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Streszczenie 
W opracowaniu przedstawiono wyniki eksperymentu maj cego na celu prób  zastosowania sztucznej sieci 

neuronowej jako klasyfikatora stopnia podci cia z ba w przek adni z batej. Klasyfikator neuronowy oparto na 
sztucznej sieci neuronowej typu SVM z j drem radialnym. Dane wej ciowe do klasyfikatora stanowi a macierz 
z o ona z miar statystycznych. Zidentyfikowany model przek adni z batej stanowiska FZG pos u y  do generacji 
zbiór ucz cego i testuj cego zastosowanego w eksperymencie.  

 
S owa kluczowe: diagnostyka, przek adnie z bate, 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. WST P 
 

Szybki i wielokierunkowy rozwój metodologii 
diagnostycznej w ostatnich latach spowodowa  
powstanie nowych metod stosowanych  
w systemach lokalizacji uszkodze  oraz 
rozpoznawania stanu obiektów [12,29,33]. Zacz to 
interesowa  si  zastosowaniem sztucznej 
inteligencji w diagnozowaniu stanu urz dze  
[1,2,11,4]. Jedn  z metod nale c  do tej grupy s  
sztuczne sieci neuronowe, które znajduj  
zastosowanie  
w coraz to nowych obszarach wiedzy.  
Sieci neuronowe nale  do wyrafinowanych 
technik modelowania, zdolnych do odwzorowania 
nadzwyczaj z o onych funkcji z du  liczb  
zmiennych niezale nych [25,31]. 

Zasada dzia ania sztucznych sieci 
neuronowych oparta jest na egzekwowaniu wiedzy, 
w któr  zosta a ona zaopatrzona w procesie uczenia 
[25,31]. W procesie tym zostaj  pokazane kolejno 
dane, które sie  w procesie uczenia uogólnia. 
Nauczona sztuczna sie  neuronowa korzysta  
ze swojej wiedzy na zasadzie asocjacji, podobnie 
jak dzieje si  to w mózgu cz owieka [24].  

Sztuczna sie  neuronowa sk ada si  
z po czonych ze sob  elementów, zwanych 

neuronami. Aby dosz o do uczenia ka demu 
z neuronów musz  zosta  pokazane dane ucz ce, 
od których jako ci zale  pó niejsze efekty 
otrzymane w wyniku dzia ania sieci neuronowych. 
 W literaturze mo na spotka  si  z wieloma 
typami sztucznych sieci neuronowych [24,25,31]. 
Struktury sieci neuronowe mo na podzieli   
ze wzgl du na typ problemu do jakiego zosta y one 
u yte. Nale  do nich nast puj ce zadania [31]: 
- klasyfikacji  podzia  na kategorie wed ug 

kryteriów, 
- klasteryzacji  klasyfikacja bezwzorcowa, 
- aproksymacji  zadania regresyjne, 
- prognozowania  przewidywanie zjawisk 

w przysz o ci na podstawie danych 
retrospekcyjnych. 

 Ze wzgl du na sposób uczenia sztuczne sieci 
neuronowe dziel  si  na samoorganizuj ce (uczone 
bez nauczyciela) oraz na uczone z nauczycielem. 
Zasada nauki z nauczycielem opiera si  na fakcie, 
e w trakcie procesu uczenia, sieci oprócz danych 

wej ciowych (symptomów) zostaje pokazany stan 
jej wyj . Proces uczenia opiera si  w tym 
przypadku na minimalizacji b du mi dzy uzyskan  
z sieci neuronowej warto ci  na wyj ciu,  
a jej warto ci  oczekiwan  [25,31]. 
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Zgodnie ze sposobem przep ywu danych 
w sieciach neuronowych mo na je podzieli  na 
sieci jednokierunkowe i sieci ze sprz eniem 
zwrotnym (rekurencyjne) [25,31]. W sieciach 
jednokierunkowych informacja przebiega od wej  
sieci do jej wyj , natomiast w sieciach  
ze sprz eniem zwrotnym stan wyj  neuronów 
mo e by  ród em danych wej ciowych 
podawanych na wcze niejsze warstwy sieci. 

W przeprowadzonym eksperymencie 
postanowiono sprawdzi , czy miary statystyczne 
pozwol  dobrze okre li  zwi zki mi dzy sygna ami 
dignostycznymi (symptomami) a stanem maszyny 
roboczej [3,11,29,33,34] oraz czy mo na je 
z powodzeniem stosowa  w zadaniach klasyfikacji 
i regresji w sieciach neuronowych. 
 
