do opisanego w podrozdziale 7.3. Pod-
czas 9 lotéw z réznymi konfiguracjami uszkodzen przeprowadzono w sumie
90000 klasyfikacji. Poprawnie sklasyfikowano 86765 niezaleznych predykcji,
co dato globalng doktadnos¢ na poziomie 96,41%. Wynik ten osiggnieto
pomimo stosunkowo prostego modelu korzystajacego z widma zawieraja-
cego zaledwie 9 niezaleznych pasm czestotliwosci sygnatéw pochodzacych
z jednej osi akcelerometru oraz 80 neuronéw pojedynczej warstwy ukrytej
jednokierunkowej sieci neuronowej (tabela 7.19). Szes¢ z badanych klas
uzyskato doktadnos¢ powyzej 97%, a klasa c3 zostala poprawnie rozpoznana
w 100% przypadkéw (rysunek 7.16).

Dysponujac sygnatami dzwiekowymi z 3DR Solo, przygotowano takze
klasyfikator korzystajacy z danych akustycznych. Widmo sygnatu podzielono
na 513 réznych czestotliwosci i — korzystajac z sieci konwolucyjnej — wytre-
nowano model, ktéry w testach osiagnal dokltadnos¢ 97,43%. W tabeli 7.20
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Tab. 7.19: Parametry modelu dziedziny czestotliwosci dla 9 klas uszkodzen o dwdch
rozmiarach uzytego podczas rzeczywistych testéw terenowych.

Rys. 7.16:

Parametr Wartos¢
model BSP 3DR Solo
wykorzystane osie akcelerometru Y
wykorzystane osie zyroskopu -

liczba wykorzystanych osi 4
szerokos¢ okna pomiarowego 16 prébek
funkcja okna prostokat
liczba cech kazdej osi 9

typ sieci jednokierunkowa
rozmiar wsadu 512
liczba warstw ukrytych 1

liczba neuronéw w warstwie ukrytej | 80
numer epoki 4871
czas przetwarzania 0,77 ms
train_loss 0,1333
train_acc 0,9608
valid_loss 0,0955
valid_acc 0,9722
test_loss 0,0900
doktadnos¢ (test_acc) 0,9744
dokladnos¢ w tescie terenowym 0,9641
Qac 1,20

Qac W tescie terenowym 1,16
Qacr 2,33
Qacr W tescie terenowym 2,25
rozmiar pliku h5 z modelem 49 KiB

Klasa rzeczywista
o Q Q g [e] (¢ o
~N O O w N -

Q

o
o
o

318 0 0

c0 c1 ¢c2 c3 c4 c5 c6
Klasa predykowana

Macierz btedéw modelu dziedziny czestotliwosci dla 9 klas uszkodzen
o dwdch rozmiarach uzytego podczas rzeczywistych testow terenowych
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Tab. 7.20: Parametry modelu dziedziny czestotliwosci wykorzystujacego sygnaty
dzwiekowe dla 9 klas uszkodzen o dwdch rozmiarach.

Parametr Wartos¢
mode] BSP 3DR Solo
rodzaj czujnika mikrofon
liczba wykorzystanych kanatéw | 4

szerokos¢ okna pomiarowego 1024 prébki
funkcja okna Hann

liczba cech kazdego kanatu 513

typ sieci konwolucyjna
rozmiar wsadu 512

liczba filtréw 1

rozmiar jadra 20

numer epoki 847
train_loss 0,1179
train_acc 0,9900
valid_loss 0,1603
valid_acc 0,9743
test_loss 0,1605
doktadnos¢ (test_acc) 0,9743

Qac 1,20
rozmiar pliku h5 z modelem 740 KiB
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Rys. 7.17: Macierz btedéw modelu dziedziny czestotliwosci wykorzystujacego sy-
gnaly dzwiekowe dla 9 klas uszkodzen o dwéch rozmiarach
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zestawiono najwazniejsze parametry klasyfikatora, a na rysunku 7.17 za-
mieszczono wyniki klasyfikacji w postaci macierzy btedéw. Akwizycje danych
przeprowadzano w sposob umozliwiajacy efektywne prébkowanie sygnatu
z czestotliwoscig 48 kHz. Obejmuje to z zapasem cale pasmo akustyczne.
Cho¢ uzyskane wyniki sg obiecujace, to ze wzgledu na duza objetos¢ danych
nie byto mozliwe przygotowanie modelu pracujacego w czasie rzeczywistym
na wybranym mikrokontrolerze. Przetwarzanie takiej ilosci danych wymaga
czasu przekraczajacego wymogi nalozone na systemy czasu rzeczywistego.

7.5 Ekstrakcja cech
czasowo-czestotliwosciowych

Oprécz dobrze przebadanych i wielokrotnie przetestowanych pomia-
réw w dziedzinie czasu oraz w dziedzinie czestotliwos$ci, postanowiono
sprawdzi¢ skutecznos¢ detekcji i klasyfikacji uszkodzen smigiet z wykorzy-
staniem danych o mieszanej naturze. Jednym z przyktadéw reprezentacji
czasowo-czestotliwosciowej jest DWT, znana tez jako przeksztalcenie lub
transformacja zafalowaniowa [98, 26, 72]. W odrdznieniu od DFT, ktdéra
w teorii pozwala na odtworzenie sygnatu pierwotnego, DWT umozliwia
takze uchwycenie zmian widma sygnatu nastepujacego w czasie. DWT bazuje
na oknach o zmiennej rozdzielczosci, co stanowi gtéwny czynnik odrdzniajacy
ja od STFT (krétkookresowa transformacja Fouriera, ang. Short-Time Fourier
Transform), ktora rozktada sygnat na sktadowe o tej samej rozdzielczosci
[134]. Na przyktad w problemach dotyczacych mowy lub muzyki, gdzie
sktadowych czestotliwosciowych dzwieku zwykle nie powinno sie rozpatry-
wacé w ujeciu globalnym, DWT wydaje sie bardziej naturalnym wyborem
do analizy sygnatu [52]. Jednakze rowniez w analizie anomalii pojazdow
autonomicznych spotka¢ mozna falki uzywane w zadaniach dotyczacych
detekcji uszkodzen [148, 153, 48]. Dane z drona 3DR Solo przeksztatcono
za pomoca oprogramowania MATLAB, korzystajac z funkcji dwt oraz falek
Daubechies 4. rzedu (db4) i dyskretnej falki Meyera (dmey). Analizie pod-
dawana byta zaréwno czes$¢ uproszczona (tzw. aproksymacja), jak i czes¢
zawierajaca wspoétczynniki szczegdtowosci (tzw. detal). We wszystkich testach
korzystano z wsadu o rozmiarze 1024 oraz jednokierunkowej SSN o jednej
warstwie ukrytej zawierajacej 130 neuronéw. Klasyfikatory trenowano przez
1000 epok. Badano rézne szerokosci okien pomiarowych, wynoszacych 16, 32
oraz 64 odczyty z wszystkich osi uzywanych czujnikéw inercyjnych. Najlepsze
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wyniki otrzymano dla danych ze wszystkich akcelerometréw o szerokosci
okna pomiarowego wynoszacej 32 probki oraz falek db4. Uzyskana globalna
doktadnos¢ wyniosta 0,9904 przy parametrze test loss rownym 0,1117. Dla
dwukrotnie mniejszej szerokosci okna doktadnosc¢ byta tylko nieznacznie gor-
sza. Klasyfikatory korzystajace z przeksztalcenia DWT danych zyroskopowych

wykazywaly nizsza precyzje.

