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KLASYFIKATOR LOKALNYCH USZKODZEN ZEBOW
KOL PRZEKLADNI, WYKORZYSTUJACY
SIECI NEURONOWE MLP
ORAZ CIAGLA TRANSFORMATE FALKOWA

Stowa kluczowe

Diagnostyka przekladni zebatych, metody sztucznej inteligencji, sztuczne sieci
neuronowe.

Streszczenie

W artykule przedstawiono wyniki préb majacych na celu budowe klasyfika-
tora lokalnych uszkodzen zgbow kot przektadni, opartego na sztucznych sie-
ciach neuronowych. W badaniach wykorzystano sieci neuronowe typu percep-
tron wielowarstwowy (MLP).

Obiekt badan stanowita przektadnia zgbata o zgbach prostych, pracujaca na
stanowisku mocy krazacej FZG. Badaniami objgto przektadnie z kotami bez
uszkodzen oraz z lokalnymi uszkodzeniami zgbéw w postaci pekniecia u pod-
stawy zeba i wykruszenia wierzchotka zgba.

W artykule zaproponowano budowe deskryptoréw lokalnych uszkodzen zg-
béw kot wykorzystujac do tego celu sygnaty drganiowe poddane odpowiedniej
filtracji oraz przetwarzaniu.

Wprowadzenie

Monitorowanie i diagnozowanie stanu obiektéw technicznych jest jednym
z podstawowych dziatan stuzacych konstruowaniu strategii ich poprawnej eks-
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ploatacji. Bardzo czgsto wystapieniu awarii towarzyszy oprdocz strat ekonomicz-
nych réwniez zagrozenie dla zycia ludzkiego. Niezbedne staje si¢ zatem stwo-
rzenie odpowiednich narzedzi diagnostycznych, pozwalajacych na wczesna
wykrywalno$¢ wszelkich zagrozen. Juz od wielu lat w osrodkach krajowych
i zagranicznych prowadzone sg badania, ktérych celem jest opracowanie odpo-
wiednich narzedzi wspomagajacych procesy rozpoznawania uszkodzen elemen-
tow ukladéw napgdowych [1-4, 6-11, 15, 19, 20, 26, 27, 30, 32, 36, 38, 41].
Obecnie na catlym $wiecie rozwijane sa metody umozliwiajace diagnozowanie
stanu elementéw uktadéw przeniesienia napgdu bez koniecznos$ci jego demonta-
zu. Do takich metod nalezy diagnostyka wibroakustyczna, w ktérej zrédlem
informacji o stanie obiektu sa emitowane przez niego drgania i/lub hatas. Litera-
tura wskazuje na duze mozliwosci wykorzystania sygnatéw wibroakustycznych
w procesie diagnozowania, a ich odpowiednia filtracja, wstgpne przetworzenie
i analiza umozliwiaja uzyskanie informacji o stanie obiektu. Nowos$cia opisy-
wang w literaturze sa systemy ekspertowe wykorzystujace elementy sztucznej
inteligencji [1, 2, 7-9, 12-19, 21-26, 28-31, 33-35, 37, 39, 40, 42]. Odpowied-
nio skonstruowany i nauczony system potrafi automatycznie rozpozna¢ wyste-
pujace uszkodzenia.

1. Obiekt badan

Obiektem badan byta przektadnia zgbata pracujaca w uktadzie napgdowym
(rys. 1), w ktorego sktad wchodzit silnik elektryczny, przektadnia pasowa, bada-
na przektadnia zgbata, przektadnia zamykajaca oraz sprzggto napinajace. Silnik
elektryczny o mocy 15 [kW] za posrednictwem przektadni pasowej napedzat
przektadnig zamykajaca. Obciazenie przektadni regulowano za pomoca dzwigni
z obciaznikami, sprzegla napinajacego i walkéw skretnych. Predkos¢ pracy
przektadni ustalano za pomoca przemiennika czgstotliwosci sterujacego praca
silnika elektrycznego. Przektadnia badana oraz zamykajaca posiadaty jednako-
we przetozenie i jednakowy rozstaw osi.

Sprzggto Przektadnia Silnik
napinajace pasowa \ elektryczny

Przektadnia
zamykajaca

Przektadnia
badana

Rys. 1. Stanowisko mocy krazacej FZG
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Badano przektadni¢ zgbata o zgbach prostych, gdzie liczba zgbow zebnika
i kota wynosita odpowiednio 16 i 24.

W badaniach wykorzystano kota zgbate wykonane ze stali 20H2N4A, na-
weglane i hartowane do twardos$ci wynoszacej 60+-62 HRC.

2. Opis eksperymentu

Celem eksperymentu byta préba klasyfikacji rodzaju i stopnia uszkodzen
zgbow kot przektadni, wykorzystujac do tego celu sztuczne sieci neuronowe
[12-18, 21-26, 28, 29, 31, 33-35, 37, 39, 40, 42].

W doswiadczeniach postanowiono wykorzysta¢ informacje diagnostyczna
o stanie obiektu zawarta w sygnale drganiowym. Wykorzystujac wibrometr
laserowy Ometron VH300+, analizator sygnatéw DSPT Siglab oraz komputer
zarejestrowano predkosci drgan poprzecznych watu kota. Pomiary wykonano
w kierunku dziatania sity migdzyzgbnej. Wybdr kierunku dokonano zgodnie
z zaleceniami przedstawionymi w [20].

W celu sprawdzenia poprawnos$ci dziatania klasyfikator6w neuronowych
w zadaniu identyfikacji stopnia uszkodzenia przektadni zgbatej, wykonano serie
pomiaréw drgan poprzecznych watu kota przektadni nieuszkodzonej oraz prze-
ktadni z zamodelowanymi uszkodzeniami:

— peknigcia u podstawy zeba (na gigbokosci: 1 mm, 3 mm),
— wykruszenia wierzchotka zgba (o warto$¢: 0,75 mm, 1,5 mm, 2 mm).

Pomiary wykonano dla przektadni zgbatej pracujacej przy dwoéch predko-
$ciach obrotowych watu kota (900 obr/min, 1800 obr/min) i dwéch obciaze-
niach (2,58 MPa, 3,85 MPa).

