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Streszczenie
W opracowaniu przedstawiono wyniki eksperymentu majacego na celu probg zastosowania sztucznej sieci
neuronowej jako klasyfikatora stopnia podcigcia zgba w przektadni zgbatej. Klasyfikator neuronowy oparto na
sztucznej sieci neuronowej typu SVM z jadrem radialnym. Dane wejsciowe do klasyfikatora stanowita macierz
ztozona z miar statystycznych. Zidentyfikowany model przektadni zgbatej stanowiska FZG postuzyt do generacji
zbidr uczacego i testujacego zastosowanego w eksperymencie.

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

AN IDENTYFICATION OF THE DEGREE OF THE TOOTH ROOT CRACKING USING
THE ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Summary
The work presents results of an experiment that employs the artificial neuronal network in the task of
identification of the degree of tooth root cracking. Neural Networks were based on the Support Vector Machine
and the radial basis function kernel has been chosen in the experiments. 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 application of a variety of
processing methods.

Keywords: diagnostics, gear faults, neural network.

1. WSTEP neuronami. Aby doszto do wuczenia kazdemu
z neurond6w musza zostaé pokazane dane uczace,
od ktorych  jakosci zaleza pozniejsze efekty
otrzymane w wyniku dziatania sieci neuronowych.
W literaturze mozna spotka¢ si¢ z wicloma
typami sztucznych sieci neuronowych [24,25,31].
Struktury sieci neuronowe mozna podzieli¢
ze wzgledu na typ problemu do jakiego zostaty one

uzyte. Naleza do nich nastgpujace zadania [31]:

Szybki i wielokierunkowy rozwdj metodologii
diagnostycznej w ostatnich latach spowodowat
powstanie nowych metod stosowanych
w  systemach lokalizacji  uszkodzen oraz
rozpoznawania stanu obiektow [12,29,33]. Zaczgto
interesowaé si¢  zastosowaniem  sztucznej
inteligencji w diagnozowaniu stanu urzadzen

[1,2,11,4]. Jedna z metod nalezaca do tej grupy sa - Kklasyfikacji — podzial na kategorie wedlug
sztuczne  sieci neuronowe, ktére  znajduja kryteriow,

zastosowanie - Kklasteryzacji — klasyfikacja bezwzorcowa,

w coraz to nowych obszarach wiedzy. - aproksymacji— zadania regresyjne,

Sieci neuronowe naleza do wyrafinowanych - prognozowania — przewidywanie zjawisk

technik modelowania, zdolnych do odwzorowania
nadzwyczaj zlozonych funkcji z duza liczba
zmiennych niezaleznych [25,31].

Zasada dziatania sztucznych sieci

W przysztosci na

retrospekcyjnych.

Ze wzgledu na sposdb uczenia sztuczne sieci
neuronowe dziela si¢ na samoorganizujace (uczone

podstawie danych

neuronowych oparta jest na egzekwowaniu wiedzy,
w ktora zostala ona zaopatrzona w procesie uczenia
[25,31]. W procesie tym zostaja pokazane kolejno
dane, ktére sie¢c w procesie uczenia uogodlnia.
Nauczona sztuczna sie¢ neuronowa korzysta
ze swojej wiedzy na zasadzie asocjacji, podobnie
jak dzieje sig to w mozgu cztowieka [24].

Sztuczna  sie¢  neuronowa sklada  sie
z potaczonych ze soba eclementow, zwanych

bez nauczyciela) oraz na uczone z nauczycielem.
Zasada nauki z nauczycielem opiera si¢ na fakcie,
ze w trakcie procesu uczenia, sieci oprocz danych
wejsciowych (symptomoéw) zostaje pokazany stan
jej wyjs¢. Proces uczenia opiera si¢ w tym
przypadku na minimalizacji bledu migedzy uzyskana
z sieci neuronowej wartoscia na wyjsciu,
a jej warto$cia oczekiwang [25,31].
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Zgodnie ze sposobem przeplywu danych
w sieciach neuronowych mozna je podzieli¢ na
sieci jednokierunkowe 1 sieci ze sprzgzeniem
zwrotnym (rekurencyjne) [25,31]. W sieciach
jednokierunkowych informacja przebiega od wejs$¢
sieci do jej wyj$¢, natomiast w sieciach
ze sprzg¢zeniem zwrotnym stan wyjS¢ neuronow
moze byé zZrédtem  danych  wejSciowych
podawanych na wcze$niejsze warstwy sieci.