Kolejnym przyktadem metody badania ztozonych sygnatéw o nieznanych
czestotliwosciach jest EMD [107]. Podobnie jak DWT, EMD dekomponuje
sygnal na sktadniki odpowiadajace ré6znym czestotliwosciom. Takze umoz-
liwia uchwycenie zaréwno ogélnych trendéw, jak i bardziej szczegétowych
oscylacji. Natomiast te metode cechuje bardziej adaptacyjny sposéb analizy,
dostosowujacy sie do charakteru zmian w czasie widma badanego sygnatu
[149]. Réwniez w tym przypadku postuzono sie oprogramowaniem MATLAB,
korzystajac z funkcji emd. Rozklada ona sygnat na IMF, czyli tzw. mody oraz
czes$¢ residual, ktérej nie mozna juz podzieli¢ na mniejsze sktadniki. Liczba
moddéw zalezy od charakteru analizowanego sygnatu. Aby ujednolici¢ proces
przetwarzania sygnatéw, dla kazdego z niezaleznych odczytow z czujnikéw
drona 3DR Solo badano 5 pierwszych czesci z rozkladu EMD, niezaleznie
od faktu, czy byto to 5 IMF, czy 4 IMF oraz 1 cze$¢ residual. Dla tego rodzaju
przetwarzania danych najwyzsza doktadnos¢, na poziomie 0, 9861, uzyskano
dla odczytéw ze wszystkich akcelerometréw, z uzyciem okien o szerokosci
16 probek dla kazdej osi. Wskaznik test loss wynidst 0, 1208. Nieco gorszy wy-
nik osiggnieto przy 32-elementowej szerokosci okna. Pomiary z zyroskopéw
uzyskiwaly doktadno$¢ nizsza o ok. 0,1 w poréwnaniu z analogicznymi da-
nymi z akcelerometrow. Proces trenowania SSN cechowaty te same parametry,
co w przypadku DWT.

Ostatnim przeksztatlceniem czasowo-czestotliwo$ciowym, ktére anali-
zowano w ramach badan opisywanych w rozprawie, byta HHT [57]. Jest
to rozwiniecie EMD o transformacje Hilberta [35], ktéra stosuje sie w od-
niesieniu do kazdego z wyodrebnionych modéw IMF. Operacja ta poszerza
analize EMD o wyznaczenie chwilowej czestotliwosci i amplitudy sygnatu,
a zarazem charakteru ich zmian w czasie. Te same dane wejSciowe i para-
metry, uzyte podczas testow z uzyciem DWT i EMD, zostaly zastosowane
w przypadku HHT. Uzyskane wyniki okazaty sie jednak duzo gorsze niz
we wczesniejszych testach. Najwyzszy wynik doktadnosci przypadt ponow-
nie pomiarom akcelerometrycznym o 16-elementowym oknie pomiarowym.
Wynidst 0,9092 przy test loss rownym 0, 3791. Im szersze okno pomiarowe,
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tym gorszy klasyfikator. Dane z zyroskopéw pozwolity na uzyskanie test acc
na poziomie 0, 6125 dla test_loss wynoszacego az 1,2199. Jedng z prawdo-
podobnych przyczyn uzyskiwania wynikéw gorszych niz dla analogicznych
danych EMD jest wieksza zawartos¢ informacyjna, ktéra wymaga bardziej
ztozonych struktur SSN. Jednakze na potrzeby poréwnania metod omoéwio-
nych w tym podrozdziale zdecydowano sie na ujednolicenie parametréow
i hiperparametréw procesu trenowania klasyfikatora.

W tabeli 7.21 zestawiono wyniki trzech omawianych metod wykorzystu-
jacych ekstrakcje cech czasowo-czestotliwosciowych. Z uwagi na zlozonos¢
obliczeniowa, techniki te zastosowano jedynie do obliczen offline na kompu-
terze stacjonarnym. Poniewaz EMD i HHT obecnie nie wykazuja zdolnosci
do klasyfikowania uszkodzen $migiet BSP w czasie rzeczywistym, zaniechano
przeprowadzania testow z uzyciem mikrokontrolera dla tej grupy metod.
Nie zmienia to faktu, ze bardzo obiecujace sa wyniki testow wykorzystuja-
cych przeksztatcenie DWT. Jego zastosowanie wykazuje potencjalnie wyzsza
skuteczno$¢ w klasyfikacji uszkodzen od alternatywnych metod dziedziny
czasu oraz dziedziny czestotliwosci. Stosujac proste filtry, prawdopodobnie
mozliwe bytoby uzycie DWT w zadaniach FDI takze dla modelu pracujacego
w mikrokontrolerze, z zachowaniem rezimu czasu rzeczywistego.

Tab. 7.21: Wyniki klasyfikacji 9 klas uszkodzen drona 3DR Solo z wykorzystaniem
cech czasowo-czestotliwosciowych.

Metoda Szer. Typ train  train  valid  valid test test
okna czujnika  loss acc loss acc loss acc
DWT 16 akcel. 0,1220 0,9797 0,0921 0,9899 0,0900 0,9901
DWT 32 akcel. 0,1352 0,9815 0,1166 0,9893 0,1117 0,9904
DWT 64  akcel. 0,1738 0,9790 0,1560 0,9862 0,1893 0,9735
DWT 16  zyros. 0,3397 0,9435 0,2547 0,9813 0,2506 0,9840
DWT 32  zyros. 0,4516 0,9304 0,3542 0,9760 0,3594 0,9757
DWT 64 zyros. 0,5970 0,9226 0,5738 0,9465 0,5551 0,9570
EMD 16 akcel. 0,1408 0,9771 0,1145 0,9877 0,1208 0,9861
EMD 32 akcel. 0,1559 0,9800 0,1524 0,9804 0,1437 0,9848
EMD 64  akcel. 0,1950 0,9813 0,2288 0,9642 0,2305 0,9680
EMD 16  zyros. 0,3774 0,9360 0,2856 0,9792 0,2887 0,9774
EMD 32 zyros. 0,4570 0,9294 0,3655 0,9757 0,3639 0,9749
EMD 64  zyros. 0,6123 0,9171 0,5643 0,9619 0,5887 0,9410
HHT 16 akcel. 0,3555 0,9163 0,3812 0,9080 0,3791 0,9092
HHT 32 akcel. 0,4334 0,8903 0,4428 0,8867 0,4669 0,8797
HHT 64  akcel. 1,0972 0,6804 1,2143 0,6417 1,2440 0,6376
HHT 16  zyros. 1,6484 0,4259 1,5886 0,5045 1,5866 0,4959
HHT 32 zyros. 11,2866 0,5681 1,2283 0,6053 1,2199 0,6125
HHT 64  zyros. 1,4729 0,4815 1,4520 0,4884 1,4434 0,4837

7.5 Ekstrakcja cech czasowo-czestotliwosciowych

105



106

7.6 Detekcja uszkodzen spoza zbioru
treningowego modelu

Jednym z zatozen przeprowadzanych testéw byto okreslenie skutecz-
nosci wykrywania wieloklasowych scenariuszy uszkodzen. Obejmuja one
uszkodzenia réznych typdw, réznych rozmiaréw, a takze uszkodzenia wielo-
krotne. Wszystkie opisane dotychczas eksperymenty przeprowadzane byty
w powszechnie stosowanej konwencji, polegajacej na wykrywaniu takich ano-
malii, do ktérych rozpoznawania model klasyfikatora byt przygotowywany
na etapie trenowania. W tego typu podejsciu istnieje jednak pewne niebez-
pieczenstwo, polegajace na zbyt doktadnym dopasowaniu modelu do danych
treningowych, czyli w tym przypadku do uszkodzen konkretnego rodzaju
i konkretnego rozmiaru. W zwiazku z tym postanowiono przeprowadzi¢
eksperymenty, w ktérych modele wyuczone do rozpoznawania jednego ro-
dzaju uszkodzenia beda dokonywaty wnioskowania na temat wystepujacego
uszkodzenia innego rodzaju lub o innym rozmiarze.

