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SIEC NEURONOWA TYPU SVM JAKO SYSTEM IDENTYFIKACJI
STOPNIA PEKNIECIA PODSTAWY ZEBA

Streszczenie. W opracowaniu przedstawiono wyniki eksperymentu bedgcego prdba
zastosowania sztucznej sieci neuronowej typu SVM jako klasyfikatora stopnia uszkodzenia
kot zebatych.

THE SVM NEURAL NETWORK AS THE DEGREE OF THE TOOTH ROOT
CRACKING IDENTIFICATION SYSTEM

Summary. The work presents findings of the experiment which is an application test of the
SVM neural network as the tooth root cracking classification system.

1 WPROWADZENIE

W ostatnich latach mozna zauwazy( rosnagce zainteresowanie sztucznymi sieciami
neuronowymi. Zaczeto interesowaé sie i z powodzeniem stosowaé metody sztucznej
inteligencji miedzy innymi w diagnostyce urzadzen [1]. Sieci neuronowe wykazujg wtasnosci
aproksymujace, ktére pozwalajg odwzorowac¢ wielowymiarowe zbiory danych [8],

Zasada dziatania sztucznych sieci neuronowych oparta jest na zdolno$ci uczenia sie
i przystosowywania sie do zmiennych warunkéw $rodowiskowych [8,12], W procesie uczenia
sieci neuronowe nabywajg umiejetnosci generalizacji nabytej wiedzy [12], Nauczona sztuczna
sie¢ neuronowa korzysta ze swojej wiedzy na zasadzie asocjacji, podobnie jak dzieje sie to
w mézgu cztowieka [6],

Sztuczna sie¢ neuronowa skiada sie z polgczonych ze sobg elementéw, zwanych
neuronami [6,8,12]. Do kazdego neuronu docierajg dane, podawane na jego wejscie
z odpowiednig ,,sitg” (wagg). Proces uczenia sztucznej sieci neuronowej polega na ustaleniu
wag poszczegélnych neuronéw [6,8,12], Sztuczne sieci neuronowe maja tendencje do
»,samooczyszczania”, czyli do samoistnej likwidacji potaczen neuronowych, jesli nie sa
przydatne w rozwigzaniu problemu.

W literaturze mozna sie spotka¢ z wieloma typami sztucznych sieci neuronowych
[1,8,12]. Struktury sieci neuronowe mozna podzieli¢ ze wzgledu na typ problemu, do jakiego
zostaty one uzyte. Nalezg do nich nastepujace zadania [12]:

- klasyfikacji —>podziat na kategorie wedtug kryteriow,

- klasteryzacji  -> klasyfikacja bezwzorcowa,
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aproksymacji —> zadania regresyjne,
prognozowania —» przewidywanie zjawisk w przysztoSci na podstawie danych
retrospekcyjnych.

Ze wzgledu na spos6b uczenia sztuczne sieci neuronowe dzielg sie na samoorganizujace
(uczone bez nauczyciela) oraz na uczone z nauczycielem. Zasada nauki z nauczycielem opiera
sie na fakcie, ze w trakcie procesu uczenia, oprécz danych wejéciowych (symptomdw) sieci,
zostaje pokazany stan jej wyjs¢. Proces uczenia opiera sie w tym przypadku na minimalizacji
btedu miedzy uzyskang z sieci neuronowej wartos$cig na wyjsciu a oczekiwang jej wartoscig
[8,12],

Zgodnie ze sposobem przeptywu danych w sieciach neuronowych mozna je podzieli¢ na
sieci jednokierunkowe i sieci ze sprzezeniem zwrotnym (rekurencyjne) [8,12], W sieciach
jednokierunkowych informacja przebiega od wejs¢ sieci do jej wyjs¢, natomiast w sieciach ze
sprzezeniem zwrotnym stan wyj$¢ neuronéw moze by¢ zréditem danych wejsciowych
podawanych na wcze$niejsze warstwy sieci.

