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Streszczenie 

W opracowaniu przedstawiono wyniki próby zastosowania sztucznej sieci neuronowej jako 

klasyfikatora rodzaju i stopnia uszkodzenia z bów kó  w przek adni. Klasyfikator neuronowy oparto na 

sztucznej sieci neuronowej typu MLP. Dane wej ciowe do klasyfikatora stanowi a macierz z o ona  

z miar statystycznych otrzymanych z ci g ej analizy falkowej. Zidentyfikowany model przek adni 

z batej pracuj cej w uk adzie nap dowym oraz stanowisko mocy kr cej FZG pos u y y do generacji 

zbiorów ucz cych i testuj cych zastosowanych w eksperymencie.  

 

S owa kluczowe: diagnostyka, przek adnie z bate, sztuczne sieci neuronowe, ci g a transformata falkowa. 

 

CLASSIFICATION OF KINDS AND DEGEE OF TOOTH GEAR FAIL BY USING CONTINUOUS 

WAVELET TRANSFORM AND MLP NEURAL NETWORK – CONCEPTION OF USING  

DATES FROM THE MODEL AND REAL GEARBOX 

 

Summary 

The work presents results of an experiment that employs the artificial neuronal network in the task 

of identification of kinds and degree of tooth failure. Neural Networks were based on the Multi Layer 

Perceptrons. Statistical measures that describe the emergence and degree of tooth gear diagnostic served 

as input data for the artificial neural networks. The measures employed in the experiment were obtained 

from signals through the continuous wavelet transform. In the experiment the dynamic model of gearbox 

and power circulating gear testing machine was used as generator of data. 

 

Keywords: diagnostics, gear faults, neural network, continuous wavelet transform. 

 

1. WST P 
 

Przek adnie z bate ze wzgl du na ich 

powszechne stosowanie w uk adach nap dowych s  

obiektem zainteresowania wielu o rodków 

zajmuj cych si  diagnostyk  maszyn [5, 7-9, 

11-14, 18-21, 26-29, 31-34]. Prowadzone s  prace  

w celu stworzenia odpowiednich narz dzi 

wspomagaj cych procesy rozpoznawania 

uszkodze , zw aszcza w ich pocz tkowych stadiach. 

Ró norodno  rozwi za  konstrukcyjnych 

przek adni i uk adów nap dowych sprawia,  

e pomimo istnienia ró nych algorytmów analizy 

sygna ów diagnostycznych oraz regu  wnioskowania 

opracowanych na ich podstawie, stopie  pewno ci 

diagnozy jest w wielu przypadkach 

niewystarczaj cy. Spowodowane jest to 

generowaniem przez ró ne rodzaje uszkodze  

przek adni podobnych zak óce  w sygnale 

wibroakustycznym.  

Wykrycie uszkodzenia ju  we wczesnej fazie 

mo e zapobiec uszkodzeniu maszyny  

i wynikaj cych st d wysokich strat ekonomicznych, 

a w niektórych przypadkach nawet zagro eniu ycia 

ludzkiego. 

Z dotychczasowych bada  wynika, e oko o 

60% awarii przek adni z batych spowodowane jest 

uszkodzeniem z bów, oko o 90% tych uszkodze  to 

lokalne uszkodzenia, do których nale y p kni cie  

u podstawy z ba oraz wykruszenie wierzcho ka 

z ba. G ównym celem diagnostyki przek adni jest 

identyfikacja tych procesów ju  we wczesnych 

stadiach. Szczególne znaczenie nabiera tutaj 

diagnostyka nieinwazyjna, do której nale  metody 

diagnostyki wibroakustycznej [2-5, 7-9, 11-14, 16-

21, 24-29, 31-34].  

Obecnie coraz cz ciej zawarte w sygnale 

symptomy uszkodzenia analizuje si  z pomoc  

metod sztucznej inteligencji [1, 3, 8, 9, 11, 14, 17, 

18, 24, 28]. Metody te pozwalaj  modelowa  

dowolne nieliniowo ci, charakteryzuj c si  

odporno ci  na zak ócenia oraz zdolno ci  do 

uogólniania wiedzy [15, 17, 22, 23, 30].  

