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Streszczenie

W artykule przedstaiono wyniki prob majcych na celu budogvklasyfi-
katora lokalnych uszkodaezebow két przektadni, opartego na sztucznych sie-
ciach neuronowych. W badaniach wykorzystywano probabilistyczne sieci neu-
ronowe (PNN). Dodatkowo pogp proke wykorzystania algorytméw genetycz-
nych do celéw wyboru wé§ klasyfikatora neuronowego.

Badania oparto na sygnatach drgamych otrzymanych z modelu dyna-
micznego przektadni pracigej w uktadzie nagdowym.

W artykule zaproponowano sposdiudowy deskryptoréw lokalnych
uszkodzé zebdw kot wykorzystujc do tego celu sygnaly drganiowe poddane
odpowiedniej filtracji oraz przetwarzaniu zyeiem krétkoczasowej transforma-
ty Fouriera (STFT).
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Wprowadzenie

Nastpujacy w ostatnich latach dynamiczny rozwoj uktadéw pomiarowych
i komputeréw umdliwia tworzenie coraz doskalszych systeméw diagno-
stycznych. W pracy [3] zaproponowangykerzystanie do tego celu sygnatéw
drganiowych oraz metod sztucznej inteligencji.

Obecnie w literaturze moa spotkd caly szereg metod przetwarzania
i analizy sygnatu zarébwno w dziedzinie czasu, jakestaliwosci oraz w obu
dziedzinach jednoczeie [6, 11, 12, 16, 23, 26, 29, 32)/ niniejszym opraco-
waniu przedstawiono sposob wykorzystakirotkoczasowej transformaty Fo-
uriera, naleacej do metod przetwarzania syyow w obu dziedzinach. Stwo-
rzone za jej pomacdeskryptory uszkodhezebow két przektadni poshyty
jako dane wégiowe dla klasyfikatoréw neuronowych.

W badaniach wykorzystano klasyfikatory neuronowe oparte na probabili-
stycznych sieciach neurongeh PNN [5, 28]. Inspiragj do stworzenia tego
typu sieci byly sieci o radialnycfunkcjach bazowych RBF, ktore szeroko
opisywane w literaturze [2, 9, 11,421, 28]. Sieci PNN wykorzystuje¢sjako
klasyfikatory neuronowe, dzigle zbiér danych na ustakpdiczbe kategorii
wyjsciowych. Posiadaj budowe trojwarstwowa: warstwa wejciowa, ukryta
oraz wypciowa. W przeciwiastwie do sieci RBF, vktorych stosuje gigrupo-
wanie danych i przgrie liczby neuronéw ukrytych révgrliczbie klastréw da-
nych [2, 20, 21], w sieci PNN liczba me®ndéw ukrytych réwna jest liczbie
wszystkich prébek uezych [5, 28]. Liczlg neuronéw wyjciowych przyjmuje
sie rowrg liczbie kategorii klasyfikacji. Kady neuron radialny modeluje funk-
cje Gaussa wycentrowamad jednym wzorcem ugeym. Neurony wyjciowe
sumup wartasci z wyjs¢ neurondw ukrytych namcych do klasy odpowiadsj
cej danemu neuronowi wigiowemu. Wartéci wyjs¢ sieci & proporcjonalne
do estymatoréwagdrowych funkcji gstasci prawdopodobigstwa dla réanych
klas. Po zastosowaniu normalizacji zapewgtiej sumowanie do jeddoi sta-
nowia oszacowanie prawdopodohstwa przynalenosci do poszczegoélnych
klas. Wykorzystujc ten typ sieci nalgy odpowiednio dobra wspdétczynnik
wygtadzajcy vy [5, 28]. Reprezentuje on odchyleradialne funkcji gaussowskich
i jest mian zasegu neuronéw w warstwie ukrytePodobnie jak w sieciach RBF
musi on by tak okrdlony, aby funkcje gaussowskie odpowiednio na siebie na-
chodzity [28]. Zbyt mala wartdé powoduje utrat wlasndci generalizowania
wiedzy przez sie a zbyt dua uniemaliwia prawidlowy opisszczegbtow (rys. 1).
Wartas¢ wspotczynnikay dobiera si na drodze eksperymentalnej [28].

Do najwkkszych zalet sieci typu PNN naleduza szybké¢ ich uczenia,
natomiast do wad ich ztondi¢ [5, 28].

W przedstawionych badaniach dodatkowo postanowiono wykotzgkta-
rytmy genetyczne do wyboru zmiennych $egpwych, a w konsekwencji do
redukciji liczby we§¢ i ztozoncdéci sieci. Funkagj celu w tym zadaniu stanowita
minimalizacja b¢du klasyfikacji.
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Rys. 1. Przyktad dopasowania wddbwyjsciowych sieci radialnej (--) do wzorcowego sygnatu
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Algorytmy genetyczne (AG) nate do najpopularniejszych algorytméw
ewolucyjnych stanowt najbardziej znapnmetod optymalizacji stochastycznej
[1, 7,8, 10, 11, 17, 19, 20, 22, 24, 25, 28, 30]. Do najiegszych zalet algo-
rytméw genetycznych natg prowadzenie poszukiviav wielu punktach jedno-
czesnie. Poszukiwane rozazanie nazywa siosobnikiem, a caty zbér mik-
wych rozwhzan populacy. Kazdy osobnik posiada staticzbe chromosoméw,
w ktérych parametry zadania reprezentowanprgzez sekwenejzakodowanych
gendw. Najczgsciej spotykanym sposobem kodowania jest kod bialleliczny,
nazywany réwnig binarnym.