Rezultatem przeprowadzonego procesu rejestracji sygnatéw bylo otrzyma-
nie macierzy sktadajacej si¢ z 971 sygnatéw predkosci drgan poprzecznych wa-
hu kota. Przyktadowe zarejestrowane przebiegi predkosci drgan przedstawiono
na rysunku 2.
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Rys. 2. Predkosci drgan poprzecznych watu kota dla (a) nieuszkodzonego kota, (b) pgknigcia
u podstawy z¢ba na giebokosci 3 mm
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Na podstawie przeprowadzonych badan wstgpnych ustalono, ze klasyfikato-
ry neuronowe uczone za pomoca wzorcOw otrzymanych bezposrednio z czaso-
wych sygnatéw drganiowych, nie umozliwiaja budowy poprawnie dzialajacych
systemow diagnozujacych stan przektadni [8,19].

W pracy [8] pokazano, ze podstawowym zadaniem w procesie budowy
wzorc6w rodzaju i stopnia uszkodzenia przektadni zgbatych jest dobér odpo-
wiedniego sposobu filtracji i analizy sygnaléw drganiowych. Sprawdzono przy-
datno$¢ analizy obwiedni, szybkiej i krétkoczasowej transformaty Fouriera,
widma iloczynowego i poliharmonicznego, cepstrum, ciaglej i dyskretnej trans-
formaty falkowej, empirycznej dekompozycji sygnatu, transformaty Hilberta-
-Huanga, transformaty Wignera-Ville’a, bispektrum.

Zarejestrowane na stanowisku FZG sygnaty drganiowe poddano dziataniu
pieciu filtréw. Filtry nr 1 i 2 byly dolnoprzepustowe w zakresie 6 i 12 kHz. Ko-
lejne filtry umozliwiaty otrzymanie sygnatéw resztkowych (filtr nr 3) oraz réz-
nicowych (filtr nr 4). Ostatni z filtréw umozliwiat otrzymanie sygnatu w zakre-
sie 0,5+1,5 czestotliwos$ci zazebienia [8, 9, 19].

Sygnal w dziedzinie czasu, zwany sygnatem resztkowym, otrzymano po-
przez usunigcie z widma pasm zawierajacych sktadowe obrotowe watéw kot
iich harmoniczne oraz sktadowe czgstotliwosci zazebienia i jej harmoniczne,
a nastepnie stosujac odwrotng transformate¢ Fouriera. Sygnal r6znicowy otrzy-
mano podobnie jak sygnat resztkowy, lecz usunigte pasma wokoét czestotliwosci
zazebienia i ich harmonicznych sa szersze i obejmowaty wstegi boczne zwiaza-
ne z czgstotliwo$ciami obrotowymi kot zgbatych.

Na kolejnym etapie tworzenia wzorcéw uszkodzen zebéw sygnaty drga-
niowe otrzymane przy uzyciu pigciu filtréw poddano dziataniu ciaglej transfor-
maty falkowej (CWT) [3, 5].

Analiza falkowa polega na dekompozycji sygnatu i przedstawieniu go w po-
staci liniowej kombinacji funkcji bazowych, zwanych falkami [5]. Cecha odr6z-
niajaca t¢ metode analizy sygnatu od innych jest wielostopniowa dekompozycja
sygnalu, zmienna rozdzielczo$¢ w dziedzinie czasu i czgstotliwosci, mozliwosé
stosowania funkcji bazowych innych niz funkcje harmoniczne [15].

Ciagta transformata falkowa definiowana jest nastgpujaco [3, 5]:

1
CWT (a,b) = ( j (t )t (1)
N
gdzie: v, (t)- funkcja bazowa, falka,
a — parametr skali, zwiazany z lokalizacja w dziedzinie czgstotli-

wosci, ae R™, a#0,
b — parametr przesuniecia w dziedzinie czasu, b € R.
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Czestotliwos¢ falki reguluje si¢ za pomoca parametru skali a, natomiast
wykorzystujac parametr b mozna bada¢ lokalne wilasnos$ci przebiegéw czaso-
wych [3].

Metoda ta dzigki mozliwo$ci dopasowania szeroko$ci okna do analizowa-
nego zakresu czgstotliwos$ci umozliwia badanie sygnaléw niestacjonarnych. Dla
przebiegéw wolnozmiennych okno rozszerza si¢ w dziedzinie czasu, natomiast
przy wysokich czgstotliwo$ciach zweza sig, zachowujac state pole powierzchni
[3]. Autor w pracy [38] stwierdza, ze odpowiedni dobér falki bazowej oraz sze-
regu wartosci skali, warunkuje poprawnos$¢ procesu diagnozy stanu techniczne-
go obiektu przy wykorzystaniu analizy falkowe;j.

Przyktadowe rozktady CWT przedstawiono na rysunku 3.
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Rys. 3. Rozktady CWT predkosci drgan poprzecznych watu kota dla (a) nieuszkodzonego kota,
(b) wykruszenia wierzchotka zgba o 2 mm

W badaniach wstepnych sprawdzano przydatno$¢ 83 falek bazowych nale-
zacych do rodzin': haar, daubechies, biorthogonal, coiflets, symlets, morlet,
mexican hat, meyer, reverse biorthogonal, gaussian, complex gaussian, shannon,
frequency b-spline, complex morlet, discrete approximation of meyer.

Celem opisu charakteru zmian amplitudy sygnatu poddanego dziataniu
CWT dla 20 wybranych we wstgpnej analizie skal wyznaczono miarg. Miara ta
opisywata przebieg zmian amplitudy rozktadu CWT w dziedzinie czasu. W ba-
daniach sprawdzono przydatno$¢ 35 miar diagnostycznych powszechnie stoso-
wanych w literaturze (wspéiczynniki zmienno$ci, szczytu, luzu, ksztattu, impul-
sowosci i asymetrii, odchylenia ¢wiartkowe i przecigtne, $rednie arytmetyczne,
geometryczne i harmoniczne, kwartyle, dyskryminanty bezwymiarowe, momen-
ty centralne, kumulanty, energi¢ sygnatu, wartosci skuteczne, migdzyszczytowe,
maksymalne i minimalne, wariancjg, pozycyjny wspéiczynnik zmiennosci) [8].