2. OBIEKT BADA  
 

Celem eksperymentu by a próba zastosowania 
klasyfikatora neuronowego, dla którego miary 
statystyczne stanowi y dane wej ciowe.   

W badaniach pos u ono si  zidentyfikowanym 
modelem przek adni z batej pracuj cej w uk adzie 
mocy kr cej [15]. Model ten pos u y  do 
generacji sygna ów b d cych podstaw  otrzymania 
danych wej ciowych dla klasyfikatora 
neuronowego.  

Schemat przeprowadzonego eksperymentu 
przedstawia rysunek 1. 

 
Rys. 1. Metodologia przeprowadzania 

eksperymentu 
 

Parametry badanej przek adni: 
- ko a z bate o z bach prostych, 
- liczba z bów z bnika: z1 = 16, 

- liczba z bów ko a: z2 = 24, 
- wspó czynnik przesuni cia zarysu z bnika:  

x1 = 0,8635, 
- wspó czynnik przesuni cia zarysu ko a:  

x2 = -0,5, 
- nominalny k t przyporu:  = 20 , 
- modu  nominalny: mn = 4,5 mm, 
- ca kowity wska nik przyporu:  = 1,32, 
- wspó czynnik wysoko ci g owy z ba: hao = 1, 
- wspó czynnik luzu wierzcho kowego:  

co = 0,25, 
- szeroko  ko a: b = 20 mm, 
- nominalny moment obrotowy: M = 138 Nm, 
- pr dko  obrotowa z bnika: n = 2680 obr/min. 

Zidentyfikowny model przek adni pos u y  do 
symulacji przyspiesze  poprzecznych drga  wa u 
z bnika przy ró nym stopniu rozwoju p kni cia  
u podstawy z ba [16]. Symulowanie p kni cia z ba 
u podstawy polega o na obni eniu jego sztywno ci 
o ustalon  warto  w stosunku do sztywno ci z ba 
nieuszkodzonego. 

Symulacje zosta y podzielone na trzy serie: 
1)  seria pierwsza: 

- odchy ka cykliczna dla z bnika:  
0 m/d ugo  podzia ki, 

- odchy ka cykliczna dla ko a:  
0 m/d ugo  podzia ki, 

- odchy ka losowa  maksymalny b d 
wykonania z bnika: 0 m, 

- odchy ka losowa  maksymalny b d 
wykonania ko a: 0 m, 

2)  seria druga: 
- odchy ka cykliczna dla z bnika:  

-7 m/d ugo  podzia ki, 
- odchy ka cykliczna dla ko a:  

5 m/d ugo  podzia ki, 
- odchy ka losowa  maksymalny b d 

wykonania z bnika: ± 4,5 m, 
- odchy ka losowa  maksymalny b d 

wykonania ko a: ± 4,5 m, 
3)  seria trzecia: 

- odchy ka cykliczna dla z bnika:  
-14 m/d ugo  podzia ki, 

- odchy ka cykliczna dla ko a:  
10 m/d ugo  podzia ki, 

- odchy ka losowa  maksymalny b d 
wykonania z bnika: ± 9 m, 

- odchy ka losowa  maksymalny b d 
wykonania ko a: ± 9 m. 

W pierwszej serii pomiarowej zasymulowano 
prac  bezb dnej przek adni z batej.  
Seria druga i trzecia to wyniki dla przek adni 
wykonanej dok adnie oraz przek adni z ko ami 
z batymi z podwy szon  warto ci  b dów 
wykonania.  

W celu sprawdzenia powtarzalno ci wyników 
seri  drug  i trzeci  powtórzono  pi ciokrotnie przy 
ró nych b dach losowych.  
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Ka d  symulacj  przeprowadzono dla 
uszkodzenia z ba w postaci podci cia jego 
podstawy w zakresie od 0 do 100%. W sumie 
otrzymano 1111 symulacji.  

 
3.  MIARY DIAGNOSTYCZNE 
 

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

W eksperymencie za ród o informacji przyj to 
sygna  czasowy przyspiesze  poprzecznych drga  
wa u z bnika [17].  

Za miary okre laj ce wyst pienie i stopie  
uszkodzenia przyj to miary statystyczne (miary 
po o enia, miary zró nicowania, miary asymetrii  
i kurtozy) [5,6,7,9,14,18,21,22,23,28,32,34,36]. 
U yte miary nale  zarówno do estymat prostych 
(miar punktowych) oraz estymat specjalnych 
(dyskryminant) [3]. 