W artykule przedstawiono wyniki 

eksperymentu, którego celem by o zastosowanie 

sieci neuronowej typu MLP w zadaniu klasyfikacji 
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rodzaju i stopnia uszkodzenia z bów kó  przek adni 

[9].  

W eksperymencie zaproponowano sposób 

budowy i uczenia klasyfikatorów neuronowych 

wykorzystuj cych wzorce otrzymane z sygna ów 

drganiowych poddanych odpowiedniej filtracji  

i przetwarzaniu.  

 

2. OBIEKT BADA  
 

Obiektem bada  by a przek adnia z bata 

pracuj ca w uk adzie nap dowym. Parametry 

przek adni przedstawiono w tabeli 1. 

 

Tabela 1: Parametry przek adni FZG 

Parametr Warto  

liczba z bów z bnika z1 = 16 

liczba z bów ko a z2 = 24 

k t pochylenia linii z bów  = 0o 

wspó czynnik przesuni cia 

zarysu z bnika 

x1 = 0,8635 

wspó czynnik przesuni cia 

zarysu ko a 

x2 = -0,5 

nominalny k t przyporu  = 20  

modu  nominalny mn = 4,5 mm 

czo owy wska nik przyporu  = 1,32 

wspó czynnik wysoko ci 

g owy z ba 

hao = 1 

wspó czynnik luzu 

wierzcho kowego 

co = 0,25 

szeroko  ko a b = 20 mm 

 

W przeprowadzonych badaniach wykorzystano 

zidentyfikowny model przek adni z batej pracuj cej 

w uk adzie nap dowym oraz rzeczywist  

przek adni  pracuj c  na stanowisku mocy kr cej 

FZG.  

Wykorzystany w pracy model zosta  

opracowany na Wydziale Transportu Politechniki 

l skiej [19]. Zrealizowany w rodowisku Matlab–

Simulink model dynamiczny przek adni z batej  

w uk adzie nap dowym uwzgl dnia charakterystyk  

nap dowego silnika elektrycznego, jednostopniowej 

przek adni z batej, sprz gie  oraz maszyny roboczej. 

Opis zjawisk zachodz cych w zaz bieniu jest 

zgodny z modelem Müllera.  

W modelu przek adni z batej symulowano 

lokalne uszkodzenia z bów w postaci p kni cia  

u podstawy z ba i wykruszenia wierzcho ka z ba. 

Poniewa  p kni ciu u podstawy z ba towarzyszy 

spadek sztywno ci zaz bienia, uszkodzenie tego 

typu odwzorowano na zasadzie okre lenia 

procentowej zmiany sztywno ci w stosunku do 

przek adni bezb dnej. Wykruszenie wierzcho ka 

z ba na ca ej d ugo ci zosta o zamodelowane jako 

skrócenie odcinka przyporu o warto  stanowi c  

ustalon  cz  podzia ki. Uwzgl dniono tak e 

wp yw zmiany d ugo ci odcinka przyporu na czas 

zaz bienia. 

Obiekt rzeczywisty stanowi a przek adnia 

z bata pracuj ca w uk adzie mocy kr cej,  

w którego sk ad wchodzi  silnik elektryczny, 

przek adnia pasowa, badana przek adnia z bata, 

przek adnia zamykaj ca oraz sprz g o napinaj ce. 

Silnik elektryczny o mocy 15 [kW] za 

po rednictwem przek adni pasowej nap dza  

przek adni  zamykaj c . Obci enie przek adni 

regulowano za pomoc  d wigni z obci nikami, 

sprz g a napinaj cego i wa ków skr tnych. Pr dko  

pracy przek adni ustalano za pomoc  przemiennika 

cz stotliwo ci steruj cego prac  silnika 

elektrycznego. Przek adnia badana oraz zamykaj ca 

posiada y jednakowe prze o enie i jednakowy 

rozstaw osi. 