W przeprowadzonym eksperymencie
postanowiono sprawdzié¢, czy miary statystyczne
pozwola dobrze okresli¢ zwiazki migdzy sygnatami
dignostycznymi (symptomami) a stanem maszyny
roboczej [3,11,29,33,34] oraz czy mozna je
z powodzeniem stosowa¢ w zadaniach klasyfikacji
i regresji w sieciach neuronowych.

2. OBIEKT BADAN

Celem eksperymentu byta proba zastosowania
klasyfikatora neuronowego, dla ktéorego miary
statystyczne stanowity dane wejsciowe.

W badaniach postuzono si¢ zidentyfikowanym
modelem przektadni zgbatej pracujacej w ukladzie
mocy krazacej [15]. Model ten poshizyt do
generacji sygnatow bedacych podstawa otrzymania
danych wejsciowych dla klasyfikatora
neuronowego.

Schemat przeprowadzonego eksperymentu
przedstawia rysunek 1.

~ — ~,
ametry preekladnl zgbatej: Voo Peknigeie u podstawy ‘

2¢ha:

obrébka
danych

= (

Rys. 1. Metodologia przeprowadzania
eksperymentu

Parametry badanej przektadni:
- kota zgbate o zgbach prostych,
- liczba zebow zebnika: z; = 16,

- liczba z¢bow kota: z, = 24,

- wspotczynnik przesunigcia zarysu zg¢bnika:
x;=0,8635,

- wspotczynnik  przesunigcia  zarysu  kota:

X = -0,5,

- nominalny kat przyporu: o = 20°,

- modut nominalny: m, = 4,5 mm,

- calkowity wskaznik przyporu: g, = 1,32,

- wspotczynnik wysokosci glowy zgba: h,, = 1,

- wspotczynnik luzu wierzchotkowego:

¢, = 0,25,

- szerokos$¢ kota: b =20 mm,
- nominalny moment obrotowy: M = 138 Nm,
- predkos¢ obrotowa zgbnika: n = 2680 obr/min.

Zidentyfikowny model przekladni postuzyt do
symulacji przyspieszen poprzecznych drgan watu
zgbnika przy roéznym stopniu rozwoju pegknigcia
u podstawy zg¢ba [16]. Symulowanie pgknigcia zgba
u podstawy polegalo na obnizeniu jego sztywnosci
o ustalong warto$§¢ w stosunku do sztywnosci zgba
nieuszkodzonego.

Symulacje zostaly podzielone na trzy serie:

1) seria pierwsza:
- odchylka  cykliczna  dla  zgbnika:
0 um/dtugos¢ podziatki,
- odchytka cykliczna dla kota:
0 um/dhugos¢ podziatki,

- odchytka losowa — maksymalny blad

wykonania zgbnika: 0 pum,

- odchylka losowa — maksymalny btad

wykonania kota: 0 pm,
2) seria druga:
- odchytka cykliczna  dla  zgbnika:
-7 um/dtugosé podziatki,
- odchyltka cykliczna dla kota:
5 um/dhugos¢ podzialki,

- odchylka losowa — maksymalny btad

wykonania zgbnika: + 4,5 um,

- odchylka losowa — maksymalny btad

wykonania kota: + 4,5 um,
3) seria trzecia:
- odchyltka cykliczna  dla  zgbnika:
-14 pum/dtugosé podziatki,
- odchytka cykliczna dla kota:
10 um/dtugos$é podziatki,
- odchylka losowa — maksymalny btad
wykonania z¢bnika: + 9 pum,
- odchytka losowa — maksymalny btad
wykonania kota: =9 um.

W pierwszej serii pomiarowej zasymulowano
pracg bezbtedne;j przektadni zgbatej.
Seria druga i trzecia to wyniki dla przektadni
wykonanej doktadnie oraz przekladni z kotami
zgbatymi z podwyzszona wartoscia bledow
wykonania.

W celu sprawdzenia powtarzalnosci wynikoéw
seri¢ druga i trzecia powtdrzono pigciokrotnie przy
ro6znych bitedach losowych.
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Kazda  symulacj¢  przeprowadzono dla
uszkodzenia zgba w postaci podcigcia jego
podstawy w zakresie od 0 do 100%. W sumie
otrzymano 1111 symulacji.

