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Streszczenie
W opracowaniu przedstawiono wyniki proby zastosowania sztucznej sieci neuronowej jako
klasyfikatora rodzaju i stopnia uszkodzenia z¢bow kot w przektadni. Klasyfikator neuronowy oparto na
sztucznej sieci neuronowej typu MLP. Dane wejsciowe do klasyfikatora stanowila macierz ztozona
z miar statystycznych otrzymanych z ciaglej analizy falkowej. Zidentyfikowany model przektadni
zgbatej pracujacej w ukladzie napedowym oraz stanowisko mocy krazacej FZG postuzyly do generacji
zbioréw uczacych i testujacych zastosowanych w eksperymencie.

Stowa kluczowe: diagnostyka, przektadnie zgbate, sztuczne sieci neuronowe, ciagta 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. WSTEP

Przektadnie zgbate ze wzglegdu na ich
powszechne stosowanie w uktadach napgdowych sa
obiektem  zainteresowania  wielu  o$rodkow
zajmujacych si¢ diagnostyka maszyn [5, 7-9,
11-14, 18-21, 26-29, 31-34]. Prowadzone sa prace
w celu stworzenia odpowiednich  narzedzi
wspomagajacych procesy rozpoznawania
uszkodzen, zwlaszcza w ich poczatkowych stadiach.
Réznorodnosé rozwiazan konstrukcyjnych
przektadni 1 ukltadow napgdowych sprawia,
ze pomimo istnienia réznych algorytméw analizy
sygnalow diagnostycznych oraz regut wnioskowania
opracowanych na ich podstawie, stopien pewnosci
diagnozy jest W wielu przypadkach
niewystarczajacy. Spowodowane jest to
generowaniem przez rézne rodzaje uszkodzen
przektadni  podobnych zaklocen w  sygnale
wibroakustycznym.

Wykrycie uszkodzenia juz we wczesnej fazie
moze zapobiec uszkodzeniu maszyny
i wynikajacych stad wysokich strat ekonomicznych,

a w niektorych przypadkach nawet zagrozeniu zycia
ludzkiego.

Z dotychczasowych badan wynika, ze okoto
60% awarii przektadni zgbatych spowodowane jest
uszkodzeniem zgbow, okoto 90% tych uszkodzen to
lokalne uszkodzenia, do ktorych nalezy pcknigcie
u podstawy zgba oraz wykruszenie wierzchotka
zgba. Glownym celem diagnostyki przektadni jest
identyfikacja tych procesé6w juz we wczesnych
stadiach. Szczegélne znaczenie nabiera tutaj
diagnostyka nieinwazyjna, do ktorej naleza metody
diagnostyki wibroakustycznej [2-5, 7-9, 11-14, 16-
21,24-29, 31-34].

Obecnie coraz czgsciej zawarte w sygnale
symptomy uszkodzenia analizuje si¢ z pomoca
metod sztucznej inteligencji [1, 3, 8, 9, 11, 14, 17,
18, 24, 28]. Metody te pozwalaja modelowac
dowolne  nieliniowo$ci,  charakteryzujac  si¢
odpornoscia na zakldcenia oraz zdolnoscia do
uogo6lniania wiedzy [15, 17, 22, 23, 30].

W artykule przedstawiono wyniki
eksperymentu, ktorego celem bylo zastosowanie
sieci neuronowej typu MLP w zadaniu klasyfikacji
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rodzaju i stopnia uszkodzenia zgbow kot przektadni
[9].

W eksperymencie zaproponowano sposob
budowy i uczenia klasyfikatorow neuronowych
wykorzystujacych wzorce otrzymane z sygnalow
drganiowych poddanych odpowiedniej filtracji
1 przetwarzaniu.

2. OBIEKT BADAN
Obicktem badan byla przekladnia zg¢bata
pracujaca w ukladzie napgdowym. Parametry

przektadni przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1: Parametry przektadni FZG

Parametr Wartos$¢
liczba zgbow zgbnika z; =16
liczba zgbow kota 7, =24

kat pochylenia linii zgbéw | B =0°

wspolczynnik przesunigeia | x; = 0,8635
zarysu zgbnika
wspotczynnik przesunigeia | x, =-0,5
zarysu kota
nominalny kat przyporu o =20°

modut nominalny m, =4,5 mm

czotowy wskaznik przyporu |g,=1,32

wspotezynnik wysokosci h,, =1
glowy zgba

wspotczynnik luzu co=0,25
wierzchotkowego

szeroko$¢ kota b =20 mm

W przeprowadzonych badaniach wykorzystano
zidentyfikowny model przektadni zgbatej pracujacej
w  ukfadzie napgdowym oraz rzeczywista
przektadni¢ pracujaca na stanowisku mocy krazacej
FZG.