Przeprowadzono serie testow na dronie Parrot Bebop 2, w ktérych do tre-
nowania i walidacji modelu wykorzystano pomiary zebrane z lotéw z poje-
dynczym uszkodzeniem w postaci wyszczerbionej krawedzi topaty smigta
(typ 1). Danymi do testowania byly z kolei pomiary z lotéw, podczas ktdrych
koncédwka topaty smigta byta wygieta (typ 2). Zatem klasy opisane w pod-
rozdziale 5.1 jako 1000, 0100, 0010 i 0001 zostaly potaczone w jedna klase
uszkodzen, natomiast druga rozpatrywang klase stanowit system sprawny
0000. Dane zostaly tak przygotowane, by obie nowe klasy byly réwno re-
prezentowane przez dostepne dane pomiarowe, a zaden fragment pliku
z zestawu treningowego klasy 0000 nie znalazl sie¢ w zestawie testowym.
Z kolei klase uszkodzen na potrzeby testéw tworzyt zestaw danych ztozony
z klas wczesniej oznaczonych jako 2000, 0200, 0020 i 0002. W podobny
sposdb przygotowano modele do detekcji wyszczerbionej krawedzi, wytreno-
wane na danych dotyczacych wygietej koncowki.

W odniesieniu do drona 3DR Solo, z dwdéch klas obejmujacych jedno-
centymetrowe uszkodzenie konicowki $migta, przedstawionych w podroz-
dziale 5.2 jako 0010 oraz 0001, stworzono nowg klase o nazwie 1 cm. Z kolei
z klas 2000 oraz 0200, dotyczacych dwukrotnie wiekszego uszkodzenia, po-
wstata nowa klasa 2 cm. Zaréwno dane treningowe, walidacyjne oraz testowe,
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jak i sam sposoéb przeprowadzenia eksperymentéw, przygotowano w sposéb
analogiczny do przypadku dotyczacego drona Parrot Bebop 2.

Na bazie tak przygotowanych zestawdéw treningowych i testowych prze-
prowadzono analize skutecznosci detekcji nieznanych klasyfikatorowi uszko-
dzen, wykorzystujac dane reprezentowane w dziedzinie czasu oraz cechy
FFT. Wyniki uzyskane przez poszczegdlne modele zestawiono w tabeli 7.22.

Tab. 7.22: Wyniki detekcji uszkodzen, na ktérych model nie byt trenowany.

BSP Rodzaj Szeroko$¢ Liczba osi Uszkodzenie Uszkodzenie  Ogolna

cech okna  akc/zyr/mik trenowane testowane dokladnos¢
Bebop czas 8 3/-/- typ 1 typ 2 0,8704
Bebop czas 8 3/-/- typ 2 typ 1 0,8001
Bebop czas 8 -/3/- typ 1 typ 2 0,9277
Bebop czas 8 -/3/- typ 2 typ 1 0,8487
Bebop FFT 128 3/3/- typ 1 typ 2 0,8182
Bebop FFT 128 3/3/- typ 2 typ 1 0,7604
Solo czas 16 3/-/- 1 cm 2 cm 0,8838
Solo  czas 16 3/-/- 2 cm 1cm 0,5081
Solo czas 16 -/3/- 1 cm 2 cm 0,9975
Solo  czas 16 -/3/- 2 cm 1cm 0,5782
Solo FFT 128 3/3/- 1cm 2 cm 1,0000
Solo FFT 128 3/3/- 2 cm 1cm 0,6300
Solo FFT 1024 -/-/1 1 cm 2 cm 0,9570
Solo FFT 1024 -/-/1 2 cm 1 cm 0,6887

Zauwazy¢ mozna, ze modele wytrenowane na uszkodzeniu obiektywnie
mniejszym (I cm) lub majacym prawdopodobnie mniejszy wptyw na ae-
rodynamike pracy $migta (typ 1), uzyskuja wyraznie wieksza doktadnos¢
detekcji powazniejszych uszkodzen (2 cm, typ 2) od modeli wytrenowanych
na uszkodzeniach wiekszych, a rozpoznajacych mniej znaczace anomalie.
W tym drugim przypadku najwyzsza skutecznosc detekcji uszkodzen wykazat
model, ktory przetwarzatl sygnaty z zyroskopu reprezentowane w dziedzinie
czasu. Podczas detekcji wyszczerbionej krawedzi smigta na dronie Parrot
Bebop 2 model uzyskat doktadnos$¢ wynoszaca 84,87%.

Rozpatrujac detekcje wygietej koncéwki oraz uszkodzenia polegajacego
na utracie 2 cm lopaty $migla, rezultaty ksztattuja sie duzo lepiej. Klasy-
fikatory bazujace na sygnatach w dziedzinie czasu, ktérych ztozonos¢ ob-
liczeniowa pozwala na prace w czasie rzeczywistym, lepiej radzily sobie
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z pomiarami zyroskopowymi niz akcelerometrycznymi. Najlepszy klasyfikator
wykazatl precyzje na poziomie 99,75%. W przypadku danych czestotliwoscio-
wych korzystano z obu czujnikéw inercyjnych. Doktadno$¢ jednego z modeli
siegneta tutaj 100%. Korzystajac z sygnatow akustycznych uzyskano 95,70%
poprawnych wnioskowan.

Przedstawione w tabeli 7.22 wyniki dotycza procesu detekcji, czyli prze-
prowadzania klasyfikacji binarnej. Dla danych z drona Parrot Bebop 2 przete-
stowano takze wieloklasowg lokalizacje uszkodzen. Uzyskane rezultaty nie po-
zwalaja jednak uzna¢ przeprowadzonej klasyfikacji za skuteczna, w zwiazku
z czym nie zostaly one uwzglednione w zestawieniu. Najwyzsza doktadnos¢
lokalizacji w piecioklasowym problemie wyniosta 51,46%. O ile klasy cO (brak
uszkodzen) oraz c1 (uszkodzenie sSmigta A) byty rozpoznawane z wysokq
czutoscia (odpowiednio 99,28% i 99,80%), o tyle w przypadku pozostatych
model wykazat znaczaco nizsza skutecznos¢ (ponizej 55%). Prawdopodobna
przyczyna takiego stanu rzeczy jest zbyt mata liczba réznych rodzajéw uszko-
dzen rozpatrywanych na etapie trenowania modelu. Przypuszcza sie, ze uzy-
cie kilku réznych typéw anomalii do wyuczenia SSN pozwolitloby na duzo
wieksze uogdlnienie rozpoznawanych wzorcow uszkodzen. Poniewaz w do-
tychczas zebranych danych analizowano jedynie dwa typy defektéw, trudno
mowic¢ o uniwersalnosci zastosowanego klasyfikatora. Z kolei w przypadku
3DR Solo, sposéb rozstawienia uszkodzonych smigiel na poszczegélnych ra-
mionach drona uniemozliwit przeprowadzenie podobnych eksperymentow.
Uszkodzenia konkretnych rozmiaréw obejmowaty §migta wirujace zawsze
w jednym kierunku. Zatem nie byly wykonywane loty, podczas ktérych na da-
nym ramieniu drona raz byto zamontowane $migto uszkodzone w mniejszym,
a raz w wiekszym stopniu.