Do cech odréniajacych algorytmy genetyczne od konwencjonalnych tech-
nik optymalizacyjnych nale [7]:

* operowanie na ggach kodowych,

* dzialanie na catej populacji, a nie na pojedynczych punktach,
* poszukiwanie metaedprébkowania,

* losowe reguly wyboru.

Sposo6b dziatania algorytmu genetycznegamaqorzedstawinastpujaco:

* okreslenie sposobu kodowania rzeczywistych parametréw w postaci chromo-
somu,

* przyjecie postaci funkcji przystosowania ocen@dj analizowany zestaw
parametrow pod wzgllem poszukiwanego rozyzania,

* losowy dobér punktéw startoyge zestawu parametréw,

* selekcja najlepiej przystosowanych chromosomoéw do nowej populacii,

* zastosowanie na nowej populacji ogerdw genetycznych w postaci krzy-
zowania i mutacji,

* sprawdzenie wartgi funkcji przystosowania.

Jednokrotne prz&gie wszystkich wymienionych etapow nosi nazgene-
racji. Pierwsza generacja, zwana zegpwperuje na losowo wybranych jed-
nostkach. W kadej kolejnej generacji w celu poprawy populacji stosuge si
operatory genetyczne. Schemat ppstvania powtarza sido chwili osigniecia
przez funkcg przystosowania zatonej wartdci lub po osignigciu zatazonej
liczby powtérzé.
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Metody stosowane jako operatory gsmene zostaty szeroko opisane w [1,
7, 8,10, 11, 17, 19, 20, 22, 24, 25, 28, 30]. Do najwegszego operatora gene-
tycznego naley operator krzgowania, zwany réwnieoperatorem rekombinacji
[7, 19, 30]. Jego zadanie polega na rekombinaéiuehdéw gendw poprzez
wymiare segmentow tacuchow pomidzy chromosomami osobnikéw rodzi-
cielskich [7, 17, 25]. Autorzy [10] piaziz gtbwnym celem operatora kray
wania jest wymiana informacji gdzy chgami, tak aby wykorzystag¢ najlep-
sze cechy agow rodzicow, zbudowa jeszcze lepsze aqii potomstwa. Jak
wskazuje [7] w wyniku dziatania selekcji oraz operatora #omania mae
zost& utracony potencjalniezyteczny materiat genetyczny. Zastosowanie ope-
ratora mutacji chroni przed tym zjawiskiem. Jednégizeautor przypisuje temu
operatorowi drugordng role. Operator mutacji jest #horodnie definiowany
w literaturze. Zgodnie z [17], nalg go rozumié jako wprowadzenie pewnej
dodatkowej zmiennii w populacji. W pozycji [20] Autor piszege podstawo-
wym celem stosowania operatora mutacji jest zabezpieczenie algorytmu przed
przedwczesnym zakozeniem, jak rownieprzed wysipieniem na danej pozy-
cji we wszystkich chromosomach tej samej wantoAutor w [7] podaje, 4
mutacja polega na zacheadej z niewielkim prawdopodohistwem, przypad-
kowej zmianie wartéci elementu eigu kodowego. W programowaniu ewolu-
cyjnym operator krzsowania zwykle nie wyspuje, zd najwaniejsz role
pemni operator mutacji [19, 22]. Zgodnie z [24, 25] w klasycznym algorytmie
genetycznym prawdopodoliigtwo wyshpienia krzgowania przyjmuje i
zwykle w przedzialg0.5,1), natomiast mutacj{0,0.1). Autor [20] podaje 3 iz
krzyzowanie stosuje siz prawdopodobigstwem na poziomie{O.G,l), mutacji

zas podaje si zwykle nie wecej niz 1+-5% bitow w catej populacji chromoso-
méw. Efekt mutacji jesécisle skorelowany z diugmia chromosomu [8]. Autor
pisze,ze im diwszy chromosom, tym wksza jest oczekiwana liczba genéw
zmutowanych. Efekt krzpwania w ogole nie zatg od dlugdci chromosomu
[8].