Wykorzystany w  pracy model  zostat
opracowany na Wydziale Transportu Politechniki
Slaskiej [19]. Zrealizowany w $rodowisku Matlab—
Simulink model dynamiczny przektadni zgbatej
w uktadzie napgdowym uwzglednia charakterystyke
napedowego silnika elektrycznego, jednostopniowe;j
przektadni zgbatej, sprzggiet oraz maszyny robocze;j.
Opis zjawisk zachodzacych w zazgbieniu jest
zgodny z modelem Miillera.

W modelu przekladni zgbatej symulowano
lokalne uszkodzenia zgbdéw w postaci peknigcia
u podstawy zgba 1 wykruszenia wierzchotka zgba.
Poniewaz pegknigciu u podstawy zgba towarzyszy
spadek sztywno$ci zazgbienia, uszkodzenie tego
typu odwzorowano na zasadzie okre$lenia
procentowej zmiany sztywno$ci w stosunku do
przektadni bezblednej. Wykruszenie wierzchotka
zgba na catej dlugosci zostalo zamodelowane jako
skrocenie odcinka przyporu o warto$¢ stanowiaca
ustalona czg§¢ podziatki. Uwzgledniono takze

wplyw zmiany dlugosci odcinka przyporu na czas
zazgbienia.

Obiekt rzeczywisty stanowila przektadnia
zgbata pracujaca w ukladzie mocy krazacej,
w ktorego sklad wchodzit silnik elektryczny,
przektadnia pasowa, badana przektadnia zgbata,
przektadnia zamykajaca oraz sprzgglo napinajace.
Silnik  elektryczny o mocy 15 [kW] =za
posrednictwem  przekladni pasowej napedzat
przektadni¢ zamykajaca. Obciazenie przektadni
regulowano za pomoca dzwigni z obciaznikami,
sprzegla napinajacego 1 watkow skretnych. Predkosé
pracy przektadni ustalano za pomoca przemiennika
czestotliwosci sterujacego praca silnika
elektrycznego. Przekladnia badana oraz zamykajaca
posiadaly jednakowe przetozenie 1 jednakowy
rozstaw osi.

Na obiekcie rzeczywistym przeprowadzono
pomiary drgan poprzecznych watu kota dla
przektadni bez uszkodzen oraz z uszkodzeniami
w postaci pgknigcia w stopie zgba i wykruszenia
wierzchotka zgba. Pomiaréw  dokonano dla
uszkodzen w roznym stopniu zaawansowania. Uktad
pomiarowy sktadal si¢ z czujnikow potozenia
katowego watow, jednostki logicznej, wibrometru
laserowego, analizatora sygnatow oraz komputera.
Pomiaru drgan poprzecznych walu kota dokonano
w kierunku sity migdzyzgbnej za pomoca
wibrometru laserowego Ometron VH300+. Zgodnie
z [20, 21] wybrano kierunek pomiaréw pozwalajacy
najlepiej rejestrowaé wystgpujace przy uszkodzeniu
elementdow  przekladni modulacje sygnalu
drganiowego. Jednostka logiczna wraz z dwoma
czujnikami polozenia katowego watéw umozliwita
precyzyjne okreslenie momentu skojarzenia tej
samej pary zgbow. Zarejestrowany sygnal predkosci
drgan oraz sygnat odniesienia z jednostki logicznej
byt przetwarzany w analizatorze sygnatow DSPT
SigLab. Zmierzone sygnaly rejestrowano
w komputerze PC.

3. OPIS EKSPERYMENTU

Odpowiedni doboér i przygotowanie danych
wzorcowych, ktéore maja postuzyé do procesu
uczenia  klasyfikatorow opartych na metodach
sztucznej inteligencji, warunkuje poprawno$é
dzialania finalnego systemu diagnostycznego [1, 3,
9, 14, 15, 17, 22, 23, 30]. W badaniach
zdecydowano si¢ na wykorzystanie jako nosnika
informacji o stanie obiektu technicznego, sygnalu
drganiowego emitowanego przez ten obiekt
W czasie pracy.