3. MIARY DIAGNOSTYCZNE

Diagnostyka wibroakustyczna wykorzystuje
jako zrédlo informacji o stanie badanego obicktu
parametry dynamiczne generowane w trakcie
powstania i propagacji uszkodzenia
[3,29,32,33,34].

W eksperymencie za zrodto informacji przyjgto
sygnal czasowy przyspieszen poprzecznych drgan
watu zgbnika [17].

Za miary okreslajace wystapienie i stopien
uszkodzenia przyjgto miary statystyczne (miary
potozenia, miary zroéznicowania, miary asymetrii
i kurtozy) [5,6,7,9,14,18,21,22,23,28,32,34,36].
Uzyte miary naleza zaréwno do estymat prostych
(miar punktowych) oraz estymat specjalnych
(dyskryminant) [3].

W badaniach wyznaczono nastgpujace miary:

- wartos¢ skuteczna (RMS),

- wartos¢ szczytowa (peak),

- maksimum,

- minimum,

- $rednig arytmetyczna (moment centralny

rzedu pierwszego),

- S$rednia geometryczna,

- $rednia harmoniczna,

- odchylenic  standardowe  (obciazone,

nieobciazone),

- wariancje obcigzona (moment centralny

rzgdu drugiego),

- wariancje nieobcigzona (moment centralny

rzgdu drugiego),

- kwartyl pierwszy,

- kwartyl drugi (mediana),

- kwartyl trzeci,

- odchylenie ¢wiartkowe,

- pozycyjny wspotczynnik zmiennosci,

- odchylenie przecigtne,

- wspoétczynnik  zmiennosci  (obciazony,

nieobciazony),

- momenty centralne rzedu 3 + 10,

- wspolczynnik skupienia (kurtoze, kurtoze

standaryzowang),

- wspolczynnik asymetrii (standaryzowany),

- wspodlczynnik ksztattu,

- wspotczynnik impulsowosci,

- wspotczynnik luzu,

- wspotczynnik szezytu,

- dyskryminant¢ X0 (FMO),

- dyskryminant¢ X4 (FM4, NA4, NB4),

- dyskryminantg X6 (M6A),

- dyskryminantg X8 (M8A),

- dyskryminantg X10 (M10A),

- energi¢ sygnatu,

- Dbilans energetyczny.

diagnostvez
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Rys. 2. Metodologia wyznaczania
miar diagnostycznych (I)

I Koherencja

Sygnal czasowy

preyspieszen drgaf
zebnika

Rys. 3. Metodologia wyznaczania
miar diagnostycznych (II)
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Poszczegélne miary byly wyznaczone dla
sygnatléw czasowych przyspieszen poprzecznych
drgan walu zgbnika (rys. 21 3) [17].
Uzyskane z symulacji sygnaly poddano dalszej
obrébce uzyskujac sygnaly czasowe
[7,18,21,22,23,32,36]:
-z widma przyspieszen drgan w calym
zakresie czgstotliwosei (nr porz. 1),

-z widma przyspieszen drgan w zakresie od
0 do 6 kHz (nr porz. 2),

-z widma przyspieszen drgan w zakresie od
0 do 6 kHz sygnalu rdéznicowego
(nr porz. 3),

-z widma przyspieszen drgan w zakresie od
0 do 6 kHz z sygnalu resztkowego
(nr porz. 4),

-z widma przyspieszen drgan w zakresie od

%fz do %fz (nr porz. 5),

-z widma obwiedni przyspieszen drgan
w catym zakresie czgstotliwosci (nr porz.
6),

-z widma obwiedni przyspieszen drgan
w zakresie od 0 do 6 kHz (nr porz. 7),
-z widma obwiedni przyspieszen drgan
w zakresie od 0 do 6 kHz sygnalu

réznicowego (nr porz. 8),

-z widma obwiedni przyspieszen drgan
w zakresie od 0 do 6 kHz z sygnalu
resztkowego (nr porz. 9),

-z widma obwiedni przyspieszen drgan

w zakresie  od %fz do %fz

(nr porz. 10),

-z widma poliharmonicznego przyspieszen
drgan w zakresie od 0 do 6 kHz
(nr porz. 11),