! Zachowano nazewnictwo angielskie.
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Sposéb postgpowania przy budowie wzorcéw klas uszkodzen zostat przed-
stawiony na rysunkach 41 5.
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Rys. 4. Sposéb pozyskania danych wejsciowych dla sztucznych sieci neuronowych

Zmierzony sygnat Filtracja CWT Miara wyznaczona w
drganiowy sygnatu 20 wybranych skalach
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Rys. 5. Spos6b budowy zestawdéw wzorcow

W rezultacie zbudowano 14525 zestawéw wzorcoéw. Kazdy z zestawdw
miat rozmiar 971x20. Wymiar ten odpowiadat liczbie przypadkéw (liczba zmie-
rzonych na stanowisku FZG sygnatéw drganiowych) i liczbie wej$¢ sieci (liczba
skal, w ktérych wyznaczono miarg). Kazdy wariant zestawu wzorcéw podzielo-
no na poét uzyskujac dane uczace i testujace.

Na podstawie badan wstepnych wybrano nastgpujace falki bazowe [8, 9]:

— daubechies wavelet 9 (nr falki = 9),
— morlet wavelet (nr falki = 37),
— reverse biorthogonal wavelet 3.7 (nr falki = 50),
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oraz miary:

— wspotczynnik impulsowosci (nr miary = 5),
— wartos$¢ skuteczna (nr miary = 14),

— warto$¢ miedzyszczytowa (nr miary = 25).

W badaniach majacych na celu budowe klasyfikatora diagnostycznego wy-
korzystano sztuczne sieci neuronowe typu perceptron wielowarstwowy (MLP).
Wyboru dokonano ze wzgledu na uzyskiwany w badaniach wstgpnych poziom
btedu klasyfikacji [8] oraz powszechnos¢ ich stosowania w réznych zadaniach
wykorzystujacych sztuczne sieci neuronowe. Na tej podstawie mozna sadzi¢
o mozliwosci latwiejszej ich implementacji w rzeczywistych systemach diagno-
stycznych.

W przypadku stosowania tego typu sieci neuronowych nalezy okre$li¢ ar-
chitektur¢ i metode uczenia sieci oraz typ neurondéw zastosowanych w war-
stwach ukrytych sieci [2, 12-15, 18, 22-25, 28, 29, 31, 33-35, 37, 42]. Trzeba
przy tym pamigta¢, iz nie nalezy rozdziela¢ tych etapéw, gdyz sa one ze soba
bezposrednio powiazane [23, 24]. Jednocze$nie literatura uwidacznia brak zasad
odnosnie doboru tych parametrow i wskazuje potrzebeg ustalenia ich metoda
eksperymentalna — préb i btedéw [2, 12, 13, 15, 16, 18, 21, 22-24, 28, 29, 31,
33, 34, 35, 37, 39, 40, 42].

W przeprowadzonych doswiadczeniach dla kazdego zestawu wzorcéw do-
bierano najlepszy wariant architektury sieci. Przy wyborze architektury sieci
sprawdzano przydatno$¢ klasyfikatorow zbudowanych z jednej oraz z dwéch
warstw ukrytych. Na podstawie badan wstgpnych [8] zatozono dla kazdej war-
stwy ukrytej mozliwo§¢ wystgpowania 5, 10, 15, 20, 25 i 30 neuronéw. Nalezy
jednak zaznaczy¢, iz optymalng liczba neuronéw, przy ktérej sie¢ uzyskuje naj-
mniejszy blad, moze by¢ dowolna liczba. Wybranie do badan kilku wariantow
liczebnosci neuronéw w warstwach ukrytych miato na celu sprawdzenie wpty-
wu ich liczebnos$ci na poprawno$¢ klasyfikacji wzorcéw. Réwnoczesnie starano
si¢ sprawdzi¢, czy mozna okresli¢ dla analizowanego zadania diagnostycznego
optymalng architektur¢ sieci, niezaleznie od sposobu budowy wzorcow. Przy
wyborze architektury nalezy dazy¢ do jej minimalizacji, co zapewni sieci odpo-
wiednie zdolno$ci generalizacyjne [22, 23, 34]. Jak podaje [39] wielokrotne
powtarzanie procesu uczenia pozwala zbudowac¢ sie¢ dostatecznie duza, by mo-
gla nauczy¢ si¢ problemu, a jednocze$nie na tyle mala, aby poprawnie generali-
zowac.

Kolejnym elementem, jaki nalezalo okresli¢, byt rodzaj zastosowanej meto-
dy uczenia. Przy jej wyborze nalezy kierowac si¢ zaréwno kryterium wartosci
btedu, jak réwniez naktadami czasowymi potrzebnymi do nauczenia sieci. Algo-
rytmy uczenia sieci neuronowych sg szczegétowo opisane w literaturze [18, 23-25,
34, 35, 42].

W pracach [2, 12, 18, 23+25] poréwnano rézne algorytmy uczenia. Jak
podano w [2, 23-25], algorytmy newtonowskie, w tym metoda zmiennej metry-
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ki i Levenberga-Marquardta, przewyzszaja metod¢ najwigkszego spadku i gra-
dientéw sprzezonych. Przewaga ta zanika jednak przy wigkszych rozmiarach
sieci. Podobnie w [18] Autor stwierdza, ze dla niewielkich rozmiaréw sieci lep-
sze rezultaty mozna osiagnaé stosujac metode Levenberga-Marquardta. Po-
twierdzona zostata réwniez teza o duzych naktadach czasowych ponoszonych
przy uczeniu duzych sieci. Sposréd metod gradientowych Autor wskazuje na
metodg ze zmiennym w trakcie realizacji procedury wspdtczynnikiem uczenia.