Poniewaz zestaw wzorcOw musi zawiera¢ duza
liczbg przyktadow uczacych zatozono, Zze nie ma
mozliwosci pozyskania z badan na obiekcie
rzeczywistym  wystarczajacej ich liczby dla
wszystkich rodzajow uszkodzen. W celu pozyskania
niezbednego do dalszych badan ciagu uczacego,
zdecydowano  si¢  skorzysta¢ z  modelu
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dynamicznego  przekladni  zgbatej  pracujacej

w uktadzie napedowym [19]. Majac na wzgledzie

potrzebny czas na uzyskanie z modelu

symulacyjnego wystarczajaco licznego wzorca,
nalezalo juz na poczatku badan zalozy¢ liczbg

i rozpigtos¢ diagnozowanych klas uszkodzen.

Zalozono, ze beda rozpoznawane nastgpujace klasy:

e peknigcie u podstawy zgba w  postaci
procentowego zmniejszenia sztywnosci pary
zgbow w stosunku do nieuszkodzonej przektadni
0 wartosc:

— klasal] 0+ 9%,

— klasa2]10 =+ 19 %,

— klasa 3120+ 29 %,
klasa 4 ] 30 + 40 %,

e wykruszenie wierzchotka zgba w postaci
procentu dtugosci podziatki o jaki zmniejsza si¢
odcinek przyporu w wyniku wystapienia tego
rodzaju uszkodzenia:

— klasa5] 0+ 9%,

— klasa 6110+ 19 %,

— klasa 7120+ 29 %,

— klasa 8 130 + 40 %.

Konieczno$¢  pozyskania  wystarczajacego
i obejmujacego wszystkie klasyfikowane wzorce
uszkodzen zgboéw kot przektadni zbioru danych
wymusita  wielokrotne  powtarzanie = procesu
symulacyjnego na modelu przektadni zgbate;j.
Poniewaz dane uczace powinny obejmowaé
jak najszersza grupg przypadkéw dla kazdej z klas,
ustalono przeprowadzenie symulacji zmieniajac
co jeden procent wielko$¢ uszkodzen. Symulacje
zostaly przeprowadzone dla réznych warto$ci
bledow cyklicznych 1 losowych zgbow kot
przektadni. W rezultacie otrzymano 902 sygnaly
predkosci drgan poprzecznych watu kota przektadni
zgbatej. Cata seria symulacji zostata powtorzona dla
dwoch predkosci obrotowych watow 1 dwoch
obcigzen.

W  badaniach zatozono, ze klasyfikator
neuronowy bedzie podlegal uczeniu i1 walidacji
na danych pochodzacych z modelu dynamicznego
przektadni zgbatej, za$ procesowi testowania na
danych otrzymanych z rzeczywistej przektadni
zgbatej (rys. 1).

Celem umozliwienia testowania tak uczonych
klasyfikatorow neuronowych okreslono zalezno$é¢
pomigdzy powstajacym pegknigciem, a zmiang
sztywnosci w zazgbieniu przektadni zgbatej. W tym
celu przeprowadzono badania z wykorzystaniem
MES, MEB oraz badania doswiadczalne na
maszynie wytrzymatosciowej MTS [9, 10].

Rys. 1. Schemat przyjetej metodologii pracy
z klasyfikatorami neuronowymi

4. SPOSOB BUDOWY WZORCOW KLAS
USZKODZEN

Celem eksperymentu bylo zastosowanie
sztucznej sieci neuronowej do oceny rodzaju
1 stopnia uszkodzenia zgbow kot przektadni.

Podstawowym problemem w przypadku uzycia
sztucznej sieci neuronowej jest odpowiedni dobor
danych wejsciowych [1, 3,9, 14, 15, 17, 22, 23, 30].

W eksperymencie postanowiono sprawdzi¢
przydatnos¢  jednego z  najpopularniejszych
1 najdynamiczniej rozwijanych obecnie narzedzi
analizy sygnatow niestacjonarnych — ciaglej
transformaty falkowej [4-6, 8, 9, 11, 16, 17, 20, 24,
25, 29, 33, 34]. Znajduje ona zastosowanie przy
analizie sygnaléw proceséw przejsciowych, ktore
czgsto sa wynikiem zmiennosci w  czasie
parametrow 1 nieliniowosci [4, 6]. Analiza
niestacjonarnych sygnatow wymaga poshugiwania
si¢ oknami, ktore dla wysokich czestotliwosci
zostaja zawezone, natomiast dla niskich zostaja
rozszerzone. Podstawowa zaleta transformaty
falkowej jest kompromis w doborze rozdzielczo$ci
w dziedzinie czasu i czgstotliwosci [4, ©].
Charakteryzuje ja zalezno$¢ matematyczna:

CWT(a,b):%Tf(t)y/*(t;ajdt (1
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gdzie:
a - wspolczynnik skali,
b - parametr przesunigcia w dziedzinie czasu.