-z widma poliharmonicznego przyspieszen
drgan w zakresie od 0 do 6 kHz sygnatu
réznicowego (nr porz. 12),

-z widma poliharmonicznego przyspieszen
drgan w zakresie od 0 do 6 kHz z sygnatu
resztkowego (nr porz. 13),

-z widma iloczynowego przyspieszen drgan
w zakresie od 0 do 6 kHz (nr porz. 14),
-z widma iloczynowego przyspieszen drgan
w zakresie od 0 do 6 kHz sygnatu

réznicowego (nr porz. 15),

-z widma iloczynowego przyspieszen drgan
w zakresie od 0 do 6 kHz z sygnatu
resztkowego (nr porz. 16),

- korelacji sygnatu czasowego uzyskanego
z widma przyspieszen drgan w zakresie od
0 do 6 kHz (nr porz. 17),

- korelacji sygnatu czasowego uzyskanego
z widma przyspieszen drgan w zakresie od
0 do 6 kHz sygnalu roznicowego
(nr porz. 18),

- korelacji sygnatu czasowego uzyskanego
z widma przyspieszen drgan w zakresie od

0 do 6 kHz z sygnalu resztkowego
(nr porz. 19),

- kowariancji sygnatu CZasowego
uzyskanego z widma przyspieszen drgan
w zakresie od 0 do 6 kHz (nr porz. 20),

- kowariancji sygnahlu czasowego
uzyskanego z widma przyspieszen drgan
w zakresic od 0 do 6 kHz sygnatu
réznicowego (nr porz. 21),

- kowariancji sygnahlu czasowego
uzyskanego z widma przyspieszen drgan
w zakresie od 0 do 6 kHz z sygnalu
resztkowego (nr porz. 22).

Sygnat resztkowy otrzymano usuwajac z jego
widma pasma zawierajace skladowe obrotowe
watow kot oraz sktadowe czgstotliwos$ci zazegbienia
ijej harmonicznych.

Sygnat  réznicowy  otrzymano  poprzez
dodatkowe usunigcie z widma wokot czgstotliwosci
zazebienia wsteg bocznych zwigzanych
z czgstotliwosciami  obrotowymi kot zgbatych
[18,22,23].

4. DOBOR DANYCH WEJSCIOWYCH,
TYPU I ARCHITEKTURY SZTUCZNEJ
SIECI NEURONOWEJ UZYTEJ W

EKSPERYMENCIE
W przeprowadzonym eksperymencie
postanowiono sprawdzié przydatnos¢

wykorzystania metody sztucznej inteligencji
w  diagnozowaniu  stopnia  podcigcia  zgba
w przektadni zgbatych.

W literaturze mozna  spotka¢c  udane
eksperymenty majace na celu wykorzystanie metod
sztucznej inteligencji w diagnostyce stanu maszyn
[1,2,4,8,10,11,13,28,35,36].

Podstawowym problemem w przypadku
zastosowania sztucznych sieci neuronowych jest
dobor danych wejsciowych, w ktorych beda
zapisane niezb¢dne dane umozliwiajace sieci
prawidtowa klasyfikacje obiektow.

W eksperymencie za dane wejsciowe do sieci
neuronowej zostaly wybrane miary statystyczne
uzyskane z przebiegdw przyspieszen poprzecznych
drgan watu z¢bnika.

Korzystajac z tych miar podjgto probe
utworzenia zbioru parametréw diagnostycznych,
ktore moglyby by¢ wykorzystane do klasyfikacji
stopnia podcigcia zgba [29].

Przestrzen klasyfikacyjna reprezentowana byta
przez macierz utworzona z wyznaczonych miar,
ktore charakteryzowaty si¢ najwicksza
wrazliwoscia:

- warto$¢ skuteczna,
- kurtoze,

- dyskryminantg X0,
- dyskryminantg X4,
- dyskryminantg X6,
- dyskryminantg X8,
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- dyskryminantg X10,

- wspotczynnik szczytu,
- wspotczynnik asymetrii,
- wspotczynnik ksztaltu.