Autorzy [31] wskazuja, ze algorytmy wydajniejsze nie w kazdym zadaniu
si¢ sprawdzaja. Ponadto sa one tak zloZzone obliczeniowo, ze zdarza sig, iz
mniejsza liczba iteracji nie odpowiada krétszemu czasowi uczenia. Pomimo
istnienia wielu algorytméw uczenia Autorzy proponuja stosowaé najprostsza
z metod gradientowych.

Podobne zdanie zaprezentowano w [35]. Autorzy wskazuja na fakt, iz
w pewnych sytuacjach trudno jest dotrzymac lub sprawdzi¢ zalozenia dotyczace
innych metod uczenia. W cytowanej pozycji literaturowej szczegélny akcent
polozono na stwierdzeniu, ze metoda wstecznej propagacji mozna rozwigzac
praktycznie kazde zadanie, podczas gdy inne metody w pewnych sytuacjach
gwarantuja bardzo duza sprawno$¢ przetwarzania, a w innych catkowicie zawo-
dza. Potwierdzeniem tej tezy byly réwniez wyniki uzyskane w [8].

Réwnoczesdnie trzeba zauwazy¢, ze efektywnos$¢ metod uczenia zalezy od
konkretnego zadania, liczebno$ci dostgpnych wzorcow i architektury sieci [23].
Dlatego tez nie jest mozliwe okreslenie apriori, ktéra metoda jest najefektyw-
niejsza. Zgodnie z [12] kazde zastosowanie sieci i wybor jej architektury nalezy
przetestowac za pomoca réznych metod uczenia w celu ustalenia, ktéra z nich
daje najlepsze rezultaty.

W badaniach postanowiono sprawdzi¢ przydatno$¢ réznych metod uczenia
sieci. W celach poréwnawczych proces doboru architektury sieci przeprowa-
dzono dla klasyfikatoréw uczonych za pomoca algorytmu gradientowego i algo-
rytmu Levenberga-Marquardta. Dodatkowo klasyfikatory z dobrana optymalna
architektura sieci wybrang przy stosowaniu algorytmu gradientowego, uczono
za pomoca 12 metod uczenia (tab. 1).

W tym przypadku proces projektowania klasyfikatoréw neuronowych skla-
dat si¢ z dwoéch etapéw. Na pierwszym dobierano architekturg dla sieci, ktéra
byta uczona algorytmem gradientowym. Na drugim etapie klasyfikatory MLP
z dobrana architektura umozliwiajaca uzyskiwanie najnizszej wartos$ci btedéw
(dla metody gradientowej!) uczono za pomoca 12 metod uczenia. Sprawdzano
jaki wplyw na poprawnos$¢ uzyskiwanych wynikéw ma zastosowany algorytm
uczenia sieci.

W kazdym z eksperymentéw sprawdzano dwa rodzaje neuronéw zastoso-
wanych w warstwach ukrytych. Do badan wybrano neurony typu sigmoidalnego
i tangensoidalnego [13, 15-17, 21-24, 28, 31, 33-35, 42].
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Tabela 1. Algorytmy uczenia sieci neuronowych typu MLP

algol\rl;tmu Typ algorytmu
1 Algorytm gradientowy
2 Algorytm gradientowy ze wspdtczynnikiem momentu
3 Algorytm gradientowy ze wspoélczynnikiem momentu i adaptacyjnie dobieranym
wspotczynnikiem uczenia
4 Algorytm RPROP
5 Algorytm sprzezonych gradientéw Fletcher-Reeves
6 Algorytm sprzezonych gradientéw Polak-Ribiere
7 Algorytm sprzezonych gradientéw Powell-Beale
8 Algorytm skalowanych sprz¢zonych gradientéw
9 Algorytm one step secant
10 Algorytm BFGS
11 Algorytm Levenberg-Marquardt
12 Algorytm Bayesian regularization
3. Wyniki eksperymentu

Zatozeniem badan byla proba opracowania klasyfikatora neuronowego
zdolnego do diagnozowania uszkodzen z¢bdéw kot przektadni. Wynikiem badan
przeprowadzonych na stanowisku mocy krazacej FZG bylo zarejestrowanie
sygnaléw drganiowych przektadni bez uszkodzen oraz przektadni z uszkodze-
niami w postaci peknigcia u podstawy zeba i wykruszenia wierzchotka zgba
w réznych stanach zaawansowania. W wyniku wstgpnego przetwarzania otrzy-
mano 14525 zestawéw wzorcOw otrzymanych z sygnatéw drganiowych, z kto-
rych po wstepnych badaniach do dalszych eksperymentéw wybrano 45 zesta-
wow wzorcow [8].

W pierwszych prébach postanowiono zbudowac sztuczna sie¢ neuronowa
zdolng do rozpoznawania nastgpujacych klas uszkodzen:

— przektadnia bez uszkodzen,
— przekladnia z peknigtym u postawy zgbem,
— przekladnia z wykruszonym zgbem.

Badania z uzyciem klasyfikatoréw typu MLP uczonych na danych otrzyma-
nych przy wykorzystaniu analizy CWT doprowadzity do zbudowania klasyfika-
toréw charakteryzujacych si¢ bezbledna diagnoza rodzaju uszkodzenia prze-
ktadni zebatej. Niezaleznie od typu neurondéw zastosowanych w warstwach
ukrytych sieci MLP, najnizsze warto$ci btedu klasyfikacji otrzymano w przy-
padku wykorzystania warto$ci skutecznej (nr miary = 14) do opisu charakteru
zmian rozkladu CWT. Najwyzsze wartosci btedéw klasyfikatoréw diagnozuja-
cych rodzaj uszkodzenia zebéw kot przektadni uzyskano przy wykorzystaniu
w procesie uczenia metody nr 1, 2 i 3 (tab. 1).
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Przyktadowy wptyw wyboru algorytmu uczenia sieci neuronowej na po-
prawno$¢ procesu klasyfikacji rodzaju uszkodzenia zebéw kota przektadni po-
kazano na rysunku 6.
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Rys. 6. Przyktadowy wplyw algorytmu uczenia na warto$¢ bledu sieci neuronowej typu MLP
klasyfikujacej rodzaj uszkodzenia, sie¢ zbudowana z neuronéw sigmoidalnych, uczona na
danych otrzymanych z rozktadu CWT sygnatéw resztkowych (warto$¢ skuteczna), opty-
malna architektura dobrana dla algorytmu gradientowego

Poniewaz udato si¢ zbudowac klasyfikator, ktéry bezbtednie potrafit oceni¢
rodzaj wystepujacego uszkodzenia zgbow kot przektadni, w kolejnych doswiad-
czeniach postanowiono przej$¢ do celu badan, tzn. sprawdzenia przydatnos$ci
sieci MLP w procesie klasyfikacji rodzaju i stopnia uszkodzenia zgbéw kot
przektadni.