Dla kazdej generacji dokonywana jest selekcja najlepiej przystosowanych
osobnikdéw. Najcgsciej stosowam metod, wyboru jest selekcja z wykorzysta-
niem kotfa ruletki [1, 7, 8, 10, 11, 17, 19, 20, 22, 24, 25, 28, 30]. W metodzie tej
kazdemu osobnikowi w populacji wyznacz& sirawdopodobigstwo jego wy-
boru jako stosunek walci jego przystosowania do sumy waoprzystoso-
wania wszystkich osobnikéw w populacji. Na tej podstawie budowane jest koto
ruletki, w ktorej kademu osobnikowi przypisujeespole o wielkdci propor-
cjonalnej do prawdopodohistwa jego wyboru. Poprzez wielokrotne urucho-
mienie kofa ruletki dokonuje siwyboru osobnikéw.

W eksperymentach zaktadano liezliopulacji oraz epok na poziomie 100.

Przyktad zastosowania algorytméw genetycznych do celéw diagnostyki sta-
nu obiektéw technicznych mna znale¢ w [11, 13, 27].
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1. Obiekt badain

Obiektem badabyta przektadniagbata o zbach prostych o liczbiecbow
z¢bnika i kota odpowiednio 16 i 24.

W przeprowadzonych dwiadczeniach wykorzystano sygnaty drganiowe
pochodzace z modelu dynamicznego przektadabatej pracujcej w uktadzie
napdowym. Model zostat opracowany na Wydziale Transportu Politechniki
Slaskiej [15]. Zrealizowany wérodowisku Matlab—Simulink, uwzeginia cha-
rakterystyk napdowego silnika elektrycznego, jednostopniowej przektadni
z¢batej, sprzgiet oraz maszyny roboczej. Opis zjawisk zachogeh w zaz-
bieniu jest zgodny z modelem Miillera [18].

Na rysunku nr 2 przedstawiono w sposéb pdgWy model zaimplemen-
towany wsrodowisku Matlab—Simulink.

Maszyne
robocza

Silnik
elektryczny

Rys. 2. Model dynamiczny przektadnritatej w uktadzie naglowym

Przyjety uktad wspétrzdnych zaktadat pokrywanieesosi ,x” z kierunkiem
osi watéw, osi ,y" z kierunkiem sity normalnej, osi ,z” zgodnie z kierunkiem
sity stycznej w zagbieniu.

W modelu zbnik i koto traktowane gsjako bryty sztywne o znanych mo-
mentach bezwiladsoi, a pozostate masy elementow przektadni zostaty zredu-
kowane do mas skupionych $sodkach taysk. Dodatkowe zal@nie ustalato
niezerowe momenty bezwiadiwd w kierunku osi obrotu tgysk. Uwzgkdniono
réwniez uproszczony model silnika asynchronicznego, ugdrghjacego cha-
rakterystyle mechaniczg oraz moment bezwitadéa wirnika.



56 PROBLEMY EKSPLOATACJI 3-2007

Model symulacyjny umdiwiat rowniez uwzgkdnienie w obliczeniach od-
chytek cyklicznych i losowych wyspujacych w zazbieniu. Odchytka kinema-
tyczna na podzialce kota, nadea do grupy wskaikdédw ptynnaci pracy, ma
dwzy wplyw na dynamik przektadni [4]. Sktada siona z czséci okresowej (cy-
klicznej), wynikapcej np. z odchyiki kta zarysu, oraz e%ci losowej, spowo-
dowanej np. losowymi odchytkami podziatki zasadniczej. W modelu odghytk
okresows odwzorowano poprzez dobdor wantd i kierunku pochylenia po-
wierzchni modelujcych zazbienie zbnika i kota. Skladowe losowe odwzoro-
wano w postaci rinic wysokdaci kolejnych spgzyn w palisadzie, ktore repre-
zentup sprezystas¢ par zbdw stykajcych sk niepracuacymi bokami, zgodnie
z modelem Mdllera [4,18]. Odchyiki losowe mpoiec rézne wartdci dla réz-
nych zbow zbnika i kota.

Doktadny opis zastosowanego w badaniach modelu Azailm, rownania,
identyfikacg) mozna znale¢ w [15]. Z uwagi na charakter niniejszej publikacji
oraz ograniczenia liczebfm stron zrezygnowano z doktadniejszego opisu sto-
sowanego w dawiadczeniach modelu przektadritatej.

2. Sposob budowy wzorcow klas uszkodaergbow kot przektadni

Odpowiedni dobor i przygotowanie danych wzorcowych, ktorey magtu-
zy¢ do procesu uczenia klasyfikatorow opartych na metodach sztucznej inteli-
gencji, warunkuje poprawldé dziatania finalnego systemu diagnostycznego
[2,3,5,9, 10, 11, 19, 20, 21, 24, 25, 28, 30].

Poniewa zestaw wzorcoOw musi zawi€rduza liczbe przyktadéw uczcych
zalazono, ze nie ma magiwosci pozyskania z badana obiekcie rzeczywistym
wystarczajcej liczby danych. W celu pozyskania niedbego do dalszych ba-
daa ciagu ucacego, zdecydowanoesskorzysta z modelu dynamicznego prze-
ktadni zbatej pracujcej w ukltadzie nagtdlowym [15].