7.7 Podsumowanie testow skutecznosci
klasyfikatorow

Na réznych etapach prac nad detekcjq uszkodzen smigiet multirotoréw
wykonano setki, a by¢ moze nawet tysiace testéw réznych klasyfikatoréw.
Poszukujac najlepszych parametrow, zapewniajac mozliwos¢ uzyskiwania
powtarzalnych wynikéw, a takze optymalizujac sam proces wykonywania
testow, sposOb przeprowadzania eksperymentéw ewoluowal w czasie. Ko-
lejne etapy badan wskazywatly najbardziej obiecujace kierunki, jednoczesnie

Rozdziat 7 Testy skutecznosci klasyfikatorow



sygnalizowaly, z ktérych pomystéw nalezy rezygnowaé¢. W zwiazku z tym nie
kazdy z przytoczonych wynikéw testéw opatrzony jest wszystkimi parame-
trami albo podane parametry cechuja sie nizsza precyzjq. Tam, gdzie mozliwe
byto powtdrzenie testow z zachowaniem nowo wypracowanych standardéw,
robiono to. Jezeli natomiast ponowienie eksperymentéw byto niemozliwe
albo wiazato sie z nieproporcjonalnym do potencjalnych korzysci naktadem
pracy, rezygnowano z powtarzania testow. Celowo zaniechano wykonywania
pomiaréw czasu przetwarzania przez klasyfikatory, ktére z zalozenia nie byty
przystosowane do pracy w czasie rzeczywistym. W poczatkowym stadium
badan gléwnym celem bylo wypracowanie metody zdolnej do jak najdoktad-
niejszego wykrywania usterek z jak najmniejszq liczba fatszywych alarmow.
Dopiero opracowanie modelu zdolnego do dziatania w mikrokontrolerze
pokazalo mozliwosci szybkiego przetwarzania sygnatéw w systemach wbu-
dowanych. Po pierwszych obiecujacych wynikach takiego sposobu dziatania,
ciezar prac przeniesiono w kierunku klasyfikacji przeprowadzanej w sposéb
ciagly podczas lotu BSP. Natomiast modele SSN, ktérych parametry wy-
kluczaja mozliwosci takiego sposobu dziatania, nie posiadaja wyliczonego
wskaznika Q) 4or. Zwykle jednak w takim przypadku opracowywany byt mniej
ztozony model realizujacy identyczne zadanie klasyfikacji, ale przystosowany
do pracy w czasie rzeczywistym.

Cho¢ rozprawa dotyczy precyzyjnej diagnostyki uszkodzen polegaja-
cej na okreslaniu miejsca wystapienia anomalii oraz wskazaniu rozmiaru
uszkodzenia, przeprowadzono takze testy obejmujace jedynie pierwszy etap
diagnostyki, a mianowicie samg detekcje uszkodzen. Jednakze idea tych
eksperymentow zawiera w sobie niespotykane w innych badaniach podejscie.
Polega ono na wykrywaniu uszkodzen, do ktérych rozpoznawania klasyfika-
tor nie byt trenowany. Zaréwno inny typ badanej nieprawidtowosci, jak i inny
rozmiar uszkodzenia, daja mozliwo$¢ wykorzystania jednej z najwiekszych
zalet technik uczenia maszynowego — zdolnosci do uogélniania. Chociaz nie-
ktére przedstawione w tabeli 7.22 wyniki nie sq bardzo wysokie (zwlaszcza
w odniesieniu do prostej klasyfikacji binarnej), to daja nadzieje na dalszy
rozwdéj metod diagnostyki uszkodzen opartych na SSN.

7.7 Podsumowanie testow skutecznosci klasyfikatorow
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Analiza uzyskanych
rezultatow

W rozdziale 7 przedstawiono wyniki przeprowadzonych testow skutecz-
nosci dziatania klasyfikatorow uszkodzen smigiet wielowirnikowych BSP. Ba-
dane modele charakteryzujq sie réznymi parametrami i ztozonoscia. Zwykle
eksperymentalnie dobierane byty wartosci ré6znych parametréw, by znalez¢
mozliwie najlepszg zaleznos¢ miedzy skutecznoscia klasyfikacji a stopniem
skomplikowania modelu i czasem potrzebnym na uzyskanie wynikéw. Jedng
ze zmiennych, ktora nalezalo dobraé, byta architektura zastosowanej sieci
neuronowej. Bardzo szybko okazato sie, ze sieci o liczbie warstw ukrytych
wiekszej od 1 radzily sobie zdecydowanie gorzej. Wyniki doktadnosci mo-
deli wielowarstwowych odbiegaly znacznie od precyzji uzyskiwanych przez
sieci zbudowane z 1 warstwy ukrytej. Natomiast liczbe neuronéw znajduja-
cych sie w tej warstwie nalezato dopasowac empirycznie. Logika podpowiada,
iz im wieksza bedzie ta wartos¢, tym czas przetwarzania rdwniez bedzie wiek-
szy. Okazuje sie, ze opdZznienia wprowadzane przez sam czton SSN dzialaja-
cego w mikrokontrolerze programu sq w przyblizeniu wprost proporcjonalne
do liczby neuronéw. Wida¢ to wyraznie na rysunku 8.1, przedstawiajacym
wykres tych zaleznosci, majacy w przyblizeniu charakter liniowy. Dotyczy
on przyktadowego klasyfikatora przetwarzajacego pomiary z dziedziny cze-
stotliwo$ci, trenowanego przez 1000 epok. Szerokos¢ okna pomiarowego
to 128 probek z kazdej z 12 osi akcelerometréow i 12 osi zyroskopdéw.

15 L Czas SSN

Czas przetwarzania [ms]

0 7Y 1 1 1 1 1
2816 32 64 128 256

Liczba neuronéw warstwy ukrytej

Rys. 8.1: Wplyw liczby neuronéw warstwy ukrytej na czas przetwarzania przez SSN
(opracowanie na podstawie [102])
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Wplyw liczby neuronéw warstwy ukrytej na metryki doktadnosci oraz
straty nie jest juz tak oczywisty. Rysunek 8.2 prezentuje te zalezno$¢ dla
dwéch rodzajéw sygnatéw wejsciowych: w dziedzinie czasu oraz w dziedzinie
czestotliwosci (FFT). Model dziedziny czasu obejmuje odczyty z 12 osi zyro-
skopow o 8-elementowej dtugosci okna pomiarowego. Model FFT przyjmuje
parametry identyczne jak klasyfikator scharakteryzowany na rysunku 8.1.
Modele dziedziny czasu i czestotliwosci opisane w dalszej czesci rozdziatu
byly przygotowane w analogiczny sposéb. O ile poczatkowo powiekszanie
ztozonosci warstwy ukrytej pozytywnie wplywa na analizowane wskazniki,
o tyle przy 256 neuronach wyniki modelu FFT sa juz nieco gorsze niz dla 128
neuronow. Dalsze zwigkszanie tego parametru nie przynosi poprawy jakosci
dziatania, a jedynie zwieksza ztozonos$¢ obliczeniowsa.
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Liczba neuronéw warstwy ukrytej

Rys. 8.2: Wplyw liczby neuronéw warstwy ukrytej na wartos¢ doktadnosci i straty
(opracowanie na podstawie [102])

Podobnie jak wzrost liczby neuronéw, takze szerokos¢ okna pomiaro-
wego oddziatuje na czas obliczen potrzebnych do uzyskania wyniku klasyfika-
cji. Wptyw liczby prébek pomiarowych przetwarzanych przez model na czas
wykonywania obliczen na poszczegdlnych etapach przetwarzania przedsta-
wia rysunek 8.3. Znaczenie tego parametru objawia sie przede wszystkim
podczas przeprowadzania przeksztalcenia Fouriera. Nieco mniej wplywa
natomiast na czas przetwarzania danych przez sie¢ neuronowa oraz na opéz-
nienia wprowadzane przez operacje wymnazania pomiarow przez funkcje
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okna. Jednak w przypadku koniecznosci zastosowania wszystkich tych ope-
racji, dobér odpowiedniej szerokosci okna pomiarowego jest kluczowy dla
szybkosci dziatania catego systemu.