W eksperymencie = wyznaczono  ciagla
transformatg falkowa dla filtrowanych sygnatow
czasowych zawierajacych skladowe w zakresie
czestotliwosci:

— do 12,8 kHz (nr sygnatu = 1),

— do 6,4 kHz (nr sygnatu = 2),

— do 6,4 kHz - sygnat ré6znicowy

(nr sygnatu = 3),

— do 6,4 kHz - sygnat resztkowy

(nr sygnatu = 4),

— 0d 0,5 fzdo 1,5 fz (nr sygnatu = 5).

Sposob filtracji sygnatu pokazano na rys. 2.

W procesie budowy wzorcow klas uszkodzen
sprawdzano przydatnos¢ 83 falek bazowych
nalezacych do rodziny:

a if2-for if.

-

- haar wavelet,

- daubechies wavelets,

- biorthogonal wavelets,
- coiflets,

- symlets,

- morlet wavelet,

- mexican hat wavelet,

- meyer wavelet.

Celem opisu charakteru zmian amplitudy
sygnalu poddanego dzialaniu ciaglej transformaty
falkowej dla 20 wybranych we wstepnej analizie
skal wyznaczono miarg statystyczna. Miara ta
opisywala przebieg zmian amplitudy rozktadu CWT
w dziedzinie czasu. Sprawdzono przydatno$¢ 35
miar. Sposob postepowania zostat przedstawiony na
rys. 3.

_
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Rys. 2. Sposoby filtracji sygnalu umozliwiajace uzyskanie: (a) — sygnatu réznicowego, - - - sygnatu

resztkowego, (b) -~ sygnatu z pasma czestotliwosci <% A fz>
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Rys. 3. Sposdb pozyskania danych wejsciowych dla sztucznych sieci neuronowych
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W tabeli 2  przedstawiono  wybrane Tabela 3: Algorytmy uczenia sieci MLP
na podstawie badan wstgpnych falki bazowe oraz Nr
miary [9]. algorytmu Typ algorytmu
Tabela 2: Wybrane miary i falki bazowe ! Algorytm gra.dlentowy
2 Algorytm gradientowy ze
ﬁll\ill:u Nazwa miary Nazwa falki wspélczynnikiem momentum
3 Algorytm gradientowy ze
1 Wartos¢ Reverse biorthogonal wspoétczynnikiem momentum i
skuteczna wavelet 3.7 adaptacyjnie dobieranym
2 Wspotczynnik Morlet wavelet wspotczynnikiem uczenia
impulsowosci 4 Algorytm RPROP
3 Wartos¢ Morlet wavelet 5 Algorytm sprzgzonych gradientow
skuteczna Fletcher-Reeves
4 Wartos¢ Morlet wavelet 6 Algorytm sprzgzonych gradientow
maksymalna Polak-Ribiere
5 Wartos¢ Daubechies wavelet 7 Algorytm sprzezonych gradientow
migdzyszczytowa 9 Powell-Beale
8 Algorytm skalowanych sprzg¢zonych
5. Wyniki eksperymentu gradientow
9 Algorytm one step secant
Badania skutecznosci diagnozowania rodzaju 10 Algorytm BFGS
i stopnia uszkodzenia zgbow kot przektadni przy 11 Algorytm Levenberg-Marquardt
wykorzystaniu klasyfikatora neuronowego 12 Algorytm Bayesian regularization

przeprowadzono  przy  wykorzystaniu  sieci
neuronowej typu perceptron  wielowarstwowy
(MLP).