W  badaniach wykorzystano sztuczna sie¢
neuronowa typu SVM (Support Vector Machine)
[19,26,27]. Sie¢ ta  nalezy do  sieci
jednokierunkowych. Sieci te maja najczescie)
budowe dwuwarstwowa 1 posiadaja warstwe ukryta
i wyjSciowa (rys. 4).

a Wejicie X}
()

wartodd skotecena O

kurtoza(}
dyskryminanta X0 O+
dvskryminanta X4 ()
dvskryminanta Xa )
dyskryminanta X8
dyskryminanta X107
waphlezyvnnik seceyiu ()
wapilceynnik asvmerrii O

wspilczynnik ksztaliu O

(b)

wartodé skutecena O

kurtoza(}
dyskryminanta X0 O
dvskryminanta X4 C}
dvskryminanta Xa O}
dyskryminanta X8 ()
dyskryminanta X100)
wspialceynnik seceyiu
wspilczynnik asymetrii O

wapileeynnik ksetaliu O

Rys. 4. Struktura sztucznej sieci neuronowe;j typu
SVM w zadaniu: (a) klasyfikacji, (b) regresji

Za funkcje aktywacji ¢(x) w tym typie sieci
mozna przyjac:
- funkcjg liniowa,
- funkcj¢ wielomianowa,
- funkcjg radialna,
- funkcjg sigmoidalna.
W eksperymencie badawczym jako funkcje
aktywacji przyj¢to funkcjg radialna.

Sieci neuronowe typu SVM wymagaja
uczenia znauczycielem [25,31]. Do algorytmow
uczenia tego typu sieci neuronowych naleza
strategie ,jeden przeciw wszystkim”, ,jeden
przeciw jednemu” oraz ich kombinacje [26,27].

Problem klasyfikacji WZOrcOw
nie separowalnych liniowo sprowadza si¢ do
okreslenia takiej optymalnej hiperptaszczyzny,
ktora zminimalizuje prawdopodobienstwo
wystapienia btedu klasyfikacji na zbiorze uczacym
z mozliwie najszerszym marginesem separacji.

W  celu zmniejszenia bledu zmieniano
nastgpujace wspotczynniki sieci SVM:

- szerokosci marginesu  bledu  uczenia

i testowania sieci (g),

- kosztu (C),

- wartosci gamma.

Szerokos¢ marginesu bledu okresla
dopuszczalna  odchytkg, dla  ktorej wyniki
o mniejszej odchylce nie sa traktowane jako btad.

Parametr kosztu jest parametrem sterujacym
ztozonoscia sieci SVM. Okresla on wage
z jaka traktujemy bledy testowania sieci w stosunku
do ustalonego marginesu separacji.

Parametr gamma okre$lony jest dla radialnej

1

funkcji jadra z zalezno$ci: y = —-.
Optymalizacje sieci SVM mozna

przeprowadza¢ w nastgpujacy sposob:

- optymalizujac za kazdym razem wszystkie
parametry sieci (g, C, y),

- zakladajac wspotczynnik tolerancji btgdéow na
statym poziomie optymalizujac pozostate
parametry sieci (C, y),

- zakladajac wspotczynnik C i y optymalizujac
wspotczynnik tolerancji.

W pracy wybrano optymalizacjg wspotczynnikow
C i y przy zatozonym wspoétczynniku tolerancji
btedow e. Optymalizowano parametry sieci SVM
poszukujac najmniejszej wartosci bledu dla statej
wartosci wspotczynnikéw € i y zmieniajac wartos¢
wspotczynnika  C.  Nastgpnie  dla  sieci
charakteryzujacej si¢ najmniejszym biledem dla
ustalonego wspodtczynnika C, poszukiwano warto$¢
wspotczynnika vy, dla ktorej sie¢ popelnita najmnie;j
bledow.

Wpltyw wielko$ci wspotczynnika kosztu w sieciach

SVM zostat zilustrowany na rysunku 5. Natomiast

wplyw wielkosci szeroko$ci marginesu biedu

uczenia i testowania dla sieci SVM oraz wplyw
wspolczynnika O na rozwiazywanie problemow

regresyjnych przedstawia rysunek 6.
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Rys. 5. Wplyw wspolczynnika kosztu
na proces klasyfikacji wzorcow



84 DIAGNOSTYKA’31 — III SEMINARIUM DEGRADACJI SYSTEMOW TECHNICZNYCH
LAZARZ, CZECH, Wykorzystanie sieci neuronowych do identyfikacji pekniecia stopy zeba

£=0,05
a=03 | a=3

o |
S Th

Rys. 6. Wplyw wielkosci szerokosci
marginesu btgdu oraz wptyw
wspoélczynnika O na rozwiazywanie
probleméw regresyjnych

W  eksperymencie postanowiono sprawdzi¢
dziatanie sieci typu SVM jako klasyfikatora oraz
w zadaniu regresyjnym.