Na obiekcie rzeczywistym przeprowadzono 

pomiary drga  poprzecznych wa u ko a dla 

przek adni bez uszkodze  oraz z uszkodzeniami  

w postaci p kni cia w stopie z ba i wykruszenia 

wierzcho ka z ba. Pomiarów dokonano dla 

uszkodze  w ró nym stopniu zaawansowania. Uk ad 

pomiarowy sk ada  si  z czujników po o enia 

k towego wa ów, jednostki logicznej, wibrometru 

laserowego, analizatora sygna ów oraz komputera. 

Pomiaru drga  poprzecznych wa u ko a dokonano  

w kierunku si y mi dzyz bnej za pomoc  

wibrometru laserowego Ometron VH300+. Zgodnie 

z [20, 21] wybrano kierunek pomiarów pozwalaj cy 

najlepiej rejestrowa  wyst puj ce przy uszkodzeniu 

elementów przek adni modulacje sygna u 

drganiowego. Jednostka logiczna wraz z dwoma 

czujnikami po o enia k towego wa ów umo liwi a 

precyzyjne okre lenie momentu skojarzenia tej 

samej pary z bów. Zarejestrowany sygna  pr dko ci 

drga  oraz sygna  odniesienia z jednostki logicznej 

by  przetwarzany w analizatorze sygna ów DSPT 

SigLab. Zmierzone sygna y rejestrowano  

w komputerze PC.  

 

3.  OPIS EKSPERYMENTU 
 

Odpowiedni dobór i przygotowanie danych 

wzorcowych, które maj  pos u y  do procesu 

uczenia  klasyfikatorów opartych na metodach 

sztucznej inteligencji, warunkuje poprawno  

dzia ania finalnego systemu diagnostycznego [1, 3, 

9, 14, 15, 17, 22, 23, 30]. W badaniach 

zdecydowano si  na wykorzystanie jako no nika 

informacji o stanie obiektu technicznego, sygna u 

drganiowego emitowanego przez ten obiekt  

w czasie pracy.  

Poniewa  zestaw wzorców musi zawiera  du  

liczb  przyk adów ucz cych za o ono, e nie ma 

mo liwo ci pozyskania z bada  na obiekcie 

rzeczywistym wystarczaj cej ich liczby dla 

wszystkich rodzajów uszkodze . W celu pozyskania 

niezb dnego do dalszych bada  ci gu ucz cego, 

zdecydowano si  skorzysta  z modelu 
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dynamicznego przek adni z batej pracuj cej  

w uk adzie nap dowym [19]. Maj c na wzgl dzie 

potrzebny czas na uzyskanie z modelu 

symulacyjnego wystarczaj co licznego wzorca, 

nale a o ju  na pocz tku bada  za o y  liczb   

i rozpi to  diagnozowanych klas uszkodze . 

Za o ono, e b d  rozpoznawane nast puj ce klasy: 

p kni cie u podstawy z ba w postaci 

procentowego zmniejszenia sztywno ci pary 

z bów w stosunku do nieuszkodzonej przek adni 
o warto : 

– klasa 1    0    9 %, 

– klasa 2  10  19 %, 

– klasa 3  20  29 %, 

– klasa 4  30  40 %, 

wykruszenie wierzcho ka z ba w postaci 

procentu d ugo ci podzia ki o jaki zmniejsza si  

odcinek przyporu w wyniku wyst pienia tego 

rodzaju uszkodzenia: 

– klasa 5    0    9 %, 

– klasa 6  10  19 %, 

– klasa 7  20  29 %, 

– klasa 8  30  40 %. 

Konieczno  pozyskania wystarczaj cego  

i obejmuj cego wszystkie klasyfikowane wzorce 

uszkodze  z bów kó  przek adni zbioru danych 

wymusi a wielokrotne powtarzanie procesu 

symulacyjnego na modelu przek adni z batej. 