Na rys. 4 przedstawiono schemat sieci
neuronowej  wykorzystywanej w  badaniach.
Eksperymenty podzielono na dwie czgsci. Celem
pierwszej bylo okreslenie najlepszej architektury
sieci. Badano wariant sieci z jedna oraz z dwoma
warstwami ukrytymi. W kazdym z przypadkow
sprawdzano wplyw liczby neurondw na poziom
uzyskiwanej zgodnosci odpowiedzi klasyfikatora
z wzorcem. Na podstawie badan wstgpnych
zatozono dla kazdej warstwy ukrytej mozliwo$¢
wystegpowania 5, 10, 15, 20, 25 i 30 neuronéw. Do
pierwszej czgsci eksperymentu wybrano metode
uczenia sieci MLP za pomoca algorytmu
gradientowego. Wybdr  stanowil  kompromis
pomigdzy  szybkoscia  dziatania  algorytmu,
a wielko$cia btedu klasyfikacji tak nauczonej sieci
neuronowej. W drugim etapie przeprowadzonych
eksperymentow klasyfikatory MLP z dobrang
architektura umozliwiajaca uzyskiwanie najnizszej
warto$ci bledéw uczono za pomoca 12 réznych
metod (tabela 3). Sprawdzano jaki wplyw na
poprawno$¢ uzyskiwanych wynikow ma
zastosowany algorytm uczenia sieci. Wszystkie
eksperymenty z wykorzystaniem sieci neuronowych
typu MLP zostaty przeprowadzone dwukrotnie, dla
klasyfikatorow zbudowanych w warstwach ukrytych
z neuronow sigmoidalnych i tangensoidalnych.

Przy doborze ztozonoSci sieci zaobserwowano,
iz zwigkszenie  liczby = warstw  ukrytych
z odpowiednio duza liczba neurondéw poprawia
skuteczno$¢  klasyfikacji. Jest to  wynikiem
posiadania przez taka sie¢ wigkszej liczby powiazan,
ktore moga przechowywac wigksza liczbg wzorcow
oraz lepiej korzysta¢ z zapamigtanej wiedzy.
Uzyskiwane wyniki pozwalaja rowniez zauwazy¢
przypadki, w ktorych wraz ze wzrostem liczby
neurondw w pierwszej warstwie ukrytej, btad
najpierw spada, a nastgpnie ro$nie. Wynika to
z faktu przeuczenia sieci, ktora traci wiasnosci
generalizowania. Sie¢ taka jest wystarczajaco
ztozona, aby nauczyC sig¢ prezentowanych jej
W procesie uczenia wzorcow na pamigé. Nie potrafi
jednak w procesie sprawdzenia uogdlniaé tej wiedzy
na podobne wzorce.

Otrzymane wyniki wskazuja na znaczaca rolg
doboru algorytmu uczenia sieci neuronowej typu
MLP. Najnizszymi wartosciami bledu klasyfikacji
stopnia uszkodzenia przekltadni charakteryzowaty
si¢ sieci neuronowe uczone przy wykorzystaniu
metody uczenia nr 11 i 12 (tabela 3). Dla tych
wariantow budowy klasyfikatorow wartosci btedu sa
nawet do kilkudziesigciu razy nizsze, niz
w przypadku stosowania najmniej efektywnego
algorytmu uczenia sieci.

Po zakonczeniu procesu doboru architektury
sieci oraz algorytmu uczenia przystapiono do
testowania tak zbudowanych klasyfikatoréw. Proces
testowania polegal na ostatecznym sprawdzeniu
poprawno$ci dziatania klasyfikatora na danych
pochodzacych z sygnalow drganiowych
zarejestrowanych na rzeczywistej przektadni. Proces
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Miara — skala 1

I—)

Wejscie |warstwa ukryta Il warstwa ukryta

Miara — skala 2

Miara — skala 20

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

postgpowania byt zgodny z przyjeta
w badaniach metodologia (rys. 1).
W  wyniku  ostatecznego sprawdzenia

klasyfikatorow neuronowych uczonych za pomoca
danych otrzymanych z modelu symulacyjnego
przektadni zgbatej okazatlo si¢, ze zalozenia
odnosnie takiego sposobu budowy systeméw
diagnostycznych sa bledne.

Niezaleznie od sposobu budowy wzorcow blad
testowania na danych pochodzacych z rzeczywistej
przektadni nie osiagat nizszej warto$ci niz 65%.

Niepowodzenie eksperymentu spowodowato, iz
zdecydowano si¢ zmieni¢ zalozenia odnos$nie
procesu uczenia 1 walidacji  klasyfikatorow
neuronowych. Do uczenia i walidacji klasyfikatorow
rodzaju oraz stopnia uszkodzenia zgbow kot
przektadni postanowiono oprocz danych
pochodzacych z modelu dynamicznego przektadni
doda¢ czg$¢ danych pochodzacych z badan na
obiekcie rzeczywistym przekladni. Tak uczone
klasyfikatory testowano na pozostalej czgsci danych
otrzymanych z rzeczywistej przekladni zgbate;j.