Czas przetwarzania [ms]
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351 |— e —FFT e
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ﬁ/e( o e
0 24 S I I I
2816 32 64 128 256

Szerokos¢ okna pomiarowego

Rys. 8.3: Wplyw szerokosci okna pomiarowego na czas obliczenl w poszczegdlnych
etapach przetwarzania danych: zastosowanie funkcji okna Hanna, FFT,
klasyfikacja SSN (opracowanie na podstawie [102])

Z kolei stopien oddzialywania liczby probek zawartych w pojedynczym
oknie pomiarowym na precyzje klasyfikacji pokazano na rysunku 8.4. W od-
niesieniu do modelu czestotliwosciowego doktadnos¢ klasyfikacji rosnie wraz
z poszerzaniem okna. Maksymalne wartosci doktadnosci przypadaja na okna
o szerokosci 64 oraz 128 prébek. Jednak wykres straty zaczyna nieznacznie
rosna¢ juz dla okien szerszych od 32 prébek. Negatywne oddziatywanie prze-
sadnego zwiekszania tego parametru na jakosc¢ klasyfikatora wida¢ jeszcze
wyrazniej dla modelu dziedziny czasu. W tym przypadku optymalna wartos¢
mies$cita sie w okolicy zaledwie 8 prébek. Jest to dos¢ nieintuicyjne, ale dla
zastosowanych parametréw i hiperparametréw SSN, szersze okna pomiarowe
mocno pogarszaly uzyskiwane przez klasyfikator wyniki.

Dostrzec mozna, ze poza bezsprzecznym wplywem poziomu ztozonosci
modelu i liczby przetwarzanych probek na czas dziatania klasyfikatora, inne
relacje dotyczace parametréw modelu i uzyskiwanych wynikéw nie sa juz
tak oczywiste. W celu otrzymania precyzyjniejszej klasyfikacji nie wystarczy
zastosowanie bardziej skomplikowanej architektury sieci neuronowej ani po-
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Rys. 8.4: Wplyw szerokosci okna pomiarowego na wartos¢ dokladnosci i straty
(opracowanie na podstawie [102])

szerzenie okna pomiarowego. Gdy dodatkowo dochodzi potrzeba sprostania
wymogom czasowym, problem doboru odpowiedniej struktury i parametréow
modelu przestaje by¢ trywialny.

Podczas przeprowadzania eksperymentow postugiwano sie danymi z dro-
néw Parrot Bebop 2 oraz 3DR Solo. Dane te byly pobierane z czujnikéw z szyb-
koscig 500 akwizycji na sekunde. Sprawdzono réwniez, jak czestotliwos¢
probkowania wplywa na skutecznos¢ klasyfikacji. Oprécz nominalnej czesto-
tliwosci f; = 500 Hz, badaniem objeto sygnaty prébkowane 2, 3, 4i 5 razy
wolniej, a mianowicie o f, = 250 Hz, f, = 167 Hz, f, = 125 Hz oraz
fs = 100 Hz. Aby jak najwyrazniej pokaza¢ wplyw tego parametru, jednocze-
snie minimalizujac oddzialywanie innych wielkosci, podczas eksperymentow
korzystano zawsze z tych samych pomiaréw. W testach uzyto po prostu kon-
kretnych odczytow wybranych w taki sposéb, by symulowaty prébkowanie
z nizsza czestotliwoscia. Na przyktad dla uzyskania f; = 125 Hz, z danego
pliku zawierajacego dane sensoryczne wyselekcjonowano co czwarty od-
czyt. Przeprowadzono proces trenowania i testowania modeli osobno dla
danych z akcelerometru oraz dla danych z zyroskopu. Eksperymenty powto-
rzono dla okien pomiarowych o dtugosci 16, 32 i 64 prébek z kazdej z osi
odpowiedniego czujnika. W ten sposéb uzyskano po 6 wykresow prezentu-
jacych maksymalna doktadnos¢ oraz odpowiadajacg im strate dla réznych

Rozdziat 8 Analiza uzyskanych rezultatéw



typow danych wejsciowych: sygnaléw dziedziny czasu (rysunek 8.5), cech
dziedziny czestotliwosci (rysunek 8.6), cech DWT (rysunek 8.7), cech EMD
(rysunek 8.8) oraz cech HHT (rysunek 8.9).
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Rys. 8.5: Wplyw czestotliwosci prébkowania na wyniki klasyfikacji dla réznych
szerokosci okna pomiarowego dla sygnatéw dziedziny czasu
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Rys. 8.6: Wplyw czestotliwosci prébkowania na wyniki klasyfikacji dla réznych
szerokosci okna pomiarowego dla sygnatéw dziedziny czestotliwosci (FFT)

Przedstawione wykresy jednoznacznie wskazuja, ze zmniejszenie czesto-
tliwosci prébkowania negatywnie wptywa na wyniki przeprowadzanej klasy-
fikacji. Ogdlny trend objawia sie zarowno w przypadku badanej doktadnosci,
jak i funkgcji straty. Jedynie dane czasowo-czestotliwosciowe przetworzone
z zastosowaniem HHT nie sg jednoznaczne pod tym wzgledem. Natomiast
osiagniete przez te modele wyniki sa przede wszystkim zbyt niskie, by uzy-
wac klasyfikatora przygotowanego w ten sposob. Prawdopodobnie proces
trenowania tego typu modeli wymagalby zastosowania bardziej ztozonej
architektury SSN, co wykraczato poza zakres prac opisywanych w rozprawie
i stanowi aspekt istotny poznawczo w odrebnych, przysztych badaniach.

W tabeli 8.1 dokonano podsumowania klasyfikatorow uszkodzen, kto-
rych parametry i wyniki przeprowadzonych testéw przedstawiono w postaci
tabelarycznej oraz w formie macierzy btedéw w catym rozdziale 7. Dla modeli
korzystajacych z cech czasowo-czestotliwosciowych nie zamieszczono macie-
rzy btedow, gdyz uznano, ze zmniejszytoby to czytelnosc pracy. Modele te byly
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Rys. 8.7: Wplyw czestotliwosci prébkowania na wyniki klasyfikacji dla réznych
szerokosci okna pomiarowego dla sygnatéw czasowo-czestotliwosciowych
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Rys. 8.8: Wplyw czestotliwosci prébkowania na wyniki klasyfikacji dla réznych
szerokosci okna pomiarowego dla sygnatéw czasowo-czestotliwosciowych
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Rys. 8.9: Wplyw czestotliwosci prébkowania na wyniki klasyfikacji dla réznych
szerokosci okna pomiarowego dla sygnatéw czasowo-czestotliwosciowych
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testowane jedynie offline, gdyz nie stanowitly przedmiotu badan z uzyciem
mikrokontrolera. W podsumowaniu zawarto jednak te klasyfikatory, ktére
uzyskaly najwyzsza doktadnos$¢ podczas testéw, by mozna je byto poréwnac
z modelami opartymi na cechach reprezentowanych w dziedzinie czasu oraz
w dziedzinie czestotliwosci.

Tab. 8.1: Podsumowanie wynikéw testéw przebadanych klasyfikatoréw uszkodzen.