W badaniach wyznaczono nast puj ce miary: 
- warto  skuteczn  (RMS), 
- warto  szczytow  (peak), 
- maksimum, 
- minimum, 
- redni  arytmetyczn  (moment centralny 

rz du pierwszego), 
- redni  geometryczn , 
- redni  harmoniczn , 
- odchylenie standardowe (obci one, 

nieobci one), 
- wariancje obci on  (moment centralny 

rz du drugiego), 
- wariancje nieobci on  (moment centralny 

rz du drugiego), 
- kwartyl pierwszy, 
- kwartyl drugi (mediana), 
- kwartyl trzeci, 
- odchylenie wiartkowe, 
- pozycyjny wspó czynnik zmienno ci, 
- odchylenie przeci tne, 
- wspó czynnik zmienno ci (obci ony, 

nieobci ony), 
- momenty centralne rz du 3  10, 
- wspó czynnik skupienia (kurtoz , kurtoz  

standaryzowan ), 
- wspó czynnik asymetrii (standaryzowany), 
- wspó czynnik kszta tu, 
- wspó czynnik impulsowo ci, 
- wspó czynnik luzu, 
- wspó czynnik szczytu, 
- dyskryminant  X0 (FM0), 
- dyskryminant  X4 (FM4, NA4, NB4), 
- dyskryminant  X6 (M6A), 
- dyskryminant  X8 (M8A), 
- dyskryminant  X10 (M10A), 
- energi  sygna u, 
- bilans energetyczny. 

 
Rys. 2. Metodologia wyznaczania 

miar diagnostycznych (I) 
 

 
Rys. 3. Metodologia wyznaczania 

miar diagnostycznych (II) 
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Poszczególne miary by y wyznaczone dla 
sygna ów czasowych przyspiesze  poprzecznych 
drga  wa u z bnika (rys. 2 i 3) [17].  

Uzyskane z symulacji sygna y poddano dalszej 
obróbce uzyskuj c sygna y czasowe 
[7,18,21,22,23,32,36]: 

- z widma przyspiesze  drga  w ca ym 
zakresie cz stotliwo ci (nr porz. 1), 

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

- z widma przyspiesze  drga  w zakresie od 
0 do 6 kHz sygna u ró nicowego  
(nr porz. 3), 

- z widma przyspiesze  drga  w zakresie od 
0 do 6 kHz z sygna u resztkowego  
(nr porz. 4), 

- z widma przyspiesze  drga  w zakresie od 

zf2
1  do zf2

3  (nr porz. 5), 

- z widma obwiedni przyspiesze  drga  
w ca ym zakresie cz stotliwo ci (nr porz. 
6), 

- z widma obwiedni przyspiesze  drga  
w zakresie od 0 do 6 kHz (nr porz. 7), 

- z widma obwiedni przyspiesze  drga  
w zakresie od 0 do 6 kHz sygna u 
ró nicowego (nr porz. 8), 

- z widma obwiedni przyspiesze  drga  
w zakresie od 0 do 6 kHz z sygna u 
resztkowego (nr porz. 9), 

- z widma obwiedni przyspiesze  drga  

w zakresie od zf2
1  do zf2

3   

(nr porz. 10), 
- z widma poliharmonicznego przyspiesze  

drga  w zakresie od 0 do 6 kHz  
(nr porz. 11), 

- z widma poliharmonicznego przyspiesze  
drga  w zakresie od 0 do 6 kHz sygna u 
ró nicowego (nr porz. 12), 

- z widma poliharmonicznego przyspiesze  
drga  w zakresie od 0 do 6 kHz z sygna u 
resztkowego (nr porz. 13), 

- z widma iloczynowego przyspiesze  drga  
w zakresie od 0 do 6 kHz (nr porz. 14), 

- z widma iloczynowego przyspiesze  drga  
w zakresie od 0 do 6 kHz sygna u 
ró nicowego (nr porz. 15), 

- z widma iloczynowego przyspiesze  drga  
w zakresie od 0 do 6 kHz z sygna u 
resztkowego (nr porz. 16), 

- korelacji sygna u czasowego uzyskanego 
z widma przyspiesze  drga  w zakresie od 
0 do 6 kHz (nr porz. 17), 

- korelacji sygna u czasowego uzyskanego 
z widma przyspiesze  drga  w zakresie od 
0 do 6 kHz sygna u ró nicowego  
(nr porz. 18), 

- korelacji sygna u czasowego uzyskanego 
z widma przyspiesze  drga  w zakresie od 

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

- kowariancji sygna u czasowego 
uzyskanego z widma przyspiesze  drga  
w zakresie od 0 do 6 kHz (nr porz. 20), 

- kowariancji sygna u czasowego 
uzyskanego z widma przyspiesze  drga  
w zakresie od 0 do 6 kHz sygna u 
ró nicowego (nr porz. 21), 

- kowariancji sygna u czasowego 
uzyskanego z widma przyspiesze  drga  
w zakresie od 0 do 6 kHz z sygna u 
resztkowego (nr porz. 22). 