Wyniki  uzyskane dla  tak  zbudowanych
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klasyfikatorow neuronowych diagnozujacych rodzaj
i stopien uszkodzenia z¢bow kot przekladni
przedstawiono na rys. 5.

Dla wszystkich wariantow  przebadanych
zestawOw wzorcow uzyskano nizsze wartosci bledu
testowania niz dla klasyfikatorow neuronowych
uczonych tylko na danych pochodzacych z modelu
przektadni zgbatej. Najlepsze rezultaty poprawnosci
diagnozy stanu zgbow kot odnotowano dla
klasyfikatorow wykorzystujacych wzorce otrzymane
przy uzyciu filtru nr 2. W tym przypadku zaré6wno
dla sieci neuronowych zbudowanych w warstwach
ukrytych z neurondéw typu sigmoidalnego, jak
réwniez tangensoidalnego, najnizszy btad testowania
wynosit 20,19%.

Przeprowadzone badania pokazaly, zZe
mozliwe  jest zbudowanie klasyfikatora
neuronowego dwéch rodzajéw uszkodzen z¢bow
kol w réznych stanach zaawansowania dla
przekladni pracujacej z réznymi predkosciami
obrotowymi waléw oraz pod ré6znym momentem
obcigzenia.
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Rys. 5. Najlepsze uzyskane wyniki procesu testowania dla klasyfikatorow neuronowych typu MLP
zbudowanych w warstwach ukrytych z neuronéw typu: a — sigmoidalnego, b — tangensoidalnego



DIAGNOSTYKA *2(42)/2007 81
CZECH, LAZARZ, Klasyfikacja rodzaju i stopnia uszkodzenia zebow kol przekiadni oparta na ...

5. PODSUMOWANIE

Stosujac systemy ekspertowe wykorzystujace
metody sztucznej inteligencji, nalezy pozyskac
odpowiednio liczna bazg danych dotyczacych
diagnozowanych uszkodzen o roéznym typie
i stopniu zaawansowania. W literaturze mozna
zauwazy¢ rozwijang w ostatnich latach tendencjg
wykorzystywania modeli rzeczywistych obiektow
w procesach opracowywania narzedzi
diagnostycznych [2, 9, 13, 17, 19, 34]. Trudnosci
zwiazane z uzyskaniem danych z rzeczywistego
obiektu, dotyczacych konkretnego zjawiska, mozna
rozwigza¢ stosujac odpowiednio dostrojone modele.
Sposéb  ten jest szybszy, ekonomiczniejszy
a w wielu wypadkach stanowi jedyna mozliwos¢.

Przy wykorzystaniu metod sztucznej inteligencji
do celow diagnostycznych, istotnym problemem jest
dobor danych, na podstawie ktorych system
diagnozowatby stan obiektu. Nalezy jednak
zaznaczy¢, ze nie istnieja jednak gotowe schematy
pozwalajace na ich najwlasciwszy wybor, a wrecz
literatura wskazuje na konieczno$¢ empirycznego
podejscia do kazdego z przypadkow.

W artykule przedstawiono wyniki eksperymentu
majacego na celu stworzenie klasyfikatora
neuronowego diagnozujace rodzaj 1 stopien
uszkodzen ze¢bow kot przekladni. Na podstawie
uzyskanych  wynikéw mozna wysunaé teze
o shusznosci wykorzystywania modeli obiektow
W  procesie  uczenia  sieci  neuronowych
klasyfikujacych uszkodzenia wystepujace
w rzeczywistych obiektach.

Wyniki uzyskane w pracy [9] wskazuja na
mozliwos¢ znacznej poprawy pracy klasyfikatora
wykorzystujacego dane pochodzace z modelu oraz
z rzeczywistej przekladni. Mozna to uzyskac
poprzez zastosowanie podzialu zadan w zespole
sieci neuronowych. W tym przypadku kazda sie¢
neuronowa odpowiedzialna jest za diagnozowanie
jednego rodzaju uszkodzenia zgbow kot przektadni
pracujacej w danym jednym punkcie pracy (przy
jednej predkosci i jednym obciazenia).

Kolejna mozliwoscia poprawy uzyskiwanych
wynikow jest identyfikacja 1 uwzglednienia
w modelu dodatkowych zjawisk.
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