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OPTYMALIZACJA SIECI NEURONOWEJ TYPU SVM W ZADANIU
IDENTYFIKACJI STOPNIA PEKNIECIA PODSTAWY ZEBA

Streszczenie. W opracowaniu przedstawiono wyniki eksperymentu, ktérego celem byt
najlepszy z mozliwych dobo6r parametrow sztucznej sieci neuronowej typu SVM w zadaniu
klasyfikacji stopnia pekniecia podstawy zeba.

OPTYMALIZATION OF THE SVM NEURAL NETWORK IN TASK OF THE
DEGREE OF TOOTH ROOT CRACKINGIDENTYFICATION SYSTEM

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.

1 WPROWADZENIE

W dzisiejszych czasach przekfadnie zebate nalezg do najbardziej rozpowszechnionych
podzespotow wszelkich maszyn i zespotdw maszyn. Bardzo wazne w czasie eksploatacji jest
umiejetnos¢ diagnozowania i odpowiednio wczesne wykrywanie uszkodzen przektadni [9,12].
Do najczesciej stosowanych metod nalezg badania wibroakustyczne. Ich najwiekszg zaleta jest
to, ze moga by¢ przeprowadzane bez demontazu maszyny. Caty czas trwajg poszukiwania
metody, ktora bedzie w stanie pewnie i szybko wykry¢ uszkodzenie i to nie tylko w jego
zaawansowanym stadium, ale takze w stadiach poczatkowych.

Rozwijajgce sie obecnie bardzo intensywnie sztuczne sieci heuronowe wydajg sie szansg
na jego rozwigzanie [1], Mozliwosci sztucznej inteligencji, do ktérych nalezg zdolno$¢
uczenia sie i przewidywanie na podstawie zdobytej wiedzy, pozwalajg sadzi¢, ze w
niedalekiej przysztosci systemy analizy danych, w ktérych elementem analizujacym nie bedzie
cztowiek,

a wiasnie jaki$ rodzaj sztucznej inteligencji

Zasada dziatania sztucznych sieci neuronowych oparta jest na zdolnosci uczenia sie
[7,11]. W procesie uczenia sieci neuronowe nabywajg umiejetnosci generalizacji nabytej
wiedzy [11]. Proces uczenia sieci neuronowych moze odbywa¢ sie z nauczycielem lub bez
(sieci samoorganizujace) [7,11].

Sztuczna sie¢ neuronowa skilada sie z polaczonych ze sobg neurondw, budowg
przypominajac naturalny moézg ludzki [7,11]. Do kazdego neuronu docierajg dane, podawane
na jego wejscie z odpowiednig ,sita” (waga). Proces uczenia sztucznej sieci neuronowej
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polega na ustaleniu wag poszczeg6lnych neuronéw [7,11]. Sztuczne sieci neuronowe maja
tendencje do ,,samooczyszczania”, czyli do samoistnej likwidacji potaczen neuronowych, jesli
nie sg przydatne w rozwigzaniu problemu.

W literaturze mozna spotka¢ sie z wieloma typami sztucznych sieci neuronowych,
uzywanych w zadaniach klasyfikacji, klasteryzacji, aproksymacji, prognozowania [1,7,11],

2. OPIS EKSPERYMENTU

Celem eksperymentu byfa préba uzycia sztucznej sieci neuronowej w problemie oceny
stopnia pekniecia u podstawy zeba. W literaturze mozna spotka¢ udane eksperymenty majace
na celu wykorzystanie metod sztucznej inteligencji w diagnostyce stanu maszyn [1],

Za obiekt badan postuzyta przektadnia zebata pracujgca w uktadzie mocy krazacej.

W eksperymencie zidentyfikowny model przektadni zebatej pracujgcej w uktadzie mocy
krazacej [2] postuzyt do symulacji przyspieszen drgan zebnika przy réznym stopniu pekniecia
u podstawy zeba, w zakresie 0 do 100%. Symulowanie pekniecia zeba u podstawy polegato na
obnizeniu jego sztywno$ci o ustalong warto$¢ w stosunku do sztywnosci zeba
nieuszkodzonego. Symulacje zostaly przeprowadzone dla réznych klas doktadnosci
wykonania k&t  zebatych oraz dla réznych  wartosci  btedéw  cyklicznych
i losowych. Dla kot 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.

Nastepnie uzyskane z symulacji sygnaty poddano dalszej obrébce uzyskujac sygnaty
czasowe:

- z widma przyspieszen drgan w catym zakresie czestotliwosci (nr porz. 1),

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

- z widma przyspieszen drgan w zakresie od 0 do 6 kHz sygnatu roznicowego

(nr porz. 3),
z widma przyspieszeri drgan w zakresie od 0 do 6 kHz z sygnalu resztkowego
(nr porz. 4),

- z widma przyspieszen drgan w zakresie od f2do ~ £z (nrporz.5),

- z widma obwiedni przyspieszen drgan w catym zakresie czestotliwosci (nr porz. 6),
-z widma obwiedni przyspieszen drgafn w zakresie od 0 do 6 kHz (nr porz. 7),
-z widma obwiedni przyspieszen drgan w zakresie od 0 do 6 kHz sygnatu réznicowego