W przeprowadzonych badaniach sie¢ neuronowa typu MLP uczono do roz-
poznawania nastepujacych klas:

— brak uszkodzen,

— peknigcie u podstawy zgba o glebokosci 1 [mm)],
— peknigcie u podstawy zgba o glebokosci 3 [mm],
— wykruszenie wierzchotka zgba 0 0,75 [mm],

— wykruszenie wierzchotka zgba o 1,5 [mm],

— wykruszenie wierzchotka zgba o 2 [mm].

Wyniki przeprowadzonych do$wiadczen majacych na celu dobér optymal-
nej architektury sieci MLP uwidocznity zalezno$ci wynikajace ze zwigkszenia
liczby warstw ukrytych oraz zwigkszenia liczby neuronéw. Zauwazono przy-
padki, w ktérych wraz ze wzrostem liczby neuronéw w pierwszej warstwie
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ukrytej, btad najpierw spada, a nastgpnie ro$nie. Wynika to z faktu przeuczenia
sieci, ktéra traci wlasnosci generalizowania. Sie¢ taka jest wystarczajaco zlozo-
na, aby nauczy¢ sig¢ prezentowanych jej w procesie uczenia wzorcOw na pamigc.
Nie potrafi ona jednak w procesie sprawdzenia uogélnia¢ tej wiedzy na podobne
wzorce. Widoczne sa réwniez sytuacje, w ktérych zwigkszenie liczby warstw
ukrytych z odpowiednio duzg liczba neuronéw poprawia skutecznos¢ klasyfika-
cji. Jest to wynikiem posiadania przez taka sie¢ wigkszej liczby powiazan, ktére
moga przechowywa¢ wigksza liczbe wzorcéw oraz lepiej korzysta¢ z zapamig-
tanej wiedzy. Uzyskane w ten sposdb wyniki potwierdzaja tezy gltoszone przez
Autoréw innych publikacji [2, 15, 18, 22-24, 28, 33-35, 42].

Przyktadowy wptyw architektury sieci na wielkos$¢ btedu testowania przed-
stawiono na rysunku 7.
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Rys. 7. Przyktadowy wptyw architektury sieci na warto§¢ biedu klasyfikujacej rodzaj i stopnia
uszkodzenia zgb6w, sie¢ zbudowana z neuronéw sigmoidalnych, uczona metoda Leven-
berga-Marquardta, filtr nr 4, falka nr 9, miara nr 25; LN1, LN2 — liczba neuronéw w od-
powiednio I 1 II warstwie ukrytej

Najlepsze uzyskane w procesie doboru architektury klasyfikatory, uczone
za pomoca algorytmu gradientowego oraz algorytmu Levenberga-Marquardta,
zestawiono w tabeli 2.

Mozna zauwazy¢, iz niezaleznie od zastosowanego algorytmu uczenia sieci,
typu neuronéw zastosowanych w warstwach ukrytych oraz wybranej falki ba-
zowej najnizszy poziom btedu testowania wystepowat przy klasyfikatorach uczo-
nych na danych otrzymanych z rozktadu CWT scharakteryzowanego za pomoca
warto$ci skutecznej (nr miary = 14). Najwyzszy poziom bigdu testowania byt za$
widoczny przy stosowaniu warto$ci migdzyszczytowej (nr miary = 25).
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Tabela 2. Zestawienie najlepszych klasyfikatoréw rodzaju i stopnia uszkodzenia zgbéw kot uczo-
nych za pomoca algorytmu gradientowego (kolumna A) oraz algorytmu Levenberga-

-Marquardta (kolumna B)
Liczba neuron6w Btad testowania

L Nr Nr Nr Typ w warstwie ukrytej [%]

P | falki | miary | filtru | neuronéw A B R B

I I 1 I

1 9 5 1 sigmoidalny 20 30 25 20 27,42 14,23
2 9 5 2 sigmoidalny 25 30 25 10 24,12 14,43

3 9 5 3 sigmoidalny 30 20 20 30 37,73 25,77
4 9 5 4 sigmoidalny 30 25 15 15 37,32| 26,19
5 9 5 5 sigmoidalny 30 0 25 25 24,54 11,96
6 9 14 1 sigmoidalny 15 25 15 0 12,78 0,00
7 9 14 2 sigmoidalny 20 20 15 0 5,57 0,00