Poniewa  dane ucz ce powinny obejmowa   

jak najszersz  grup  przypadków dla ka dej z klas, 

ustalono przeprowadzenie symulacji zmieniaj c  

co jeden procent wielko  uszkodze . Symulacje 

zosta y przeprowadzone dla ró nych warto ci 

b dów cyklicznych i losowych z bów kó  

przek adni. W rezultacie otrzymano 902 sygna y 

pr dko ci drga  poprzecznych wa u ko a przek adni 

z batej. Ca a seria symulacji zosta a powtórzona dla 

dwóch pr dko ci obrotowych wa ów i dwóch 

obci e .  

W badaniach za o ono, e klasyfikator 

neuronowy b dzie podlega  uczeniu i walidacji  

na danych pochodz cych z modelu dynamicznego 

przek adni z batej, za  procesowi testowania na 

danych otrzymanych z rzeczywistej przek adni 

z batej (rys. 1). 

Celem umo liwienia testowania tak uczonych 

klasyfikatorów neuronowych okre lono zale no  

pomi dzy powstaj cym p kni ciem, a zmian  

sztywno ci w zaz bieniu przek adni z batej. W tym 

celu przeprowadzono badania z wykorzystaniem 

MES, MEB oraz badania do wiadczalne na 

maszynie wytrzyma o ciowej MTS [9, 10]. 

Uczenie Walidacja 

Testowanie 

 
Rys. 1. Schemat przyj tej metodologii pracy  

z klasyfikatorami neuronowymi 

 

4.  SPOSÓB BUDOWY WZORCÓW KLAS 
USZKODZE   

 

Celem eksperymentu by o zastosowanie 

sztucznej sieci neuronowej do oceny rodzaju  

i stopnia uszkodzenia z bów kó  przek adni.  

Podstawowym problemem w przypadku u ycia 

sztucznej sieci neuronowej jest odpowiedni dobór 

danych wej ciowych [1, 3, 9, 14, 15, 17, 22, 23, 30].  

W eksperymencie postanowiono sprawdzi  

przydatno  jednego z najpopularniejszych  

i najdynamiczniej rozwijanych obecnie narz dzi 

analizy sygna ów niestacjonarnych  ci g ej 

transformaty falkowej [4-6, 8, 9, 11, 16, 17, 20, 24, 

25, 29, 33, 34]. Znajduje ona zastosowanie przy 

analizie sygna ów procesów przej ciowych, które 

cz sto s  wynikiem zmienno ci w czasie 

parametrów i nieliniowo ci [4, 6]. Analiza 

niestacjonarnych sygna ów wymaga pos ugiwania 

si  oknami, które dla wysokich cz stotliwo ci 

zostaj  zaw one, natomiast dla niskich zostaj  

rozszerzone. Podstawow  zalet  transformaty 

falkowej jest kompromis w doborze rozdzielczo ci 

w dziedzinie czasu i cz stotliwo ci [4, 6]. 

Charakteryzuje j  zale no  matematyczna: 

 dt
b

at
tf

a
baCWT *)(

1
),(   (1) 
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gdzie:  

a - wspó czynnik skali, 

b - parametr przesuni cia w dziedzinie czasu. 

W eksperymencie wyznaczono ci g  

transformat  falkow  dla filtrowanych sygna ów 

czasowych zawieraj cych sk adowe w zakresie 

cz stotliwo ci: 

– do 12,8 kHz (nr sygna u = 1), 

– do 6,4 kHz (nr sygna u = 2), 

– do 6,4 kHz - sygna  ró nicowy  

(nr sygna u = 3), 

– do 6,4 kHz - sygna  resztkowy  

(nr sygna u = 4), 

– od 0,5 fz do 1,5 fz (nr sygna u = 5). 

Sposób filtracji sygna u pokazano na rys. 2. 

W procesie budowy wzorców klas uszkodze  

sprawdzano przydatno  83 falek bazowych 

nale cych do rodziny:  

 

- haar wavelet, 

- daubechies wavelets, 

- biorthogonal wavelets, 

- coiflets, 

- symlets, 

- morlet wavelet, 

- mexican hat wavelet, 

- meyer wavelet. 