W modelu symulacyjnym zaadaptowano uszkodzeel@ zv postaci ¢k-
niecia w stopie jako procentawzmiare sztywndgci zazbienia w stosunku do
nieuszkodzonej przektadni. Poniewa literaturze nie znaleziono doktadnych
danych na temat wplywu inicjacji i rozwoju szczeliny u podstaalyazna
zZmiare sztywndci zazbienia, ustalono nagiujace pk¢ klas stopnia uszkodze-
nia, w postaci zmniejszenia sztywobzazbienia w stosunku do nieuszkodzo-
nej przektadni o warta:

- 0+19%=>klasa 1,

- 20-39%=>klasa 2,
- 40-59%=>klasa 3,
- 60-79%=>klasa 4,
- 80-100%=>klasa 5.

Koniecznd¢ pozyskania wystarczajej i obejmujcej wszystkie klasyfi-
kowane wzorce uszkodzechbow két przektadni dla systeméw opartych na me-
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todach sztucznej inteligencji, wymusita wielokrotne powtarzanie procesu symu-
lacyjnego na modelu przektadnitmtej. Poniewadane ucace powinny obej-
mowa jak najszersggrupe przypadkow dla kadej z klas, ustalono przeprowa-
dzenie symulacji co jeden procent przy zmianie sztyeing zakresie od 0 do
100% w stosunku do nieuszkodzonej przektadni dla uszkodzenia w padtaci p
niecia w stopie gba.
Dodatkowo w celu zwkszenia reprezentatywém ciagu ucacego, symu-

lacje powtdrzono dla nagiujacych parametrow:
# seria pierwsza:

- ,btad cykliczny” dla zbnika: Oum/dtuga¢ podziatki (stan nominalny),

- ,btad cykliczny” dla kota: Qum/dtugas¢ podziatki (stan nominalny),

- ,bledy losowe” — maksymalny kid wykonania gbnika: Oum (stan no-

minalny),
- ,bltedy losowe” . maksymalny kid wykonania kota: um (stan nominal-
ny),

# seria druga:

— biad cykliczny dla zbnika: -7um/diugas¢ podziatki,

- biad cykliczny dla kota: jum/diugas¢ podziaiki,

- bledy losowe- maksymalny kid wykonania gbnika: +4,5um,

- bledy losowe- maksymalny kid wykonania kota: £4,5m,
# seria trzecia:

- blad cykliczny dla zbnika: -14um/diuga¢ podziatki,

- biad cykliczny dla kota: 1um/dtugas¢ podziatki,

- bledy losowe- maksymalny kid wykonania gbnika: £9um,

- bledy losowe- maksymalny kid wykonania kota: +@um.

W pierwszej serii zasymulowano peaoezbednej przektadni gbatej. Seria

druga i trzecia zakladata peaprzektadni o zwikszonych bidach cyklicznych
i losowych. Zgodnie z PolgkNorma PN-90 M-88522 odpowiadato to pracy
przektadni w odpowiednio 5 i 6 klasie dokladoiowykonania. Przyktadowy
rozktad bedéw losowych w 5 klasie wykonania dlebnika i kota przedstawio-
no na rysunku 3.
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Celem zwikszenia i zréanicowania liczby wzorcéw seridrugs i trzech
przeprowadzono pciokrotnie, przy ranych wartéciach beddw losowych.

Otrzymanych 1111 symulacji stanowito podstanzyskania wzorcow klas
stopnia jgkniecia u podstawyeba.

Ze wzgkdu na czasochtongé procesu pozyskiwania wzorca klas, petgj
do analiz dane z modelu przektadebatej pracujcej przy pedkosci obrotowej
watu kota n =18000br./min oraz obaizeniu Q = 2,58 MPa.

W badaniach za sygnat bazowy, poddawany ekstrakcji cechgtorpgd-
kos¢ drgan poprzecznych watu kota.

Otrzymane z modelu sygnaly drganiowe poddano dziatariupfiltréw
(dolnoprzepustowych w zakresie 6 i 12 kHz, ahwaajacych uzyskanie sygna-
low resztkowych i rénicowych, w zakresie 0;8.,5 czstotliwosci zazbienia).
Sygnaly resztkowe otrzymano poprzez usciei z widma pasm estotliwosci
zawierajcych sktadowe obrotowe watow kot i ich harmoniczne oraz sktadowe
czestotliwosci zazbienia i jej harmoniczne. Sygnatzricowy otrzymano po-
dobnie jak sygnat resztkowy, lecz usttaipasma wokot gstotliwosci zazbie-
nia i ich harmonicznychasszersze i obejmowaty wsli boczne zwizane z cg-
stotliwosciami obrotowymi kot zbatych.

Otrzymane sygnaty drganiowe wykorzystano do budowy wzorcéw uszko-
dzer zebow kot. W tym celu z przefiltrowanych sygnatow stworzono rozktady
czasowo-cgstotliwosciowe, wykorzystujic do tego celu krétkoczasqwrans-
format Fouriera (STFT).