2. OBIEKT BADAN

Celem eksperymentu byta préba uzycia sztucznej sieci neuronowej w problemie oceny
stopnia pekniecia u podstawy zeba.

Za obiekt badan postuzyta przekitadnia zebata pracujgca w uktadzie mocy krazace;j.
W badaniach postuzono sie zidentyfikowanym modelem takiej przektadni doktadnie opisanej
w pracy [2],

W eksperymencie zidentyfikowany model przektadni postuzyt do symulacji przyspieszen
drgan zebnika przy réznym stopniu pekniecia u podstawy zeba (rys. 1). Symulowanie
pekniecia zeba u podstawy polegato na obnizeniu jego sztywnosci o ustalong wartos¢
w stosunku do sztywnoS$ci zeba nieuszkodzonego. Symulacje zostaty przeprowadzone dla
réznych klas doktadnosci wykonania kot zebatych oraz dla réznych wartosci bledéw
cyklicznych i losowych. Dla ko6t zebatych w kazdej przyjetej klasie doktadnosci
przeprowadzono symulacje dla uszkodzenia zeba w postaci podciecia jego podstawy
w zakresie od 0 do 100%. W sumie otrzymano 1111 symulacji.

3. DOBOR TYPU | ARCHITEKTURY SZTUCZNEJ SIECI NEURONOWEJ]
ORAZ DANYCH WEJSCIOWYCH UZYTYCH W EKSPERYMENCIE

W  przeprowadzonym eksperymencie  postanowiono sprawdzié przydatno$é
wykorzystania metody sztucznej inteligencji w diagnozowaniu stopnia uszkodzenia két
zebatych.

W literaturze mozna spotka¢ udane eksperymenty majgce na celu wykorzystanie metod
sztucznej inteligencji w diagnostyce stanu maszyn [1],

W eksperymencie za dane wejSciowe do sieci neuronowej zostaly wybrane miary
statystyczne uzyskane z przebiegdw przyspieszen drgan zebnika.

Sposréd miar statystycznych do eksperymentu wybrano nastepujace:

- warto$¢ skuteczng,

- kurtoze,

- dyskryminante FMO,



Sie¢ neuronowa typu SVM jako system identyfikacji. 107

- dyskryminante NA4,
- wspotczynnik szczytu,
- wspoétczynnik asymetrii,
- wspotczynnik ksztattu.
Miary te sa doktadnie opisane w literaturze [3,5,10,11].
Poszczegbélne miary byly wyznaczone dla sygnatéw resztkowych uzyskanych
z przebiegéw czasowych przyspieszen drgan zebnika [3],
Sygnat resztkowy otrzymano usuwajac z widma przyspieszeri drgan pasm zawierajagcych
sktadowe obrotowe watéw kot oraz sktadowe czestotliwos$ci zazebienia ijej harmonicznych.
Za typ sztucznej sieci neuronowej postuzyta sie¢ SVM (Support Vector Machine)
[4,7,9]. Sie¢ ta nalezy do sieci jednokierunkowych. Sieci te majg najczesciej budowe
dwuwarstwowg i posiadajag warstwe ukrytg i wyjsciowa. Za funkcje aktywacji w tym typie
sieci mozna przyjaé:'
- funkcje liniowa,
- funkcje wielomianowag,
- funkcje radialna,
- funkcje sigmoidalna.
W eksperymencie badawczym za funkcje aktywacji przyjeto funkcje radialng.
Przy uczeniu tego typu sieci nalezy sie postuzyé nauczaniem z nauczycielem.
Do algorytméw uczenia tego typu sieci neuronowych naleza strategie: .jeden przeciw
wszystkim”, ,jeden przeciw jednemu” oraz ich kombinacje [7,9].
Problem klasyfikacji wzorcéw nieseparowalnych liniowo sprowadza sie do okre$lenia
takiej optymalnej hiperptaszczyzny, ktéra zminimalizuje prawdopodobiefistwo wystgpienia
btedu klasyfikacji na zbiorze uczagcym z mozliwie najszerszym marginesem separacji.