8 9 14 3 sigmoidalny 25 25 30 0 12,99 0,00

9 9 14 4 sigmoidalny 20 30 30 0 14,23 0,00
10 9 14 5 sigmoidalny 15 30 20 0 8,45 0,00
11 9 25 1 sigmoidalny 15 30 25 30 18,97 1,86
12 9 25 2 sigmoidalny 15 30 20 30 12,99 1,24
13 9 25 3 sigmoidalny 20 30 25 25 22,68 5,15
14 9 25 4 sigmoidalny 30 25 20 15 25,15 4,74
15 9 25 5 sigmoidalny 30 25 30 0 11,34 0,62
16 9 5 1 tangensoidalny | 30 25 25 0 15,88 13,81
17 9 5 2 tangensoidalny | 25 30 30 20 13,81 13,20
18 9 5 3 tangensoidalny | 25 30 5 30 27,63 26,80
19 9 5 4 tangensoidalny | 25 30 30 30 26,60 25,77
20 9 5 5 tangensoidalny | 25 25 25 30 14,23 11,96
21 9 14 1 tangensoidalny | 20 30 10 0 0,00 0,00
22 9 14 2 tangensoidalny | 30 20 20 0 0,00 0,00
23 9 14 3 tangensoidalny | 20 30 25 0 0,82 0,00
24 9 14 4 tangensoidalny | 30 25 25 0 1,24 0,00
25 9 14 5 tangensoidalny | 25 20 15 0 0,00 0,00
26 9 25 1 tangensoidalny | 20 30 25 15 2,06 1,24
27 9 25 2 tangensoidalny | 30 25 30 25 1,86 1,03
28 9 25 3 tangensoidalny | 30 20 30 0 8,25 4,33
29 9 25 4 tangensoidalny | 30 25 15 30 8,04 4,12
30 9 25 5 tangensoidalny | 30 20 30 0 2,68 1,24
31 37 5 1 sigmoidalny 30 25 20 25 27,22 10,52
32 37 5 2 sigmoidalny 30 0 25 15 25,36 9,28
33 37 5 3 sigmoidalny 25 25 20 30 37,11 21,44
34 37 5 4 sigmoidalny 30 30 20 25 35,67 2041
35 37 5 5 sigmoidalny 25 30 20 30 23,30 10,31
36 37 14 1 sigmoidalny 25 30 10 0 2,27 0,00
37 37 14 2 sigmoidalny 25 15 15 0 5,57 0,00
38 37 14 3 sigmoidalny 25 20 20 0 8,87 0,00
39 37 14 4 sigmoidalny 30 30 20 0 8,45 0,00
40 37 14 5 sigmoidalny 30 30 10 0 4,12 0,00
41 37 25 1 sigmoidalny 10 25 30 20 10,93 0,62
42 37 25 2 sigmoidalny 15 30 25 0 13,20 0,21
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cd. tabeli 2
43 37 25 sigmoidalny 30 25 30 5 17,73 2,89
44 37 25 sigmoidalny 30 30 30 0 17,53 3,51
45 37 25 sigmoidalny 20 30 25 20 8,87 0,21
46 37 5 tangensoidalny | 25 25 30 0 14,64 10,93

47 37 5 tangensoidalny | 30 25 25 15 12,78 9,07

48 37 5 tangensoidalny | 25 25 25 5 23,71 22,89

49 37 5 tangensoidalny | 25 30 15 15 23,51 23,92

50 37 5 tangensoidalny | 30 30 20 15 14,02 9,28

51 37 14 tangensoidalny | 25 10 10 0 0,00 0,00

52 37 14 tangensoidalny | 30 15 15 0 0,00 0,00
53 37 14 tangensoidalny | 30 25 20 0 0,00 0,00
54 37 14 tangensoidalny | 25 30 20 0 0,21 0,00
55 37 14 tangensoidalny | 25 25 15 0 0,00 0,00
56 37 25 tangensoidalny | 25 25 30 25 0,62 0,21
57 37 25 tangensoidalny | 30 30 30 25 2,27 0,41
58 37 25 tangensoidalny | 25 30 20 25 4,95 2,89
59 37 25 tangensoidalny | 25 30 20 30 5,15 2,89
60 37 25 tangensoidalny | 25 25 20 20 1,86 0,00
61 50 5 sigmoidalny 20 30 20 30 25,98 12,16
62 50 5 sigmoidalny 20 30 30 20 32,58 15,88
63 50 5 sigmoidalny 25 20 30 15 40,41 28,66
64 50 5 sigmoidalny 30 30 20 15 37,73 28,25
65 50 5 sigmoidalny 25 20 30 33,40 18,56

66 50 14 sigmoidalny 30 30 20 8,04 0,00

67 50 14

68 50 14 sigmoidalny 25 25 20 14,43 0,00

69 50 14 sigmoidalny 30 30 25 11,75 0,00

25
0
sigmoidalny 30 30 20 0 5,36 0,00
0
0
0

70 50 14 sigmoidalny 25 30 15 12,16 0,00

71 50 25

sigmoidalny 15 25 20 10 17,94 0,82
5

72 50 25 sigmoidalny 20 30 30 2 18,56 1,44

73 50 25 sigmoidalny 25 25 25 0 26,60 5,77

74 50 25 sigmoidalny 20 30 30 0 27,22 6,19

75 50 25 sigmoidalny 15 30 10 25 21,03 1,44

76 50 5 tangensoidalny | 30 25 30 25 17,53 11,75

77 50 5 tangensoidalny | 30 20 20 25 20,82 17,73
78 50 5 tangensoidalny | 25 30 25 15 28,25 27,84
79 50 5 tangensoidalny | 25 20 20 20 32,37 30,10
80 50 5 tangensoidalny | 20 30 25 30 25,36 18,97
81 50 14 tangensoidalny | 10 30 20 0 0,00 0,00
82 50 14 tangensoidalny | 30 30 25 0 0,82 0,00
83 50 14 tangensoidalny | 30 15 5 25 1,44 0,00
84 50 14 tangensoidalny | 30 25 15 10 1,65 0,00
85 50 14 tangensoidalny | 20 20 10 0 0,62 0,00
86 50 25 tangensoidalny | 25 25 25 20 3,51 0,62
87 50 25 tangensoidalny | 25 30 30 0 6,19 1,65

88 50 25 tangensoidalny | 20 30 30 20 11,55 5,77

89 50 25 tangensoidalny | 30 15 25 30 13,20 5,77

[T LSCE I [T ) NG EOOR N O3 Py (OB NG EOS T | O N (W) NG FOS R | O3 N KU, ) I NG KON 1 NS ) IS0 R0, B S KOV NS S KO ) S KOV N ) P () IS EON R NS 3 I () SN KOO R DO R N () I SN OV}

90 50 25 tangensoidalny | 30 20 25 25 7,42 1,65
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Analizujac wyniki klasyfikacji pod wzgledem sposobu filtracji sygnatu
drganiowego wykorzystywanego w czasie tworzenia wzorc6w mozna zauwazyc,
ze niezaleznie od zastosowanego algorytmu uczenia sieci, typu neurondw zasto-
sowanych w warstwach ukrytych oraz wybranej falki bazowej najmniej doktad-
ne klasyfikatory zbudowano w oparciu o sygnaty resztkowe i réznicowe (filtr
nr3i4).