W  zadaniu klasyfikacji podzielono zakres
stopnia pegknigcia podstawy zgba na pig¢ klas:

- 0+20%,

S 21 +40%,
- 41 =60 %,
- 61 =80 %,
- 81 =100 %,

do ktoérych nauczona sztuczna sie¢ neuronowa
miala klasyfikowaé przypadki z uszkodzeniami kot
zgbatych.

W  zadaniu aproksymacji  postanowiono
sprawdzi¢ dzialanie sztucznej sieci neuronowej
w rozpoznawaniu konkretnych warto$ci  stopnia
peknigcia podstawy zgba.

5. WYNIKI EKSPERYMENTU

Uzycie sztucznej sieci neuronowej jako
klasyfikatora wymaga stosowania takich miar na
wejscie, w ktorych beda zapisane niezbgdne dane
umozliwiajace sieci prawidlowa klasyfikacje
obiektow [29]. Eksperyment miat dostarczy¢
informacji dotyczacych mozliwosci zastosowania
miar statystycznych do nauki klasyfikatora
neuronowego. Dane takie musza charakteryzowac
w sposob kompletny, pelny i jednoznaczny badane
zjawisko. Chcac okresli¢ stopien podcigcia zgba,
klasyfikator musi posiada¢ wystarczajaca wiedzg,
ktéra pozwoli mu odrézni¢ poszczegdlne poziomy
uszkodzen.

Najlepsza miarg lub zespotem miar bylyby
estymaty, ktorych wartoSci zmieniatyby —sig
w catym zakresie poziomu  uszkodzenia.
Sie¢ nauczona na takich danych wejsciowych,
wykorzystujac  swoje mozliwosci  uogolniania
wiedzy potrafitaby okresli¢ dokladnie stopien
uszkodzenia  zgbow  przektadni  pracujacych
w zmiennych warunkach pracy (obciazenie,
predkos¢ obrotowa) oraz dla réznych klas
doktadnosci wykonania przektadni.

Przeprowadzone analizy wybranych miar
pokazuja, ze zadna z nich nie jest wrazliwa
w catym zakresie zmian uszkodzenia i nie moze

by¢ uzyta samodzielnie jako miara okreslajaca
doktadnie stopien podcigcia zgba.

Badania wykazaly, ze miary przektadni
bezbtednie wykonanej (seria 1) wykazuja
wrazliwos¢ w szerszym zakresie uszkodzenia
w postaci wielkosci podcigcia zgba. Przykladowo
dla przektadni bezbtednie wykonanej kurtoza
z sygnatu resztkowego wykazuje wrazliwo$¢ od
20% uszkodzenia, gdy natomiast dla przektadni
z bledami cyklicznymi i losowymi wrazliwos¢ tej
estymaty obniza si¢ do 50% i 75% uszkodzenia
dla przyspieszen drgan zgbnika uzyskanych
odpowiednio w serii 2 i 3 (rys. 7). Innym
przyktadem jest bilans energetyczny, ktorego
wrazliwo$¢ na propagacje podcigcia zgba dla
przektadni bezblednie wykonanej obejmuje caly
przedzial stopnia uszkodzenia, natomiast jest
praktycznie niewrazliwy dla przektadni
wykonanymi z bledami cyklicznymi i losowymi
(rys. 8).

Z przeprowadzonego eksperymentu wynika
konieczno$¢ dalszych badan majacych na celu
znalezienie miar, ktére dostarczylyby informacji
diagnostycznej o powstatym uszkodzeniu w stopniu
umozliwiajacym zastosowanie ich jako danych
wejsciowych dla sztucznych sieci neuronowych.

Kolejne badania majace na celu znalezienie
miar odpowiednich jako dane wejsciowe dla
sztucznych sieci neuronowych powinny objaé
poszukiwanie odpowiednich miar sygnalow na
podstawie analizy  cepstrum,  bispectrum,
transformaty falkowej lub Wignera-Ville’a itp.