4. WYNIKI I WNIOSKI EKSPERYMENTU BADAWCZEGO

Uzycie sztucznej sieci neuronowej typu SVM jako klasyfikatora prowadzi do
konieczno$ci optymalizacji nastepujgcych wspétczynnikéw:

- szerokos$ci marginesu btedu uczenia i testowania sieci (e),

- kosztu (C),

- warto$ci gamma.

Szeroko$¢ marginesu btedu okresla dopuszczalng odchytke, dla ktérej wyniki o mniejszej
odchyice nie sg traktowane jako biad.

Parametr kosztu jest parametrem sterujagcym ztozonoscig sieci SVM. Okresla on wage,
zjaka traktujemy btedy testowania sieci w stosunku do ustalonego marginesu separacji.

Parametr gamma okreslony jest dla radialnej funkcji jadra z zaleznosci: y =
u

Wptyw wielkoSci wspdétczynnika kosztu w sieciach SVM  zostat zilustrowany na
rysunku 2. Natomiast wptyw wielkos$ci szeroko$ci marginesu btedu uczenia i testowania dla
sieci SVM oraz wplyw wspdiczynnika a na rozwigzywanie probleméw regresyjnych
przedstawia rysunek 3.
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Parametry przektadni zebatej:

Liczba zgbéw zebnika: 16,

Liczba zgb6w kota: 24,

Kat pochylenia linii zeba: 0°,

Nominalny kat przypora: 20°,

Modut nominalny: 4,5 mm,

Catkowity wskaznik przypora: 1,32,
Wspoétczynnik przesuniecia zarysu zebnika: 0,8635,
Wspotczynnik przesuniecia zarysu zebnika: -0,5,
Wspoétczynnik wysokosci gtowy zeba: 1,

W spétczynnik luzu wierzchotkowego: 0,25,
Szeroko$¢ kota: 20 m g

Nominalny moment obrotowy: 138 Nm,
Predko$¢ obrotowa zebnika: 2680 obr/min.

Rys. 1. Metodologia przeprowadzonego eksperymentu
Fig. 1. Metodology of the experiment process
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Peknigcie u podstawy zeba:

0-s- 100%
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Rys. 2. Wptyw wspdiczynnika kosztu na proces klasyfikacji wzorcow
Fig. 2. Effect of a cost factor on the pattem classification process

Rys. 3. Wptyw wielko$ci szeroko$ci marginesu btedu oraz wptyw wspéiczynnika a na roz-
wigzywanie probleméw regresyjnych
Fig. 3. Effect of width of defect range and a on regress problem solving
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Optymalizacje sieci SVM mozna przeprowadza¢ w nastepujacy sposdb:

- optymalizujgc za kazdym razem wszystkie parametry sieci (e, C, y),

- zaktadajac wspétczynnik tolerancji btedéw na statym poziomie l6ptymalizujac pozostate

parametry sieci (C, y),

- zaktadajac wspoétczynnik C iy'éptymalizujac wspotczynnik tolerancji.

W pracy wybrano optymalizacje wspdtczynnikéw C iy przy zatozonym wspoétczynniku
tolerancji btedéw 8.

W eksperymencie podzielono zakres stopnia pekniecia podstawy zeba na pie¢ klas:

- 0*20 %,

- 21+40%,

- 41 *60%),

- 61 * 80 %,

- 81 *100%,
do ktérych nauczona sztuczna sie¢ neuronowa miata klasyfikowaé¢ przypadki
z uszkodzeniami kot zebatych.

W pierwszej fazie eksperymentu dla zatozonej wartosci wspoétczynnika tolerancji 8=0,1
szukano warto$ci wspoétczynnika kosztéw, dla ktérego sie¢ cechowala sie najmniejszym
popetnianym btedem testowania (rys. 4).