Macierz BSP Rodzaj Liczbaosi Szer. Liczba Dokl Qaic Quacr

btedow cech akc/zyr/mik okna  Klas [%]
Rys. 7.2 Bebop czas -/3/- 8 5 99,52 1,16 1,77
Rys. 7.3 Bebop czas -/3/- 2 5 98,88 1,13 3,00
Rys. 7.4 Bebop czas -/3/- 8 5 99,15 1,14 1,75
Rys. 7.5 Bebop czas -/3/- 8 9 98,99 1,26 1,91
Rys. 7.6 Bebop czas -/3/- 8 20 98,17 1,36 2,05
Rys. 7.7  Solo czas 3/-/- 32 9 99,50 1,28 -
Rys. 7.8  Solo czas 3/-/- 16 9 98,47 1,26 1,67
Rys. 7.9b Falcon FFT 2/-/- 128 7 98,08 1,18 -
Rys. 7.10 Bebop  FFT 3/3/- 128 5 99,58 1,16 -
Rys. 7.11 Bebop  FFT 3/3/- 128 5 99,17 1,14 -
Rys. 7.12 Bebop  FFT 3/3/- 128 9 99,19 1,27 -
Rys. 7.13 Bebop FFT 3/3/- 64 20 98,80 1,39 -
Rys. 7.14 Bebop  FFT 1/1/- 32 20 96,25 1,29 1,47
Rys. 7.15  Solo FFT 3/3/- 128 9 99,34 1,27 -
Rys. 7.16  Solo FFT 1/-/- 16 9 96,41 1,20 2,25
Rys. 7.17  Solo FFT -/-/1 1024 9 97,43 1,20 -
- Solo DWT 3/-/- 32 9 99,04 1,26 -
_ Solo EMD 3/-/- 16 9 9861 1,25 -
- Solo HHT 3/-/- 16 9 90,92 0,98 -

Konfrontujac przedstawione wyniki z publikacjami przeanalizowanymi
w rozdziale 2, dostrzec mozna wysoki potencjat zaprezentowanych w roz-
prawie metod. Szczegdlnie uwzgledniajac liczbe badanych klas uszkodzen,
wylania sie obraz bardzo obiecujacych mozliwosci, jakie daje proponowany
klasyfikator w zestawieniu z mikrokontrolerem, w ktérym realizowane jest
zadanie diagnostyki. Wida¢ takze duza elastycznos¢ w zakresie stosowa-
nych sygnaléw wejsciowych w odniesieniu do typu sensora, uzywanych
osi pomiarowych oraz liczby przetwarzanych prébek. Opisywane metody
detekcji pozwalajg na szerokie modyfikacje w tym zakresie, wciaz umoz-
liwiajac uzyskanie modelu o wysokiej skutecznosci dziatania. Jest to duza
zaleta SSN, uprawniajgca do stwierdzenia, iz nie sposéb znalez¢ granice
stosowalnos$ci rozwigzan uczenia maszynowego. Nawet dysponujac duzymi
ograniczeniami w zakresie uzywanego sprzetu i dostepnych sygnatéw pomia-
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rowych, mozna budowa¢ modele niejednokrotnie przewyzszajace uzyskiwana
precyzja klasyfikacji i krotkim czasem przetwarzania duzo bardziej ztozone
i wyspecjalizowane systemy.

W odniesieniu do publikacji [58, 109, 17, 19, 135, 10, 11, 123], w kto-
rych mozna jasno wskazac liczbe klas uszkodzen oraz cho¢by w przyblizeniu
uzyskang doktadnos¢ (lub ewentualnie inng uzyta miare prezentujaca skutecz-
nos¢ klasyfikacji), wyliczono wartos¢ @ 4o dla parametru o« = 3. W tabeli 8.2
zestawiono wyniki uzyskane w testach realizowanych w ramach badan opisa-
nych w rozdziale 2 z najlepszymi wynikami eksperymentéw korzystajacych
z metod zaproponowanych w rozprawie. Dopisek ,,RT” oznacza prace systemu
FDI w czasie rzeczywistym.

Tab. 8.2: Poréwnanie jakosci klasyfikacji r6znych badan z uwzglednieniem wskaz-

nika QAC-
Badanie Doktadnos¢ Liczba klas Q¢ Uwagi
[58] 0,9763 3 0,96
[109] 0,8500 15 0,80
[17] 0,8657 7 0,81
[19] 0,9940 9 1,28
[135] 0,7632 16 0,62
[10] 0,9821 3 0,98
[11] 0,9757 2 0,82
[11] 0,6970 3 0,35
[123] 0,9977 2 0,88
[123] 0,9686 3 0,94
Parot Bebop 2 0,9880 20 1,39 dz. czestotliwosci
Parot Bebop 2 0,9817 20 1,36 dz. czasu, RT
3DR Solo 0,9950 9 1,28 dz. czasu
3DR Solo 0,9847 9 1,24 dz. czasu, RT

Cho¢ niektdérzy badacze wskazuja na wysoki stopien doktadnosci predyk-
cji uszkodzen osigganej za pomoca stosowanych przez nich metod, zazwyczaj
dotycza one stosunkowo prostych problemdéw, takich jak klasyfikacja binarna
lub analiza trzech scenariuszy usterek. Po uwzglednieniu proponowanego
wskaznika jakosci klasyfikacji Q 4o okazuje sie jednak, ze poza modelami pre-
zentowanymi w rozprawie, warto$¢ wskaznika powyzej 1,0 osiagneta tylko
metoda MFCC zaprezentowana w artykule [19]. Wyznaczenie wskaznika
Q acr bylo niemozliwe, poniewaz autorzy najczesciej nie podaja faktycznego
czasu potrzebnego na uzyskanie wyniku pojedynczej klasyfikacji.

Rozdziat 8 Analiza uzyskanych rezultatéw



W kontekscie badan nad detekcja uszkodzen BSP oparta na zrdznico-
wanej informacji sensorycznej, nie dostrzega sie wprost przydatnosci sygna-
16w barometrycznych. Postanowiono ich jednak nie usuwa¢ z repozytorium
PADRE. Podlegaty one akwizycji przygotowanym do tego celu systemem,
poniewaz zastosowany modut z czujnikami bezwtadnosciowymi zostal wypo-
sazony takze w barometry. Cho¢ mozna spotka¢ prace, w ktérych pomiary
barometryczne sa uzywane np. w filtrach Kalmana jako jeden z kilku rodza-
jow mierzonych wartosci [150], trudno znalez¢ badania, w ktérych pomiary
z czujnikdw cisnienia wprost wykorzystywane sa w zadaniach detekcji uszko-
dzen $migiel BSP. Wedtug obecnego stanu wiedzy, ze wzgledu na wolnozmien-
no$¢ odczytéw oraz duze zaklécenia sSrodowiskowe wywotujace fluktuacje
cisnienia nawet w obrebie niewielkich odlegtosci w przestrzeni, pomiary
barometryczne sg niejako naturalnie pomijane. By¢ moze, dzieki zastosowa-
niu innej metody, w przysztosci mozliwe bedzie wykorzystanie takze tych
pomiaréw. Jako potencjalne przystosowanie tego rodzaju czujnikéw mozna
rozwazy¢ zwiekszenie ich czulo$ci i szybkosci akwizycji. Korzystne moze
okazac sie takze uwzglednienie dodatkowego barometru peligcego funkcje
referencyjna. Poniewaz cisnienie atmosferyczne maleje wraz ze wzrostem
wysokosci, nalezy wzia¢ pod uwage jego zmiany, do czego uzyty moze zo-
sta¢ umieszczony na kadtubie drona pomocniczy czujnik, ktéry wyznaczatby
punkt odniesienia tej wielkosci fizycznej. Wtasciwe czujniki zlokalizowane
w poblizu $migiet bytyby w takim uktadzie wykorzystane do sledzenia wahan
ci$nienia spowodowanych praca rotoréw.
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Podsumowanie

Niniejsza rozprawa porusza problematyke wykrywania uszkodzen bez-
zatogowych statkow powietrznych. W ramach prac badawczych opracowano
metody detekcji anomalii i uszkodzen smigiel wielowirnikowych dronéw.
Cho¢ temat rozprawy odnosi sie do samej detekcji, w rzeczywistosci opra-
cowane techniki obejmujq takze lokalizacje oraz identyfikacje usterek, obej-
mujac w pehni proces diagnostyki uszkodzen. Przedstawione metody mozna
podzieli¢ ze wzgledu na kilka kategorii:

a) rodzaj uzywanych sygnatéw pomiarowych
* odczyty z akcelerometrow,
* odczyty z zyroskopdéw,
* odczyty z mikrofonéw,
* odczyty z réznych typéw czujnikow,

b) typy uszkodzen $migiet
* rézne rodzaje uszkodzen,
* rézne rozmiary uszkodzen,
 rézna lokalizacja uszkodzen,
* rézna liczba jednoczesnie wystepujacych uszkodzen,

c) tryb pracy systemu detekgcji
* praca w rezimie czasu rzeczywistego,
e praca w trybie niespelniajacym rezimu czasu rzeczywistego,

d) miejsce przeprowadzania eksperymentow
 laboratorium (arena do lotéw),
* otwarta przestrzen miejska.