Sieci neuronowe uczone metoda gradientowa wykazywaty duza wrazliwos¢
na typ neurondéw zastosowanych w warstwach ukrytych. Przy wykorzystaniu
W procesie uczenia wzorcdw utworzonych w ten sam sposéb, klasyfikatory zbu-
dowane z neuronéw tangensoidalnych odznaczaly si¢ znacznie lepszym pozio-
mem zgodno$ci wynikéw z wzorcem niz klasyfikatory zbudowane z neuronéw
sigmoidalnych. Zalezno$¢ taka nie wystgpowata dla sieci neuronowych uczo-
nych metoda Levenberga-Marquardta.

Przyktadowe najlepsze uzyskane wyniki w procesie wyboru architektury
sieci przedstawiono na rysunkach 81 9.

Poréwnujac sieci neuronowe z optymalnie dobrana architektura, uczone
metoda gradientowq i Levenberga-Marquardta mozna zauwazy¢, iz dla wzorcéw
utworzonych w ten sam sposéb uzyskiwana warto$¢ btedu testowania ksztatto-
wala si¢ na podobnym poziomie. Tylko w przypadku sieci zbudowanych w war-
stwach ukrytych z neuronéw sigmoidalnych i uczonych za pomoca danych
otrzymanych z rozktaddw CWT scharakteryzowanych warto$cia skuteczna
(nr miary = 14), uzyskiwana warto$¢ bledu testowania przy wykorzystywaniu
algorytmu gradientowego byta znacznie wyzsza niz dla analogicznych rozwia-
zan przy algorytmie Levenberga-Marquardta.
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Rys. 8. Najlepsze wyniki klasyfikacji przy wyborze architektury sieci neuronowej klasyfikujacej
rodzaj i stopien uszkodzenia z¢béw uczonej metoda gradientowa, falka bazowa nr 9, neu-
rony w warstwach ukrytych typu: (a) sigmoidalnego, (b) tangensoidalnego, A — nr miary = 5,
B — nr miary = 14, C — nr miary = 25
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Rys. 9. Najlepsze wyniki klasyfikacji przy wyborze architektury sieci neuronowej klasyfikujacej
rodzaj i stopien uszkodzenia z¢gbéw uczonej metoda Levenberga-Marquardta, falka bazo-
wa nr 9, neurony w warstwach ukrytych typu: (a) sigmoidalnego, (b) tangensoidalnego,
A —nr miary = 5, B — nr miary = 14, C — nr miary = 25

W kolejnych przeprowadzonych eksperymentach postanowiono sprawdzic¢
przydatno$¢ réznych metod uczenia sieci neuronowych MLP. Klasyfikatory
z optymalng architektura dobrana dla metody gradientowej uczono za pomoca
12 metod (tab. 1). Z powodu duzych naktadéw czasowych potrzebnych na prze-
prowadzenie zatozonych eksperymentdw, badania ograniczono tylko do klasyfi-
katoréw uczonych za pomoca wzorcéw otrzymanych z rozktadéw CWT scha-
rakteryzowanych warto$cia skuteczng (nr miary = 14). Tak zbudowane zestawy
wzorcOw zostaly wybrane do dalszych eksperymentéw ze wzgledu na uzyski-
wane z ich udziatem najnizsze wartosci btedéw testowania.

Najlepsze wyniki wraz z podaniem algorytmu uczenia, przy ktérym byty
uzyskane przedstawiono w tabeli 3.

W przypadku wigkszosci zastosowanych zestawéw wzorcéw udalo si¢ zbu-
dowa¢ bezbledne klasyfikatory. Tylko podczas uzycia w warstwach ukrytych
neuronéw typu sigmoidalnego, przy zastosowanej do budowy wzorcéw falki
nr 9, warto$¢ bledu klasyfikacji rodzaju i stopnia uszkodzenia zgboéw kot byla
wigksza od zera. Uzyskane warto$ci bledéow byly jednak niewielkie.

Na rysunku 10 przedstawiono przyktadowy wptyw wyboru algorytmu ucze-
nia sieci neuronowej na poprawnos$¢ procesu klasyfikacji rodzaju i stopnia
uszkodzenia zgbow kot przektadni dla klasyfikatoréw zbudowanych dwueta-
powo.
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Tabela 3. Zestawienie najlepszych klasyfikatoréw rodzaju i stopnia uszkodzenia zgbéw kot (etap 1:
dobdr optymalnej architektury dla metody gradientowej; etap 2: wybdr najlepszej meto-

dy uczenia)