Transformata STFT natg do metod, ktére pozwalgpa rownoczesnana-
lize w dziedzinie czasu i ¢gtotliwosci. Stosowana jest do sygnatdow zmiennych
czasowo w sensie amplitudowym igsiotliwosciowym, czyli sygnatow niesta-
cjonarnych [32]. Definiowana jest nastijaco [11]:

STFT(b, f) = jw w(t —b) x(t) @ /2™ dt (1)

gdzie:
w(t —b) — przesuwana w dziedzinie czasu funkcja okna,
b — zadane przeswtiie okna czasowego.

Sygnat czasowy zostaje podzielony na mniejszéctza nastpnie dla ka-
dej z nich oblicza si szybky transformat Fouriera. Zestawienie obok siebie
wyznaczonych widm tworzy mapzasowo-cgstotliwosciowa [32]. Jak podaje
autor [31], STFT mzna roéwnie traktowa jako grzebié rownoczénie pracu-
jacych filtrow. W metodzie tej zastosowanie szerokiego oknakama roz-
dzielcza¢ w dziedzinie cgstotliwosci, za& zmniejsza w dziedzinie czasu. Dla
waskiego okna efekt jest odwrotny. W badaniach wykorzystywano okno Han-
ninga, ktére zapobiegato wygieniu efektu przecieku [14].
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Przykladowy rozktad czasowo-gstotliwosciowy sygnatldow drganiowych
otrzymany poprzez zastosowanie analizy STFT przedstawiono na rysunku 4.
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Na rysunku 5 przedstawiono schematycznie sposolggamngania przy bu-
dowie wzorcow uszkodziezebow két przy wykorzystaniu do tego celu krétko-
czasowej transformaty Fouriera.
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Rys. 5. Sposéb budowy zestawdw wzorcow



60 PROBLEMY EKSPLOATACJI 3-2007

W celu opisu charakteru zmian rozkladu STFT w zaéci od stopnia
uszkodzeniagbdw két przygto dwuetapowy sposéb pepbwania.

Na etapie | dla kolejnych egtotliwasci wyznaczono miary statystyczne
(rys. 6). Sprawdzono przydatito 34 estymat, ktore asszeroko opisywane
w literaturze (wspoétczynniki zmiengai, szczytu, luzu, ksztattu, impulsowm
i asymetrii, odchylenigwiartkowe i przecitne, srednie arytmetyczne, geome-
tryczne i harmoniczne, kwartyle, dyskryminanty bezwymiarowe, momenty cen-
tralne, kumulanty, energisygnatu, wartéci skuteczne, midzyszczytowe, mak-
symalne i minimalne, wariangj pozycyjny wspotczynnik zmiensa) [3]. Po-
stepowanie takie miato na celu opis charakteru zmian w dziedzinie czasu, dla
kolejnych castotliwosci wyznaczonych zgodnie z zatma czestotliwoscia
prébkowania.

Wektor miar statystycznych
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Rys. 6. Sposo6b pozyskiwania danychéesigiwych dla klasyfikatoréw neuronowych

Na etapie Il z tak otrzymanych charakterystykstatliwosciowych wyod-
rebniono zakresy:

— zakres do wartei czstotliwosci obrotowej f,
— kolejne cgstotliwosci zazbieniai [f ,,

~ zakresy cgstotliwosci f O(i CF, - f,,i [F,),

~ zakresy cgstotliwosci f O(i [F,,i [F, + f,).
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Zakresy cgstotliwosci f O(iCF, - f,,if,) oraz fO(i[F,,iF,+f,)
podzielono na 9, 6 oraz 3 podzakresy, co dato odpowiednio podzakresy o diugo-
sciach Af 030Hz, Af 065Hz oraz Af 0150Hz. Celem podziatu na podzakre-

sy o trzech wariantach liczebiud byto sprawdzenie wptywu ich wielkoi na
wynik klasyfikacji.

W kazdej wydzielonej cgci tak otrzymanych widm opisano charakter
zmienndci rozkfadu z wykorzystaniem 34 miar. Wektor sktadgjsk z wy-
znaczonej miary w kalej z czsci widma, stanowit dane wajiowe dla klasyfi-
katora neuronowego.

Cah procedu¢ budowy wzorcéw klas uszkodez@owtdrzono dla sygnatow
drganiowych otrzymanych zyciem kolejnych filtrow.

W wyniku przeprowadzonych obliczebudowano 17340 zestawdw wzor-
cow klas stopnia uszkodzeniabbpw kot przektadni. Kady z zestawdw wzor-
cow miat wymiar mxn, gdzie mstanowit liczle przypadkéw, z& n liczbe
wejs¢ sieci. Liczlg przypadkow stanowita liczba przeprowadzonych symulaciji,
réowna 1111. W zalenosci od sposobu budowy wzorcéw liczba wéegieci byta
rowna 192, 144 lub 96.

Kazdy z zestawdw wzorcOw podzielono na&zwykorzystywam w proce-
sie uczenia (556 przypadkow) oraz testowania (555 przypadkow).