Sygna  resztkowy otrzymano usuwaj c z jego 
widma pasma zawieraj ce sk adowe obrotowe 
wa ów kó  oraz sk adowe cz stotliwo ci zaz bienia 
i jej harmonicznych. 

Sygna  ró nicowy otrzymano poprzez 
dodatkowe usuni cie z widma wokó  cz stotliwo ci 
zaz bienia wst g bocznych zwi zanych 
z cz stotliwo ciami obrotowymi kó  z batych 
[18,22,23]. 
 
4.  DOBÓR DANYCH WEJ CIOWYCH, 

TYPU I ARCHITEKTURY SZTUCZNEJ 
SIECI NEURONOWEJ U YTEJ W 
EKSPERYMENCIE 

 
W przeprowadzonym eksperymencie 

postanowiono sprawdzi  przydatno  
wykorzystania metody sztucznej inteligencji  
w diagnozowaniu stopnia podci cia z ba  
w przek adni z batych.  

W literaturze mo na spotka  udane 
eksperymenty maj ce 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 
dobór danych wej ciowych, w których b d  
zapisane niezb dne dane umo liwiaj ce sieci 
prawid ow  klasyfikacje obiektów. 

W eksperymencie za dane wej ciowe do sieci 
neuronowej zosta y wybrane miary statystyczne 
uzyskane z przebiegów przyspiesze  poprzecznych 
drga  wa u z bnika.  

Korzystaj c z tych miar podj to prób  
utworzenia zbioru parametrów diagnostycznych,  
które mog yby  by  wykorzystane do klasyfikacji 
stopnia podci cia z ba [29]. 

Przestrze  klasyfikacyjna reprezentowana by a 
przez macierz utworzon  z wyznaczonych miar, 
które charakteryzowa y si  najwi ksz  
wra liwo ci :  
- warto  skuteczn , 
- kurtoz , 
- dyskryminant  X0, 
- dyskryminant  X4, 
- dyskryminant  X6, 
- dyskryminant  X8, 
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- dyskryminant  X10, 
- wspó czynnik szczytu, 
- wspó czynnik asymetrii, 
- wspó czynnik kszta tu. 

W badaniach wykorzystano sztuczn  sie  
neuronow  typu SVM (Support Vector Machine) 
[19,26,27]. Sie  ta nale y do sieci 
jednokierunkowych. Sieci te maj  najcz ciej 
budow  dwuwarstwow  i posiadaj  warstw  ukryt  
i wyj ciow  (rys. 4).  

 

 
 

 
 
Rys. 4. Struktura sztucznej sieci neuronowej typu 

SVM w zadaniu: (a) klasyfikacji, (b) regresji 
 

 
Za funkcj  aktywacji (x) w tym typie sieci  

mo na przyj : 
- funkcj  liniow , 
- funkcj  wielomianow , 
- funkcj  radialn , 
- funkcj  sigmoidaln . 
W eksperymencie badawczym jako funkcj  
aktywacji przyj to funkcj  radialn . 
 Sieci neuronowe typu SVM wymagaj  
uczenia z nauczycielem [25,31]. Do algorytmów 
uczenia tego typu sieci neuronowych nale  
strategie „jeden przeciw wszystkim”, „jeden 
przeciw jednemu” oraz ich kombinacje [26,27]. 

Problem klasyfikacji wzorców  
nie separowalnych liniowo sprowadza si  do 
okre lenia takiej optymalnej hiperp aszczyzny, 
która zminimalizuje prawdopodobie stwo 
wyst pienia b du klasyfikacji na zbiorze ucz cym 
z mo liwie najszerszym marginesem separacji. 

W celu zmniejszenia b du zmieniano 
nast puj ce wspó czynniki sieci SVM: 
- szeroko ci marginesu b du uczenia 

i testowania sieci ( ), 
- kosztu (C), 

- warto ci gamma. 
Szeroko  marginesu b du okre la 

dopuszczaln  odchy k , dla której wyniki  
o mniejszej odchy ce nie s  traktowane jako b d. 