SV=£(C)

0,01 rfi 1 100 10000 1000000

Rys. 4. Zalezno$¢ stopnia ztozonoSci sieci (SV) od wartosci kosztu (C)
Fig. 4. Dependence of a degree of the network complexity SV upon a cost value ¢

Druga faza eksperymentu polegata na poszukiwaniu warto$ci wspdtczynnika y, dla ktérej
przy zatozonym wspétczynniku tolerancji 8=0,1 i dobranym wspétczynniku kosztow
C=30000 sie¢ SVM charakteryzowata sie najmniejszym btedem testowania.

Wyniki pierwszej fazy eksperymentu zostaly zamieszczone w tabeli 1, natomiast drugiej
czesci eksperymentu w tabeli 2.

Na podstawie wynikéw mozna zauwazy¢ zalezno$¢ pomiedzy ztozonoScig sieci
neuronowej, czyli iloscig wektoréw podtrzymujacych (SV), a iloscia popetnianych przez sie¢
btedéw w czasie testowania. Jest to zalezno$¢ odwrotnie proporcjonalna.

Minimalny procent btedéw testowania wynoszacy 17,2973 % otrzymano dla sieci o 260
wektorach podtrzymujacych.

Z przeprowadzonego eksperymentu wynika konieczno$¢ dalszych badan majacych na
celu znalezienie miar, ktére dostarczylyby petniejszych informacji diagnostycznych
dotyczacych powstatego uszkodzenia zeba.
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lub zastosowania innego rodzaju sztucznej sieci neuronowe;j.
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Dalsze badania powinny objaé¢ poszukiwanie odpowiednich miar sygnatéw uzyskanych
z obwiedni, cepstrum, korelacji, bispectrum, transformaty falkowej lub Wignera-Ville’a itp.,

Wyniki pierwszego etapu eksperymentu

Btad uczenia

Tabela 1

Biad testowania

6 Y c SV loéé % Hosé %

0,1 1 0,03 523 330 59,3525 330 59,4595
0,1 1 0,3 498 332 59,7122 330 59,4595
0,1 1 3 479 315 56,6547 313 56,3964
0,1 1 30 456 295 55,0576 298 53,6937
0,1 1 300 444 245 44,0647 245 44,1441
0,1 1 3000 422 193 34,7122 245 44,1441
0,1 1 30000 387 163 29,3165 172 30,991
0,1 1 40000 383 167 30,036 173 31,1712
0,1 1 50000 377 163 29,3165 173 31,1712
0,1 1 60000 372 155 27,8777 173 31,1712

Tabela 2

Wyniki drugiego etapu eksperymentu
Btad uczenia Btad testowania
e Y c Y s >
llo$¢ % llos¢ %
0,1 0,01 30000 443 300 53,9568 209 37,6577
0,1 0,1 30000 435 210 37,7698 209 376577
0,1 1 30000 387 163 29,3165 172 30,991
0,1 10 30000 332 101 18,1655 115 20,7207
0,1 100 30000 290 36 6,4748 97 17,4775
0,1 150 30000 273 34 6,1151 93 16,7568
0,1 200 30000 260 28 5,036 96 17,2973
0,1 300 30000 251 19 3,4173 110 19,8198
0,1 400 30000 256 19 3,4173 116 20,9000
0,1 500 30000 243 14 2,518 121 21,8018
0,1 600 30000 252 10 1,7986 121 21,8018
0,1 700 30000 254 10 1,7986 121 21,8018
0,1 800 30000 255 10 1,7986 212 21,8018
0,1 900 30000 248 10 1,7986 125 22,5225
0,1 1000 30000 251 9 1,6187 131 23,6036
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Abstract

Results of the experiment show inversely proportional dependence of the network
complexity, i. e. on amount of the SV parameters, upon the defect range. Minimal percent of
the test defects equals 17,2973 % for network of 260 SV. The experiment indicates to ecessity
of further strudies on the problem in order to find such measures that can give
a detailed diagnostic description of the tooth damage.
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