Poniewa liczba zestawdw wzorcOw byta zbyt 7 aby maliwe byto
sprawdzenie dziatania sieci neuronowych nauczonych za ich pppastano-
wiono wybr& najlepsze warianty zestawow wzorcéw dla zastosowanych kolej-
nych pkciu filtréw oraz trzech sposobéw podziatu na podzakresy. Eksperyment
wyboru najlepszych zestawdw wzorcéw podzielono na trzy etapy. Kryterium
wyboru stanowita warkg bledu testowania sieci.

Na pierwszym etapie za miaopisupca zmiany charakterystyki STFT w cza-
sie dla kolejnych cgtotliwosci zatazono warté¢ skuteczn. W wyniku przepro-
wadzenia etapu wyznaczono najlepsze miary qgueyprzebieg zmian w dziedzi-
nie czstotliwosci dla sposobow budowy wzorcow wykorzyatyjch kolejne fil-
try oraz podziat wybranych zakresowestotliwosci na 9, 6 i 3 podzakresy.

Na drugim etapie badadla wybranych na etapie 1 miar opigyjch prze-
biegi w dziedzinie ogtotliwosci sprawdzano przydatd® 34 miar do opisu
zmiany charakterystyki STFT ezasie. Etap drugi polegat&ti na sprawdzeniu
przyjetego na wczaiejszym etapie zadenia dotyczcego wyboru wartei
skutecznej za miaropisupca charakterystyki w dziedzinie czasu. W tej fazie
eksperymentu badanjazeprowadzono réwnieprzy wykorzystaniu w procesie
budowy wzorcow giciu filtréw i trzech sposobéw podziatu wybranych zakre-
s6w czstotliwosci na podzakresy.

Na etapie trzecim eksperymentu §@al najlepszych uzyskanych wynikéw
etapéw nr 1 i 2 wybrano najlepsze warianty stosowanych miar do opisu zmian w
dziedzinie czasu i estotliwosci charakterystyk uzyskanych z analizy STFT.
Wyboru dokonano dla phych wariantow klasyfikatorow uczonych na wzor-
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cach zbudowanych zzyciem pkciu filtrow oraz przy podziale na 3, 6 oraz 9
podzakreséw.

Dla kazdego z wariantéw budowy wzorcéw klas uszkadzgbow kot prze-
kladni dobierano dla sieci PNN wastowspotczynnikay. Poszukiwano klasyfika-
toréw charakteryzapych sé jak najnizsz wartascia bledu klasyfikacii.

3. Wyniki eksperymentu

Na podstawie przeprowadzonych tréjetapowych baddalono rodzaj esty-
mat wykorzystywanych w procesie budowy wzorcow klas uszkoftabela 1),
dla ktérych klasyfikatory neuronowe wykazywaty najkéz zgodndé z wzor-
cem.

Wybrane miary byty opisane zatesciami:

a) wartg¢ skuteczna
_ |1tz
Xams = | = | X2 (t)dt
T 0

1T
X =—| x(t)dt
T£ (t)

b) srednia arytmetyczna
c) srednia geometryczna

d) srednia harmoniczna

e) energia sygnatu
17,
=— | x“(t)dt
X = !) (t)
f) wartos¢ miedzyszczytowa
1 o )

s = 3 x0)- infe)

g) dyskryminanta x4

1 T
= [ (x(t) - x)*dt
dys_x4=—2

[Tli (x) - X)zdth
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h) wspoétczynnik ksztattu
WK = __XRms
1 T
= £ |x(t)|dt
i) wspotczynnik luzu
WL=— Spp

17 i
(T £ |x(t)|dtj

j) odchylenie przeetne

Mz

o X =X

przec —

1
N

i=1

k) odchylenietwiartkowe

g,

cwW

= %(ng - KWl) [-]

gdzie: Kw,;— kwartyl 3, Kw;, — kwartyl 1

l) pozycyjny wspoétczynnik zmiengoi

PWZ = 10{%} [%]

W,

gdzie: Kw, — kwartyl 2 (mediana).

Kwartyle, nazywane rownie percentylami, charakteryzujwartas¢ mie-
rzalng, ktora dzieli uporazdkowany zbiér wszystkich waroi na 25% i 75% —
kwartyl 1, oraz 75% i 25% — kwartyl 3. Kwartyl 2 (mediana) élaavartac,
ponizej i powyzej ktorej znajduje sijednakowa liczba obserwaciji.

Przeprowadzone badania pozwolity na bugodasyfikatorow neurono-
wych, ktérych bid testowania nie przekraczat 15% (rys. 7).