Wyniki eksperymentu uzycia sztucznej sieci
neuronowej typu SVM w zadaniu klasyfikacji
przedstawiono w tabelil.

Tabela sklada si¢ z dziewigciu kolumn,
w ktorych  kolejno przedstawiono numer
porzadkowy obrobki sygnatu przyspieszen drgan,
warto$ci wspotczynnikéw g, vy, C, zlozonos¢ sieci
(SV), ilos¢ btedow w czasie procesu uczenia sieci
ijej procentowa warto$¢, ilos¢ btedow w czasie
procesu testowania sieci i jej procentowa wartosé.

Na podstawie wynikbw mozna zauwazy¢
zalezno$¢ pomigdzy zlozono$cia sieci neuronowe;j,
czyli iloscia wektorow podtrzymujacych (SV),
a iloscia popelianych przez sie¢ blgdow w czasie
testowania. Jest to  zalezno$§¢  odwrotnie
proporcjonalna.

Najmniejszy procent bledéw testowania
uzyskano dla wybranych miar statystycznych
otrzymanych z kowariancji sygnatu rdznicowego
(czasowego) uzyskanego z widma przyspieszen
drgan w zakresie od 0 do 6 kHz (nr porz. 21)
wynoszacy 7,2072 % otrzymano dla sieci o 227
wektorach podtrzymujacych. Réwnoczesnie sie¢ ta
uzyskata warto§¢ bledu uczenia na poziomie
4,1367 %.
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Z badan wynika rowniez iz wielko$¢ blgdu
uczenia maleje, gdy blad testowania zaczyna juz
rosna¢. Wynika to z faktu, ze sie¢ zaczyna si¢
uczy¢ na pamigé (przeuczenia sieci). Stad tez
wynika fakt uzyskania znacznie lepszych wynikow
dla procesu uczenia niz pozniejszej weryfikacji
W procesie testowania sieci.

Wyniki eksperymentu z uzyciem sieci typu

niewystarczajace do tego typu zadania. Sztuczna
sie¢ neuronowa uczona na podstawie wybranych
miar uzyskiwata blad testowania na poziomie 50%,
ktory mozna przyjac¢ za wynik losowy.

Dalsze eksperymenty z uzyciem sztucznych
sieci neuronowych w tego typu zadaniach powinny
obja¢ poszukiwanie innych danych wejSciowych
i/lub probg zastosowania innego typu sieci

SVM w zadaniach regresyjnych okazaty si¢ neuronowej.
Tabela 1. Wyniki eksperymentu
Blad uczenia Blad testowania

Nrporz.| ¢ Y c sV Tlos¢ % Tlos¢ %
1 0,1 20 52000 313 64 11,5108 84 15,1351
2 0,1 10 66000 313 89 16,0072 105 18,9189
3 0,1 20 77000 308 24 4,3165 76 13,6937
4 0,1 3 90000 306 85 15,2878 109 19,6396
5 0,1 10 20000 391 13 2,3381 216 38,9189
6 0,1 70 30000 356 57 10,2518 98 17,6577
7 0,1 100 2000 436 89 16,0072 112 20,1802
8 0,1 20 30000 262 26 4,6763 52 9,3694
9 0,1 30 6000 302 34 6,1151 61 10,991
10 0,1 10 3000 364 63 11,3309 177 31,8919
11 0,1 40 30000 261 60 10,7914 71 12,7928
12 0,1 80 30000 225 40 7,3741 61 10,991
13 0,1 100 18000 233 35 6,295 70 12,6125
14 0,1 50 30 552 6 1,8791 409 73,6937
15 0,1 50 3 552 7 1,259 414 74,5946
16 0,1 0,01 3 546 197 35,4317 385 69,3694
17 0,1 30000 600 292 9 1,6187 47 8,4685
18 0,1 5000 300 282 18 3,2374 46 8,2883
19 0,1 100 15000 247 40 7,1942 74 13,3337
20 0,1 3000 300 360 30 5,3957 77 14,2342
21 0,1 1000 30000 227 23 4,1367 40 7,2072
22 0,1 100 30000 301 43 7,7338 101 18,1982
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