Celem opisu charakteru zmian amplitudy 

sygna u poddanego dzia aniu ci g ej transformaty 

falkowej dla 20 wybranych we wst pnej analizie 

skal wyznaczono miar  statystyczn . Miara ta 

opisywa a przebieg zmian amplitudy rozk adu CWT  

w dziedzinie czasu. Sprawdzono przydatno  35 

miar. Sposób post powania zosta  przedstawiony na 

rys. 3. 
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Rys. 2. Sposoby filtracji sygna u umo liwiaj ce uzyskanie: (a)  sygna u ró nicowego, - - - sygna u 

resztkowego, (b)  sygna u z pasma cz stotliwo ci zz ff 2
3

2
1 ,  

 

  

 

 

Wej cie w przypór uszkodzonego z ba 

Wektor miar statystycznych  dane wej ciowe klasyfikatora 

 
Rys. 3. Sposób pozyskania danych wej ciowych dla sztucznych sieci neuronowych 
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W tabeli 2 przedstawiono wybrane  

na podstawie bada  wst pnych falki bazowe oraz 

miary [9]. 

 

Tabela 2: Wybrane miary i falki bazowe 

Nr 
filtru 

Nazwa miary Nazwa falki 

1 Warto  

skuteczna 

Reverse biorthogonal 

wavelet 3.7 

2 Wspó czynnik 

impulsowo ci 

Morlet wavelet 

3 Warto  

skuteczna 

Morlet wavelet 

4 Warto  

maksymalna 

Morlet wavelet 

5 Warto  

mi dzyszczytowa 

Daubechies wavelet 

9 

 

5.  Wyniki eksperymentu  
 

Badania skuteczno ci diagnozowania rodzaju  

i stopnia uszkodzenia z bów kó  przek adni przy 

wykorzystaniu klasyfikatora neuronowego 

przeprowadzono przy wykorzystaniu sieci 

neuronowej typu perceptron wielowarstwowy 

(MLP).  

Na rys. 4 przedstawiono schemat sieci 

neuronowej wykorzystywanej w badaniach. 

Eksperymenty podzielono na dwie cz ci. Celem 

pierwszej by o okre lenie najlepszej architektury 

sieci. Badano wariant sieci z jedn  oraz z dwoma 

warstwami ukrytymi. W ka dym z przypadków 

sprawdzano wp yw liczby neuronów na poziom 

uzyskiwanej zgodno ci odpowiedzi klasyfikatora  

z wzorcem. Na podstawie bada  wst pnych 

za o ono dla ka dej warstwy ukrytej mo liwo  

wyst powania 5, 10, 15, 20, 25 i 30 neuronów. Do 

pierwszej cz ci eksperymentu wybrano metod  

uczenia sieci MLP za pomoc  algorytmu 

gradientowego. Wybór stanowi  kompromis 

pomi dzy szybko ci  dzia ania algorytmu,  

a wielko ci  b du klasyfikacji tak nauczonej sieci 

neuronowej. W drugim etapie przeprowadzonych 

eksperymentów klasyfikatory MLP z dobran  

architektur  umo liwiaj c  uzyskiwanie najni szej 

warto ci b dów uczono za pomoc  12 ró nych 

metod (tabela 3). Sprawdzano jaki wp yw na 

poprawno  uzyskiwanych wyników ma 

zastosowany algorytm uczenia sieci. Wszystkie 

eksperymenty z wykorzystaniem sieci neuronowych 

typu MLP zosta y przeprowadzone dwukrotnie, dla 

klasyfikatorów zbudowanych w warstwach ukrytych 

z neuronów sigmoidalnych i tangensoidalnych. 