W trakcie prac nad systemami diagnostyki przeprowadzono szereg te-
stow skutecznosci metod klasyfikacji uszkodzen w kazdej z ww. kategorii.
Jako punkt wyijscia przyjeto mozliwos¢ zastosowania danego rozwiazania
na poktadzie BSP bez koniecznosci korzystania z zewnetrznych jednostek ob-
liczeniowych, bazujac jedynie na natywnym mikrokontrolerze danego drona.
Przedstawiono wyniki prezentujace doktadnos¢ dziatania poszczegdlnych
modeli z uwzglednieniem czasu przetwarzania podczas pracy w trybie czasu
rzeczywistego. Wartosci dodane, ktérych pomyst wdrozenia zrodzit sie juz
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w trakcie badan, moga stanowi¢ ogélnodostepne repozytorium danych po-
miarowych PADRE oraz dwa nowe wskazniki oceny jakosci klasyfikatoréw:

QAC i QAC’T-

W toku przeprowadzanych badan i eksperymentéw udato sie zrealizo-
wac najwazniejsze cele w kontekscie wykazania tezy gtdwnej i tez szczego-
towych. W szczegolnosci skutecznie przeprowadzono automatyczng diagno-
styke uszkodzen z wykorzystaniem systemoéw znajdujacych sie na poktadzie
BSP. Duza doktadnos¢ uzyskano podczas dziatania klasyfikatora zaimplemen-
towanego w mikrokontrolerze zamontowanym na kadtubie drona. Sygnatami
wejsciowymi byly odczyty z czujnikéw umieszczonych na ramionach wielo-
wirnikowca. W procesie diagnostyki zadne urzadzenia zewnetrzne nie byty
wykorzystywane. Skutecznie przeprowadzano detekcje anomalii juz na wcze-
snym stadium. Systemy detekcji z wysoka precyzja wykrywaty wystepujace
uszkodzenia od pierwszych cykli dziatania programu. Okreslenie rodzaju
usterki, jej rozmiaru oraz miejsca wystapienia zrealizowano dzieki zasto-
sowaniu metod dziatajacych w ramach FDI oraz FDD. Uzyskano wysokg
skutecznos¢ we wskazywaniu lokalizacji Smigiet z wyszczerbiong krawedzia
oraz wygieta lub utracong koncéwka $migla. Ten ostatni typ uszkodzenia roz-
patrywano przy uwzglednieniu defektu wystepujacego w dwdch rozmiarach.

Sygnaly wyjsciowe z klasyfikatora uszkodzen stanowia cenna informa-
cje dla systeméw sterowania odpornego na uszkodzenia. Cho¢ prowadzone
w ramach rozprawy badania nie obejmowaly tej problematyki, opracowane
modele dostarcza¢ moga informacje wystarczajacq do zastosowania odpo-
wiedniego protokotu dziatania systemu FTC. Moze on pozwoli¢ na kontynu-
owanie misji w warunkach wystepujacych uszkodzen lub — w razie potrzeby —
przeprowadzi¢ procedure awaryjnego ladowania drona.

Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw pokazuja, ze z uzyciem ni-
skokosztowych czujnikéw mozna skutecznie wykrywac niebezpieczne dla
dziatania drona uszkodzenia. Jedynie nieznacznie zwigkszajac mase catego
uktadu, poprzez umieszczenie odpowiednich sensoréw w poblizu $migiet oraz
wydzielajac niewielka czes¢ mocy obliczeniowej juz znajdujacego sie na po-
ktadzie systemu wbudowanego, mozliwe jest wdrozenie metod diagnostyki
uszkodzen takze w komercyjnie dostepnych BSP.

Rozdziat 9 Podsumowanie



9.1 Istotny wktad w tematyke
diagnozowania uszkodzen BSP

Prace naukowe innych badaczy zajmujacych sie problematyka detekcji
uszkodzen BSP obarczone sg réznymi ograniczeniami. Spory odsetek artyku-
tow [23, 155, 47, 64, 34, 93, 41, 91, 94, 90, 114, 151] opisuje eksperymenty
przeprowadzane na symulowanych danych. Nawet jesli czes¢ pomiaréw
jest rzeczywistych, zwykle same uszkodzenia sg juz sztucznie generowane
przez uzywane oprogramowanie [111, 141, 145, 156, 82, 5]. Niektérzy na-
ukowcy podejmuja préby wykonania badan podczas lotéw z rzeczywistymi
uszkodzeniami, ale najczesciej sa one przeprowadzane dla niewielkiej liczby
defektéw [58, 10, 11, 123]. Zazwyczaj dotycza one jednego rodzaju anomalii,
czasami w réznych rozmiarach [43, 44, 11, 123]. Trudno jednak znalez¢
prace odnoszace sie do réznych scenariuszy mozliwych do wystapienia kom-
binacji uszkodzen. Czes$¢ badan obejmuje loty jedynie na uwiezi, a nawet
z pojazdem unieruchomionym na podtozu, co uniemozliwia uwzglednienie
dynamiki wystepujacej podczas wykonywania manewrdw. Zdarza sie, ze pota-
czenie pomiedzy latajagcym dronem a aparaturg pomiarowo-obliczeniowa jest
realizowane przewodowo, mocno ograniczajac swobode manewrowania BSP.

Zaprezentowane w rozprawie metody w duzym stopniu pozbawione
sq ww. wad. Przedstawione eksperymenty byly wykonywane podczas swobod-
nych lotéw réznymi konstrukcjami czterowirnikowych BSP. Loty przeprowa-
dzano tak w laboratorium, jak i na otwartej przestrzeni, zawsze wykonujac
manewry wznoszenia, opadania, gwaltownych zmian kierunku i orienta-
cji, loty po spirali oraz innych trajektoriach spotykanych podczas typowej
eksploatacji drona. Uszkodzone $migta pochodzity z lotéw, w ktérych docho-
dzito do rzeczywistych kolizji, albo byly celowo uszkodzone w sposéb jak
najbardziej przypominajacy prawdziwe defekty.

Nowatorskie podejscie do detekcji uszkodzen prezentuja eksperymenty
przedstawione w podrozdziale 7.6. Dotycza one wykrywania uszkodzen no-
wych, z ktérymi uzywany model wczesniej nie miat do czynienia. Trudno jest
wytrenowac klasyfikator uszkodzen, przygotowujac go w sposéb bezposredni
do rozpoznawania wszelkich mozliwych do zaistnienia awarii i defektéw,
poniewaz liczba potencjalnych wad jest w zasadzie nieograniczona. Dlatego
stosowany model powinien by¢ w stanie skutecznie rozpozna¢ takze niepra-
widlowos$¢, na okolicznos¢ wystapienia ktérej nie byt jawnie projektowany.