Najnizsze wartéci bigdu testowania uzyskano dla sieci PNN uczonej z wy-
korzystaniem danych otrzymanych z sygnatu resztkoweganiadwego. Dla
tych wariantow klasyfikatorow waréé biedu wynosita 4,565,95%. Duy
wzrost bkdu testowania odnotowano natomiast dla klasyfikatoréw uczonych na
wzorcach otrzymanych z wykorzystaniem filtru dolnoprzepustowego w zakresie
6 kHz (8,1%12,43%). Uzyskane charakterystyki nie wykazaty znacznego
wpltywu sposobu podziatu na podzakresy na otrzymywaartas¢ biedu.
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Tabela 1. Estymaty wykorzystywane w procesie budowy wzorcow uszkegr@w kot przektadni

Lp Liczba podza-| Nr Nazwa miary opisuage]j charakter zmian w dziedzinie:
) kresow filtru czasu cgstotliwosci
1 1 pozycyjny wspotczynnik | pozycyjny wspotczynnik
zmienndgci zmienndgci
2 9 2 wartg¢ skuteczna wspotczynnik ksztattu
3 3 kwartyl 3 wspotczynnik ksztattu
4 4 odchylenie przegine wartd¢ skuteczna
5 5 odchylenigwiartkowe kwartyl 3
6 1 kwartyl 3 mediana
7 2 odchylenie przegine kwartyl 1
8 6 3 dyskryminanta x4 srednia harmoniczna
9 4 wart@¢ skuteczna odchyleniaviartkowe
10 5 wartag¢ skuteczna srednia harmoniczna
11 1 wartd¢ skuteczna energia sygnatu
12 2 wartd¢ skuteczna wspotczynnik luzu
13 3 3 srednia arytmetyczna odchyleniwiartkowe
14 4 warté¢ miedzyszczytowa kwartyl 3
15 5 kwartyl 3 srednia geometryczna

£ 20
=
= 10
:
Zz
m 0
1 2 3 4 5
Hrfiltru

[ma mB mc |

Rys. 7. Najlepsze uzyskane wyniki dla klasyfikatorow neuronowych typu PNN, A — liczba podza-
kreséw = 9, B — liczba podzakreséw = 6, C — liczba podzakresow = 3

Poniewa zalazeniem badéa bylo opracowanie klasyfikatora neuronowego
charakteryzujcego s¢ jak najmniejszym kidem w procesie diagnozowania
uszkodzé zebow kot przektadni, to podfio dodatkowe proby mage na celu
dobdr danych weégiowych przy wykorzystaniu do tego celu algorytméw gene-
tycznych. W tym celu wégia sieci zakodowano jakorneuch zer i jedynek,
gdzie 1 oznaczatae dane wedgie ma zostg a 0,ze nie. W ten sposob uzyska-
ne taicuchy chromosomoéw poddawano dziataniu operacjiznzsania i muta-
cji. Selekcji najlepiej przystosowanych osobnikéw, to znaczy zestawif,wej
dokonywano z wykorzystaniem metody kota ruletki. W badaniachraadgze
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efektem tego pogpbowania ldzie uzyskanie dla kdego wariantu sposobu
budowy zestawu wzorcowasizej wartéci bledu testowania.

W wyniku przeprowadzenia éwiadczér z wykorzystaniem algorytméw
genetycznych do doboru wéjsieci neuronowych PNN, uzyskano architektury
sieci 0 znacznie mniejszej 2foncici. Liczbe wejs¢ klasyfikatorow neurono-
wych przed i po procesie idoboru przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Liczba wég klasyfikatorow PNN przed i po zastosowaniu algorytmow genetycznych

. Liczba wej¢ klasyfikatora PNN
Liczba podza-| Nr
Lp. kreséw filtru | przed zastosowaniem algo- po zastosowaniu algoryt-
rytmoéw genetycznych moéw genetycznych
1 1 192 126
2 2 192 153
3 9 3 192 31
4 4 192 77
5 5 192 38
6 1 144 87
7 2 144 106
8 6 3 144 50
9 4 144 63
10 5 144 36
11 1 96 30
12 2 96 52
13 3 3 96 22
14 4 96 25
15 5 96 28

Najlepsze uzyskane poziomyetbw testowania dla sieci neuronowych ty-
pu PNN z wejciami dobranymi z gyciem algorytmow genetycznych przedsta-
wiono na rysunku 8.

= o
1] L Lx]
- pegaed noa
WiEE  mm u
§°1m=s SR OTn TEE &%
=
=
g 0
1 2 a 4 5
Hrfiltru

mA BB ICI

Rys. 8. Najlepsze uzyskane wyniki dla klasyfikatorow neuronowych typu PNN z dobranymi wej-
sciami przy uyciu algorytméw genetycznych, A — liczba podzakreséw = 9, B — liczba
podzakreséw = 6, C — liczba podzakreséw = 3
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Réwniez w tej czsci przeprowadzonych bafianajmniejszym poziomem
btedu odznaczaty sisieci neuronowe wykorzystige dane otrzymane z sygnatu
réznicowego i resztkowego (filtr nr 3 i 4). Niezahée od liczby zastosowanych
podzakresow ld testowania dla sygnatow amicowych wyniést 4,86%, co
bylo najnizsz wartdscia bfedu. Niewielkie r@nice w otrzymanych warfciach
btedu testowania poreidzy tymi filtrami przemawiaj za wyborem filtru réni-
cowego, jako najwkxiwszego do stosowania przy budowie wzorcéw z wyko-
rzystaniem analizy STFT.