Parametr kosztu jest parametrem steruj cym 
z o ono ci  sieci SVM. Okre la on wag   
z jak  traktujemy b dy testowania sieci w stosunku 
do ustalonego marginesu separacji. 

Parametr gamma okre lony jest dla radialnej 

funkcji j dra z zale no ci: 
2

1
. 

Optymalizacj  sieci SVM mo na 
przeprowadza  w nast puj cy sposób: 
- optymalizuj c za ka dym razem wszystkie 

parametry sieci ( , C, ), 
- zak adaj c wspó czynnik tolerancji b dów na 

sta ym poziomie optymalizuj c pozosta e 
parametry sieci (C, ), 

- zak adaj c wspó czynnik C i  optymalizuj c 
wspó czynnik tolerancji. 

W pracy wybrano optymalizacj  wspó czynników 
C i  przy za o onym wspó czynniku tolerancji 
b dów . Optymalizowano parametry sieci SVM 
poszukuj c najmniejszej warto ci b du dla sta ej 
warto ci wspó czynników  i  zmieniaj c warto  
wspó czynnika C. Nast pnie dla sieci 
charakteryzuj cej si  najmniejszym b dem dla 
ustalonego wspó czynnika C, poszukiwano warto  
wspó czynnika , dla której sie  pope ni a najmniej 
b dów. 
Wp yw wielko ci wspó czynnika kosztu w sieciach 
SVM  zosta  zilustrowany na rysunku 5. Natomiast 
wp yw wielko ci szeroko ci marginesu b du 
uczenia i testowania dla sieci SVM oraz wp yw 
wspó czynnika na rozwi zywanie problemów 
regresyjnych przedstawia rysunek 6. 

 
Rys. 5. Wp yw wspó czynnika kosztu 

na proces klasyfikacji wzorców 
 

(a) 

(b) 
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Rys. 6. Wp yw wielko ci szeroko ci 

marginesu b du oraz wp yw 
wspó czynnika na rozwi zywanie 

problemów regresyjnych 
 

W eksperymencie postanowiono sprawdzi  
dzia anie sieci typu SVM jako klasyfikatora oraz 
w zadaniu regresyjnym.  

W zadaniu klasyfikacji podzielono zakres 
stopnia p kni cia podstawy z ba na pi  klas: 
- 0  20 %, 
- 21  40 %, 
- 41   60 %, 
- 61   80 %, 
- 81   100 %,  
do których nauczona sztuczna sie  neuronowa 
mia a klasyfikowa  przypadki z uszkodzeniami kó  
z batych. 

W zadaniu aproksymacji postanowiono 
sprawdzi  dzia anie sztucznej sieci neuronowej 
w rozpoznawaniu konkretnych warto ci  stopnia 
p kni cia podstawy z ba. 
 
5.  WYNIKI EKSPERYMENTU 
 

U ycie sztucznej sieci neuronowej jako 
klasyfikatora wymaga stosowania takich miar na 
wej cie, w których b d  zapisane niezb dne dane 
umo liwiaj ce sieci prawid ow  klasyfikacje 
obiektów [29]. Eksperyment mia  dostarczy  
informacji dotycz cych mo liwo ci zastosowania 
miar statystycznych do nauki klasyfikatora 
neuronowego. Dane takie musz  charakteryzowa  
w sposób kompletny, pe ny i jednoznaczny badane 
zjawisko. Chc c okre li  stopie  podci cia z ba, 
klasyfikator musi posiada  wystarczaj c  wiedz , 
która pozwoli mu odró ni  poszczególne poziomy 
uszkodze . 

Najlepsz  miar  lub zespo em miar by yby 
estymaty, których warto ci zmienia yby si  
w ca ym zakresie poziomu uszkodzenia.  
Sie  nauczona na takich danych wej ciowych, 
wykorzystuj c swoje mo liwo ci uogólniania 
wiedzy potrafi aby okre li  dok adnie stopie  
uszkodzenia z bów przek adni pracuj cych  
w zmiennych warunkach pracy (obci enie, 
pr dko  obrotowa) oraz dla ró nych klas 
dok adno ci wykonania przek adni. 

Przeprowadzone analizy wybranych miar 
pokazuj , e adna z nich nie jest wra liwa 
w ca ym zakresie zmian uszkodzenia i nie mo e 

by  u yta samodzielnie jako miara okre laj ca 
dok adnie stopie  podci cia z ba. 