9.1 Istotny wktad w tematyke diagnozowania uszkodzert BSP
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Najwieksza wartoscig dodana, wniesiona do nowoczesnych metod FDD
w ramach badan przeprowadzonych nad opracowaniem niniejszej rozprawy,
jest niewatpliwie wykorzystanie technik umozliwiajacych przeprowadzanie
skutecznej detekcji i klasyfikacji uszkodzen w czasie rzeczywistym, bez ko-
niecznosci korzystania z obliczenn wykonywanych poza jednostka latajaca.
Brak potrzeby przesytania danych do wydajnych obliczeniowo systemow
komputerowych (stacji naziemnych, chmury itp.) pozwala na natychmia-
stowe uzyskanie wyniku przeprowadzonej diagnostyki, ktora realizowana jest
w trybie ciggtym podczas lotu. Niektére badania wykazuja duza precyzje iden-
tyfikacji, jednoczesnie wskazujac na mozliwos¢ zastosowania uzytych technik
na poktadzie drona. Przyktadowo, wnioski wskazane w rozprawie [15] odno-
sz3 sie do potencjatu wykorzystania niektérych z zaproponowanych metod
w przetwarzaniu online, jednakze nie przedstawiajg rzeczywistych testow
wykonanych w takich warunkach. Tego typu weryfikacja zostata przeprowa-
dzona dla metod prezentowanych w niniejszej dysertacji. Na dzieni ukazania
sie artykutu [103], w ktérym opisano wyniki eksperymentéw przeprowadza-
nych online podczas lotu, nie byly dostepne publikacje dotyczace podobnych
rozwiazan. Niejednokrotnie inni autorzy postuguja sie terminem ,czas rzeczy-
wisty”, ale zwykle nie jest on $cisle zdefiniowany i mocno odbiega od zatozen
poczynionych w podrozdziale 1.4.

Dodatkowym wktadem w rozwdj diagnostyki BSP jest repozytorium PA-
DRE. Zawiera ono surowe pomiary z czujnikdw, ktore zostaty zebrane podczas
lotéw dronami wyposazonymi w rézne kombinacje niesprawnych $migiet.
Dane zamieszczone w PADRE moga by¢ dowolnie przetwarzane na potrzeby
badan nad identyfikacja uszkodzen. Dla utatwienia prac udostepniono takze
dane przetworzone, gotowe do wykorzystania na etapie trenowania i wali-
dacji przygotowywanych klasyfikatorow. Powinno to znaczaco przyspieszy¢
badania przede wszystkim w jej poczatkowych fazach.

W literaturze brakuje gotowych miar jakosci pozwalajacych porownac
skutecznos$¢ dziatania modeli przeprowadzajacych diagnostyke w ramach
systemoéw charakteryzujacych sie rézna ztozonoscia. Wyzwanie stanowi tez
znalezienie sposobu na tatwe poréwnanie klasyfikatoréw, ktére cechuje inny
czas przetwarzania, a zatem rozne wartosci opdznienia w procesie dostarcza-
nia wyniku klasyfikacji. Zaproponowane w podrozdziale 7.1 nowe wskazniki
wypehniaja te luke. Uwzgledniajac uzyskiwana doktadnos¢, pozwalajg wprost
poréwna¢ modele dokonujace podziatu stanu badanego uktadu na rézne
liczby klas (Q ), a takze pracujace z réznym opdznieniem (Qacr). Ten
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drugi parametr jest szczegdlnie istotny w przypadku systemoéw, w ktérych
czas przetwarzania jest krytyczny. Do tych systemOw z pewnos$cia naleza
bezzatogowe statki powietrzne.

9.2 Whnioski koncowe

W toku realizacji prac nad detekcja uszkodzen BSP pojawit sie szereg
spostrzezen i wnioskéw. Jedna z najbardziej zaskakujacych obserwacji byt
fakt, iz pomiary w dziedzinie czasu, ktére nie podlegaly zadnemu procesowi
ekstrakcji cech, w kontekscie detekgcji i klasyfikacji uszkodzen okazatly sie
nie mniej uzyteczne od sygnatéw, dla ktérych wyznaczano sygnatury cze-
stotliwosciowe. Pomimo bardzo prostej formy danych w dziedzinie czasu,
klasyfikatory korzystajace z tego typu sygnatéw uzyskiwaty wysoka skutecz-
nos¢ w zakresie identyfikacji rodzaju i miejsca wystepowania uszkodzenia.
Dodatkowo takie podejscie w znaczacy sposéb zmniejszato ztozonos¢ oblicze-
niowa modelu, a co za tym idzie, pozwalato wyraznie skroci¢ czas potrzebny
na przeprowadzenie procesu wnioskowania. Zastosowanie sygnatéw dzie-
dziny czasu, w tym o bardzo waskich oknach pomiarowych, zawierajacych
zaledwie po dwa kolejne odczyty z osi czujnika, umozliwito zaprojektowanie
systemu FDI pracujacego w czasie rzeczywistym, bez wyraznego spadku
doktadnosci klasyfikacji.

Przeprowadzone badania wykazaty, ze okreslanie miejsca, rodzaju i roz-
miaru uszkodzen $migietl bezzatlogowych pojazdéw latajacych mozna prze-
prowadza¢ z wykorzystaniem sygnatéw z niskokosztowych czujnikéw inercyj-
nych badz mikrofonéw. Zastosowanie wydajnego algorytmu przetwarzania
sygnaléw pomiarowych we wspoétczesnych, standardowych mikrokontrole-
rach, umozliwia realizacje procedury diagnostyki uszkodzen BSP. Korzystajac
z tak przygotowanego systemu wbudowanego, mozliwe jest precyzyjne dia-
gnozowanie w czasie rzeczywistym defektow $migiet, realizowane podczas
lotu wielowirnikowego drona.

Diagnostyka uszkodzen BSP jest procesem ztozonym. Opisane w rozpra-
wie metody i techniki nie wyczerpujg potencjalnego spektrum mozliwosci,
jakie daje dzisiejszy stan wiedzy. Podczas wyszczegdlnionych w dysertacji
badaniach korzystano przede wszystkim z dwdéch reprezentacji przetwarza-
nych sygnatéw: czasowej i czestotliwosciowej. Jednakze bardzo obiecujace
wyniki ukazaly réwniez dane czasowo-czestotliwos$ciowe. Z tego wzgledu

9.2 Whnioski koricowe
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na dalszych etapach rozwoju prac dotyczacych diagnostyki uszkodzen plano-
wane jest doktadniejsze zbadanie m.in. sygnatéw DWT, a takze STFT i innych,
w szczegdlnosci pod katem mozliwosci ich przetwarzania w systemach wbu-
dowanych.

Rozprawa dotyczy badan prowadzonych na czterowirnikowych BSP.
W zwigzku z faktem, ze pojawia sie coraz wiecej rozwiazan konstrukcyjnych
drondéw, w tym réwniez nietypowych, planuje sie podjecie prac badawczych
nad uszkodzeniami innych typéw robotéw latajacych.

Rozwaza sie réwniez zaprojektowanie i przeprowadzenie eksperymen-
téw, w ktérych uszkodzenie $Smigiet nastepuje w trakcie lotu BSP. Taki zbior
danych, bazujacy na réznych kolizjach BSP z elementami otoczenia, prowa-
dzacych do réznych uszkodzen $migiel, pozwolitby na jeszcze precyzyjniejsze
okreslenie realnego opdznienia pomiedzy momentem pojawienia si¢ anomalii
a jej wykryciem, zlokalizowaniem i wlasciwym zidentyfikowaniem.

Rozdziat 9 Podsumowanie
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