Liczba

Lp Nr. Nr Nr Typ . VIVl iflzri;)sligv‘?e al golj;tmu test]?)iv?;:nia

falki | miary | filtru neuronéw ukrytej uczenia (%]
I 1T

1 9 14 1 sigmoidalny 15 25 4,6+12 0,00
2 9 14 2 sigmoidalny 20 20 6+12 0,00
3 9 14 3 sigmoidalny 25 25 4,11,12 0,00
4 9 14 4 sigmoidalny 30 20 48,12 0,00
5 9 14 5 sigmoidalny 15 30 7,8,10+12 0,00
6 9 14 1 tangensoidalny | 30 10 6+12 0,00
7 9 14 2 tangensoidalny | 30 20 5+8,10+12 0,00
8 9 14 3 tangensoidalny | 20 30 6,12 0,00
9 9 14 4 tangensoidalny | 30 25 79,12 0,00
10 9 14 5 tangensoidalny | 25 20 6,7,9+12 0,00
11 37 14 1 sigmoidalny 25 30 4+12 0,00
12 | 37 14 2 sigmoidalny 25 15 4+10,12 0,00
13 | 37 14 3 sigmoidalny 25 20 4,6+9,12 0,00
14 | 37 14 4 sigmoidalny 30 30 4,6+12 0,00
15| 37 14 5 sigmoidalny 30 30 4,6+12 0,00
16 | 37 14 1 tangensoidalny | 30 0 4+11 0,00
17 37 14 2 tangensoidalny 30 15 4,6+12 0,00
18 | 37 14 3 tangensoidalny | 30 25 4,6,8,10+12 0,00
19 | 37 14 4 tangensoidalny | 30 15 1,4,6+8,10 0,00
20 | 37 14 5 tangensoidalny | 25 25 4+12 0,00
21| 50 14 1 sigmoidalny 30 30 4+12 0,00
22 | 50 14 2 sigmoidalny 30 30 6+8,10+12 0,00
23 | 50 14 3 sigmoidalny 25 25 11 0,21
24| 50 14 4 sigmoidalny 30 30 11,12 0,41
25 | 50 14 5 sigmoidalny 25 30 6+8,11,12 0,00
26 | 50 14 1 tangensoidalny | 30 25 1,4,6+12 0,00
27 50 14 2 tangensoidalny 30 25 4+6,8+12 0,00
28 | 50 14 3 tangensoidalny | 30 15 10 0,00
29 | 50 14 4 tangensoidalny | 30 25 11 0,00
30 | 50 14 5 tangensoidalny 20 20 T+12 0,00
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Rys. 10. Przyktadowy wplyw algorytmu uczenia na warto$¢ biedu sieci neuronowej typu MLP
klasyfikujacej rodzaj i stopien uszkodzenia zgbdw kot, sie¢ zbudowana z neuronéw sig-
moidalnych, uczona na danych otrzymanych z rozkladu CWT sygnaléw resztkowych
(warto$¢ skuteczna), optymalna architektura dobrana dla algorytmu gradientowego

Chcac zbudowaé poprawnie dziatajaca sie¢ neuronowa MLP, nalezy okre-
$li¢ jej architekturg¢ oraz algorytm uczenia. Literatura nie podaje gotowych re-
cept doboru tych parametréw, wskazujac jednoczes$nie na konieczno$¢ empi-
rycznego podejscia do tych probleméw. Znaczna liczba przypadkéw koniecz-
nych do przetestowania w procesie doboru architektury i metody uczenia sieci
mogtaby zosta¢ ograniczona poprzez przyjecie dwuetapowego podejscia do
problemu. W pierwszym etapie dla algorytmu gradientowego (mozliwo$¢ roz-
wigzania praktycznie kazdego zadania [35]) nastgpowalby dobér architektury,
za$ w drugim dla tak dobranej liczby warstw ukrytych i liczby neuronéw w nich
zawartych nastgpowatby dobdr algorytmu uczenia sieci. Przeprowadzone ekspe-
rymenty potwierdzity poprawno$¢ takiego podejs$cia. Podejscie takie nie jest
sprzeczne z gloszona w literaturze teza o nierozerwalnosci etapu doboru archi-
tektury i metody uczenia, gdyz nie méwi si¢ przy tym o dobranej optymalnej
architekturze (sensu stricte), a jedynie o parametrach pozwalajacych uzyskiwaé
wystarczajacy poziom btedu testowania. Majac jednak na uwadze fakt, iz ekspe-
rymenty tego typu zostaty ograniczone ze wzgledéw czasowych tylko do danych
otrzymanych z rozktadéw CWT scharakteryzowanych warto$cia skuteczna
(nr miary = 14), o stuszno$ci zaproponowanego podejscia do projektowania
sieci neuronowych MLP bedzie mozna powiedzie¢ dopiero po przeprowadzeniu
dodatkowych badan przy wykorzystaniu danych uczacych otrzymanych w inny
sposéb.
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Podsumowanie

W artykule przedstawiono eksperyment majacy na celu budowe klasyfika-
tora rodzaju i stopnia uszkodzenia zgbéw kot przektadni. Pracg systemu diagno-
stycznego oparto na danych pochodzacych z sygnatéw drgan poprzecznych watu
kota poddanych odpowiedniej filtracji oraz przetwarzaniu z uzyciem ciagtej
transformaty falkowej. Sygnaty drganiowe zostaly zarejestrowane w czasie pra-
cy rzeczywistej przekladni pracujacej na stanowisku mocy krazace;.

W wyniku przeprowadzonych badan udato si¢ zbudowaé poprawnie dziata-
jacy klasyfikator zaréwno rodzaju, jak tez rodzaju i stopnia uszkodzenia prze-
ktadni.

Do budowy klasyfikatoréw uzyto sztucznych sieci neuronowych typu per-
ceptron wielowarstwowy, dla ktérych dobrano architekture (liczbg warstw ukry-
tych, liczbe¢ neuronéw w warstwach ukrytych, rodzaj neuronéw w warstwach
ukrytych) oraz algorytm uczenia.

Na podstawie przeprowadzonych badah mozna zauwazy¢, ze istotny wptyw
na uzyskiwany biad klasyfikacji ma zaréwno sposéb przygotowania wzorcoéw
uszkodzen (sposéb filtracji, typ zastosowanej falki bazowej, zastosowana mia-
ra), jak réwniez architektura i metoda uczenia sztucznych sieci neuronowych.
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Recenzent:
Stanistaw OSOWSKI

Classifier of fault diagnosis in a gear wheel which used MLP
neural network and continuous wavelet transform

Key words

Diagnostic testing of toothed gears, artificial intelligent methods, PNN.

Summary

The paper presents the results of an experimental application of an artificial
neural network as a classifier of the degree of the cracking root and the chipping
tip of the tooth in a gear wheel. The neural classifier was based on the artificial
neural network of an MLP type (Multi-Layer Perceptions). The input data for
the classifier was in the form of a matrix composed of statistical measures, ob-
tained from continuous wavelet analysis. In order to create a basis of knowl-
edge, a stand testing was done. The experimental tests were conducted in the
system operating as circulating power test rigs. As a result, the method of stan-
dard construction for diagnostic systems based on artificial intelligence was also
worked out by means of defining the ways of filtrating and analysing of signals
and diagnostic measurements. Additionally, the choice of the architecture and
algorithm of teaching artificial neural networks used to classify the state of an
object was researched.
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