Badania wykaza y, e miary przek adni 
bezb dnie wykonanej (seria 1) wykazuj  
wra liwo  w szerszym zakresie uszkodzenia  
w postaci wielko ci podci cia z ba. Przyk adowo 
dla przek adni bezb dnie wykonanej kurtoza  
z sygna u resztkowego wykazuje wra liwo  od 
20% uszkodzenia, gdy natomiast dla przek adni  
z b dami cyklicznymi i losowymi wra liwo  tej 
estymaty obni a si  do 50% i 75% uszkodzenia  
dla przyspiesze  drga  z bnika uzyskanych 
odpowiednio w serii 2 i 3 (rys. 7). Innym 
przyk adem jest bilans energetyczny, którego 
wra liwo  na propagacje podci cia z ba dla 
przek adni bezb dnie wykonanej obejmuje ca y 
przedzia  stopnia uszkodzenia, natomiast jest 
praktycznie niewra liwy dla przek adni 
wykonanymi z b dami cyklicznymi i losowymi 
(rys. 8). 

Z przeprowadzonego eksperymentu wynika 
konieczno  dalszych bada  maj cych na celu 
znalezienie miar, które dostarczy yby informacji 
diagnostycznej o powsta ym uszkodzeniu w stopniu 
umo liwiaj cym zastosowanie ich jako danych 
wej ciowych dla sztucznych sieci neuronowych.  

Kolejne badania maj ce na celu znalezienie 
miar odpowiednich jako dane wej ciowe dla 
sztucznych sieci neuronowych powinny obj  
poszukiwanie odpowiednich miar sygna ów na 
podstawie analizy cepstrum, bispectrum, 
transformaty falkowej lub Wignera-Ville’a itp. 

Wyniki eksperymentu u ycia sztucznej sieci 
neuronowej typu SVM w zadaniu klasyfikacji 
przedstawiono w tabeli1. 

Tabela sk ada si  z dziewi ciu kolumn, 
w których kolejno przedstawiono numer 
porz dkowy obróbki sygna u przyspiesze  drga , 
warto ci wspó czynników , , C, z o ono  sieci 
(SV), ilo  b dów w czasie procesu uczenia sieci 
i jej procentow  warto , ilo  b dów w czasie 
procesu testowania sieci i jej procentow  warto . 

Na podstawie wyników mo na zauwa y  
zale no  pomi dzy z o ono ci  sieci neuronowej, 
czyli ilo ci  wektorów podtrzymuj cych (SV), 
a ilo ci  pope nianych przez sie  b dów w czasie 
testowania. Jest to zale no  odwrotnie 
proporcjonalna.    

Najmniejszy procent b dów testowania  
uzyskano dla wybranych miar statystycznych 
otrzymanych z kowariancji sygna u ró nicowego 
(czasowego) uzyskanego z widma przyspiesze  
drga  w zakresie od 0 do 6 kHz (nr porz. 21) 
wynosz cy 7,2072 % otrzymano dla sieci o 227 
wektorach podtrzymuj cych. Równocze nie sie  ta 
uzyska a warto  b du uczenia na poziomie 
4,1367 %. 
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Rys. 7. Zale no  kurtozy sygna u resztkowego od stopnia podci cia z ba 

 

 
Rys. 8. Wp yw stopnia podci cia z ba na bilans energetyczny 
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Z bada  wynika równie  i  wielko  b du 
uczenia maleje, gdy b d testowania zaczyna ju  
rosn . Wynika to z faktu, e sie  zaczyna si  
uczy  na pami  (przeuczenia sieci). St d te  
wynika fakt uzyskania znacznie lepszych wyników 
dla procesu uczenia ni  pó niejszej weryfikacji 
w procesie testowania sieci. 

Wyniki eksperymentu z u yciem sieci typu 
SVM w zadaniach regresyjnych okaza y si  

niewystarczaj ce do tego typu zadania. Sztuczna 
sie  neuronowa uczona na podstawie wybranych 
miar uzyskiwa a b d testowania na poziomie 50%, 
który mo na przyj  za wynik losowy. 

Dalsze eksperymenty z u yciem sztucznych 
sieci neuronowych w tego typu zadaniach powinny 
obj  poszukiwanie innych danych wej ciowych 
i/lub prób  zastosowania innego typu sieci 
neuronowej. 

 
Tabela 1. Wyniki eksperymentu 

B d uczenia B d testowania 
Nr porz.   C SV 

Ilo  % Ilo  % 

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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