W przypadku trzech sposobow podziatu na podzakresya® w wielkaci
btedu klasyfikatoréw wykorzystagych wzorce otrzymane z danego filtryt s
niewielkie.

Dla wiekszaici zestawdw wzorcow wykorzystanych w eksperymencid bt
testowania uzyskany po zastosowaniu w procesie optymalizacji liczki¢ wej
algorytmdw genetycznych zmniejszyksbzczegolnie znaaea poprave proce-
su klasyfikacji uszkodzezebéw két przektadni mena zauway¢ dla sieci neu-
ronowych uczonych na danych otrzymanychzgciem filtru dolnoprzepusto-
wego w zakresie 6 kHz. Poprawa w waciouzyskiwanego kdu testowania
siegata nawet 45%. Fakt ten gm@a uzna za potwierdzenie przydatém stoso-
wania algorytmow genetycznych w procesie budowy klasyfikatoréw typu PNN.

Réwnoczénie naley zauway¢ przypadki, w ktorych otrzymano gorsze re-
zultaty niz dla sieci bez dobranych viéj R&nice w wartdci bfedu byly jednak
niewielkie. Pokréli¢ tutaj naley, iz sieci neuronowe o mniejszych architektu-
rach uczy € i eksploatuje tatwiej ite o bardzo zlmnych strukturach. Dlate-
go tez w procesie budowy klasyfikatoréw neuronowych powinrobset row-
niez pod uwag ztozonas¢ architektury sieci.

Podsumowanie

W artykule przedstawiono eksperyment #ogjna celu budow klasyfika-
tora rodzaju i stopnia uszkodzenigbaw kot przektadni przy wykorzystaniu do
tego celu probabilistycznej sieci neuronowe;j.

System diagnostyczny oparto na danych pocimah z sygnatow drga
poprzecznych walu kota poddanych odpawie]j filtracji oraz przetwarzaniu
z wyciem krétkoczasowej transformaty Fouriera (STFT). Wystagcpagr@-
nicowana i liczna baza wiedzy zostata pozyskana ze zidentyfikowanego modelu
dynamicznego przektadnélzatej pracujcej w uktadzie nagdowym.

W przeprowadzonych eksperymentach sprawdzono przy&éatastosowa-
nia algorytmow genetycznych w celu doboru §&egztucznych sieci neurono-
wych. Wyniki uzyskane w dwiadczeniu wykazatyze dla wekszaci analizo-
wanych przypadkdéw, po zastosowaniu w procesie optymalizacji liczb§t wej
algorytméw genetycznych, dat klasyfikacji ulegt zmniejszeniu.
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Mozna réwnoczénie przypuszczg ze zwikszenie liczby populaciji oraz
epok wplyrtoby na jeszcze wksz poprave uzyskiwanych wynikow. Prze-
prowadzenie takich eksperymentéw wymagatoby jednak znacznych naktadéw
czasowych.

Naktady czasowe spowodowaty réwhiegraniczenie badado pracy prze-
ktadni zbatej przy jednej mdkosci obrotowej watow i jednej warfoi obci-
zenia. Uzyskanie zatonej liczby przypadkéw stanogdgych dane dla sieci neu-
ronowych wymagato wielokrotnego (111fjzeprowadzenia procesu symulacji
pracy przektadniegbatej przy ayciu zidentyfikowanego modelu dynamicznego.
Kazda symulacja wymaga dego nakladu czasowego. Sprawdzenie zapropo-
nowanych sposobow budowy klasyfikatorow przektadni pemejjprzy ré-
nych pedkosciach obrotowych i rinych obcizeniach wymaga dalszych bada

Przeprowadzone dwiadczenia oparto na sygnatach drganiowych otrzyma-
nych z modelu dynamicznego przektadni. Kolejnym etapem, jakiynaleze-
prowadzé jest zbadanie, czy zaproponowany sposob budowy klasyfikatorow
neuronowych bdzie réwnie przydatny dla sygnatéw drganiowych pochedz
cych z rzeczywistej przektadni.
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Recenzent:
Stanistaw OSOWSKI

The use of genetic algorithms in the sk of choosing inputs for PNN neural
network classifier of faults of gear-tooth which used inputs from STFT
analysis
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Diagnostic testing of toothed gearstjifarial intelligent methods, PNN, genetic
algorithms, short time Fourier transform.

Summary

The present paper presents the results of an experimental application of
probabilistic neural network as a classifier of the degree of cracking root of the
tooth in a gear wheel.
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The input data for the classifier was in a form of matrix composed of statis-
tical measures, obtained from short tinmufer transform. The model of gear-
box was used in order to create a base of knowledge.

In the experiment genetic algorithms was used to check influence of choos-
ing inputs for neural classifier on diagnostic error.