 

 

 

 

 

 

Tabela 3: Algorytmy uczenia sieci MLP 

Nr 
algorytmu

Typ algorytmu 

1 Algorytm gradientowy 

2 Algorytm gradientowy ze 

wspó czynnikiem momentum 

3 Algorytm gradientowy ze 

wspó czynnikiem momentum i 

adaptacyjnie dobieranym 

wspó czynnikiem uczenia 

4 Algorytm RPROP 

5 Algorytm sprz onych gradientów 

Fletcher-Reeves 

6 Algorytm sprz onych gradientów 

Polak-Ribiere 

7 Algorytm sprz onych gradientów 

Powell-Beale 

8 Algorytm skalowanych sprz onych 

gradientów 

9 Algorytm one step secant 

10 Algorytm BFGS 

11 Algorytm Levenberg-Marquardt 

12 Algorytm Bayesian regularization 

 

Przy doborze z o ono ci sieci zaobserwowano, 

i  zwi kszenie liczby warstw ukrytych  

z odpowiednio du  liczb  neuronów poprawia 

skuteczno  klasyfikacji. Jest to wynikiem 

posiadania przez tak  sie  wi kszej liczby powi za , 

które mog  przechowywa  wi ksz  liczb  wzorców 

oraz lepiej korzysta  z zapami tanej wiedzy. 

Uzyskiwane wyniki pozwalaj  równie  zauwa y  

przypadki, w których wraz ze wzrostem liczby 

neuronów w pierwszej warstwie ukrytej, b d 

najpierw spada, a nast pnie ro nie. Wynika to  

z faktu przeuczenia sieci, która traci w asno ci 

generalizowania. Sie  taka jest wystarczaj co 

z o ona, aby nauczy  si  prezentowanych jej  

w procesie uczenia wzorców na pami . Nie potrafi 

jednak w procesie sprawdzenia uogólnia  tej wiedzy 

na podobne wzorce.  

Otrzymane wyniki wskazuj  na znacz c  rol  

doboru algorytmu uczenia sieci neuronowej typu 

MLP. Najni szymi warto ciami b du klasyfikacji 

stopnia uszkodzenia przek adni charakteryzowa y 

si  sieci neuronowe uczone przy wykorzystaniu 

metody uczenia nr 11 i 12 (tabela 3). Dla tych 

wariantów budowy klasyfikatorów warto ci b du s  

nawet do kilkudziesi ciu razy ni sze, ni   

w przypadku stosowania najmniej efektywnego 

algorytmu uczenia sieci. 

Po zako czeniu procesu doboru architektury 

sieci oraz algorytmu uczenia przyst piono do 

testowania tak zbudowanych klasyfikatorów. Proces 

testowania polega  na ostatecznym sprawdzeniu 

poprawno ci dzia ania klasyfikatora na danych 

pochodz cych z sygna ów drganiowych 

zarejestrowanych na rzeczywistej przek adni. Proces  
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Wej cie 

Miara – skala 1

Miara – skala 2

Miara – skala 20 

Wyj cie 

I warstwa ukryta II warstwa ukryta 

 
Rys. 4. Schemat sieci neuronowej typu MLP wykorzystywanej w badaniach 

 

post powania by  zgodny z przyj t   

w badaniach metodologi  (rys. 1). 

W wyniku ostatecznego sprawdzenia 

klasyfikatorów neuronowych uczonych za pomoc  

danych otrzymanych z modelu symulacyjnego 

przek adni z batej okaza o si , e za o enia 

odno nie takiego sposobu budowy systemów 

diagnostycznych s  b dne. 

Niezale nie od sposobu budowy wzorców b d 

testowania na danych pochodz cych z rzeczywistej 

przek adni nie osi ga  ni szej warto ci ni  65%. 

Niepowodzenie eksperymentu spowodowa o, i  

zdecydowano si  zmieni  za o enia odno nie 

procesu uczenia i walidacji klasyfikatorów 

neuronowych. Do uczenia i walidacji klasyfikatorów 

rodzaju oraz stopnia uszkodzenia z bów kó  

przek adni postanowiono oprócz danych 

pochodz cych z modelu dynamicznego przek adni 

doda  cz  danych pochodz cych z bada  na 

obiekcie rzeczywistym przek adni. Tak uczone 

klasyfikatory testowano na pozosta ej cz ci danych 

otrzymanych z rzeczywistej przek adni z batej. 

Wyniki uzyskane dla tak zbudowanych 

klasyfikatorów neuronowych diagnozuj cych rodzaj 

i stopie  uszkodzenia z bów kó  przek adni 

przedstawiono na rys. 5. 

Dla wszystkich wariantów przebadanych 

zestawów wzorców uzyskano ni sze warto ci b du 

testowania ni  dla klasyfikatorów neuronowych 

uczonych tylko na danych pochodz cych z modelu 

przek adni z batej. Najlepsze rezultaty poprawno ci 

diagnozy stanu z bów kó  odnotowano dla 

klasyfikatorów wykorzystuj cych wzorce otrzymane 

przy u yciu filtru nr 2. W tym przypadku zarówno 

dla sieci neuronowych zbudowanych w warstwach 

ukrytych z neuronów typu sigmoidalnego, jak 

równie  tangensoidalnego, najni szy b d testowania 

wynosi  20,19%. 

Przeprowadzone badania pokaza y, e 
mo liwe jest zbudowanie klasyfikatora 
neuronowego dwóch rodzajów uszkodze  z bów 
kó  w ró nych stanach zaawansowania dla 
przek adni pracuj cej z ró nymi pr dko ciami 
obrotowymi wa ów oraz pod ró nym momentem 
obci enia.
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Rys. 5. Najlepsze uzyskane wyniki procesu testowania dla klasyfikatorów neuronowych typu MLP 

zbudowanych w warstwach ukrytych z neuronów typu: a – sigmoidalnego, b – tangensoidalnego 
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5.  PODSUMOWANIE  
 

Stosuj c systemy ekspertowe wykorzystuj ce 

metody sztucznej inteligencji, nale y pozyska  

odpowiednio liczn  baz  danych dotycz cych 

diagnozowanych uszkodze  o ró nym typie  

i stopniu zaawansowania. W literaturze mo na 

zauwa y  rozwijan  w ostatnich latach tendencj  

wykorzystywania modeli rzeczywistych obiektów  

w procesach opracowywania narz dzi 

diagnostycznych [2, 9, 13, 17, 19, 34]. Trudno ci 

zwi zane z uzyskaniem danych z rzeczywistego 

obiektu, dotycz cych konkretnego zjawiska, mo na 

rozwi za  stosuj c odpowiednio dostrojone modele. 

Sposób ten jest szybszy, ekonomiczniejszy  

a w wielu wypadkach stanowi jedyn  mo liwo . 

Przy wykorzystaniu metod sztucznej inteligencji 

do celów diagnostycznych, istotnym problemem jest 

dobór danych, na podstawie których system 

diagnozowa by stan obiektu. Nale y jednak 

zaznaczy , e nie istniej  jednak gotowe schematy 

pozwalaj ce na ich najw a ciwszy wybór, a wr cz 

literatura wskazuje na konieczno  empirycznego 

podej cia do ka dego z przypadków.  

W artykule przedstawiono wyniki eksperymentu 

maj cego na celu stworzenie klasyfikatora 

neuronowego diagnozuj ce rodzaj i stopie  

uszkodze  z bów kó  przek adni. Na podstawie 

uzyskanych wyników mo na wysun  tez   

o s uszno ci wykorzystywania modeli obiektów  

w procesie uczenia sieci neuronowych 

klasyfikuj cych uszkodzenia wyst puj ce  

w rzeczywistych obiektach.  

Wyniki uzyskane w pracy [9] wskazuj  na 

mo liwo  znacznej poprawy pracy klasyfikatora 

wykorzystuj cego dane pochodz ce z modelu oraz  

z rzeczywistej przek adni. Mo na to uzyska  

poprzez zastosowanie podzia u zada  w zespole 

sieci neuronowych. W tym przypadku ka da sie  

neuronowa odpowiedzialna jest za diagnozowanie 

jednego rodzaju uszkodzenia z bów kó  przek adni 

pracuj cej w danym jednym punkcie pracy (przy 

jednej pr dko ci i jednym obci enia). 

Kolejn  mo liwo ci  poprawy uzyskiwanych 

wyników jest identyfikacja i uwzgl dnienia  

w modelu dodatkowych zjawisk. 
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