(nr porz. 8),

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

-z widma obwiedni przyspieszen drgain w zakresie od do A fz (nrporz. 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),
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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 drgaf w zakresie od 0
do 6 kHz sygnatu réznicowego (nr porz. 18),
- korelacji sygnatu czasowego uzyskanego z widma przyspieszen drgan w zakresie od 0
do 6 kHz z sygnatu resztkowego (nr porz. 19),
- kowariancji sygnatu czasowego uzyskanego z widma przyspieszeh drgan w zakresie od
0 do 6 kHz (nr porz. 20),
kowariancji sygnatu czasowego uzyskanego z widma przyspieszen drgan w zakresie od
0 do 6 kHz sygnatu r6znicowego (nr porz. 21),
- kowariancji sygnatu czasowego uzyskanego z widma przyspieszen drgan w zakresie od
0 do 6 kHz z sygnatu resztkowego (nr porz. 22).
Dla uzyskanych w ten sposob sygnatdow czasowych obliczono miary statystyczne
[3,5,9,10],
Sposréd szeregu miar za dane wejsciowe do sztucznej sieci neuronowej wybrano
nastepujgce miary statystyczne:
- wartos$¢ skuteczng,
- kurtoze,
- dyskryminante X0,
- dyskryminante X4,
- dyskryminante X6,
- dyskryminante X8,
- dyskryminante X 10,
- wspdtczynnik szczytu,
- wspdtczynnik asymetrii,
- wspotczynnik ksztattu.
Za typ sztucznej sieci neuronowej postuzyta sie¢ SVM (Support Vector Machine)
[4,6,8], Sie¢ ta nalezy do sieci jednokierunkowych. Sieci te maja najczesciej budowe
dwuwarstwowsg i posiadajg Wars%%(ukrytq i wyjsciowg (rys. 1).

Rys. 1. Struktura sztucznej sieci neuronowej typu SVM
Fig. 1 Structure of SVM Neural Network



156 B. tazarz, P. Czech

Za funkcje aktywacji cp(x) w tym typie sieci mozna przyja¢:

- funkcje liniowa,

- funkcje wielomianowa,

- funkcje radialna,

- funkcje sigmoidalna.

W eksperymencie badawczym za funkcje aktywacji przyjeto funkcje radialng.
Sieci neuronowe typu SVM wymagajg uczenia z nauczycielem [6,8].

Problem klasyfikacji wzorcoéw nie separowalnych liniowo sprowadza sie do okre$lenia
takiej optymalnej hiperptaszczyzny, ktéra zminimalizuje prawdopodobienstwo wystapienia
btedu klasyfikacji na zbiorze uczagcym z mozliwie najszerszym marginesem separacji.

W eksperymencie podzielono zakres stopnia pekniecia podstawy zeba na pie¢ klas:
0 20%, 21 +40%, 41 + 60%, 61 + 80%, 81 -r 100% do ktdrych nauczona sztuczna sie¢
neuronowa miata klasyfikowa¢ przypadki z uszkodzeniami kot zebatych.

W celu zmniejszenia btedu klasyfikacji zmieniano nastepujgce wspotczynniki sieci SVM:

- szerokosci marginesu btedu uczenia i testowania sieci (s),

- kosztu (C),

- warto$ci gamma.

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

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

Parametr gamma okres$lony jest dla radialnej funkcji jadra z zaleznosci: y =
cr

Podczas badan optymalizowano parametry sieci SVM poszukujac najmniejszej wartosci
bledu klasyfikacji dla statej wartosci wspotczynnikow £iy zmieniajac warto$¢ wspétczynnika
C. Nastepnie dla sieci charakteryzujacej sie najmniejszym btedem klasyfikacji dla ustalonego
wspotczynnika C poszukiwano warto$¢ wspétczynnika y, dla ktorej sie¢ popetnita najmniej
biedow.

Algorytm ten zostat zastosowany do sygnatdw dla kazdego z 22 przebiegéw czasowych
reprezentowanych przez wybrane 10 miar statystycznych.

3. WYNIKI I WNIOSKI EKSPERYMENTU BADAWCZEGO

Wyniki eksperymentu zostaly przedstawione w tabeli 1. Skfada sie ona z dziewieciu
kolumn, w ktérych kolejno przedstawiono numer porzagdkowy obrébki sygnatu przyspieszen
drgan, wartosci wspotczynnikow s, y, C, ztozono$¢ sieci (SV), ilos¢ btedéw w czasie procesu
uczenia sieci i jej procentowg warto$¢, ilos¢ btedéw w czasie procesu testowania sieci i jej
procentowa wartosc.

Na podstawie wynikow mozna zauwazy¢ zalezno$¢ pomiedzy ztozonoscig sieci
neuronowej, czyli iloscig wektorow podtrzymujacych (SV), a iloScig popetnianych przez sie¢
btedéw w czasie testowania. Jest to zalezno$¢ odwrotnie proporcjonalna.

Najmniejszy procent btedéw testowania uzyskano dla kowariancji sygnatu réznicowego
(czasowego), ktory powstat z widma przyspieszen drgan w zakresie od 0 do
6 kHz (nr porz. 21). Biad ten wynosi 7,2072% dla sieci o 227 wektorach podtrzymujacych.
Roéwnoczesnie sie¢ ta uzyskata warto$¢ btedu uczenia na poziomie 4,1367%.
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Tabela 1
Wyniki eksperymentu
Nr Btad uczenia Biad testowania
y C SV ilosé o S o
porz. ilos¢ % ilosc¢ %

1 0,1 20 52000 313 64 11,5108 84 15,1351
2 01 10 66000 313 89 16,0072 105 18,9189
3 0,1 20 77000 308 24 4,3165 76 13,6937
4 01 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 01 10 3000 364 63 11,3309 177 31,8919
1 0,1 40 30000 261 60 10,7914 71 12,7928
12 0,1 80 30000 225 40 7,3741 61 10,991
13 01 100 18000 233 35 6,295 70 12,6125
14 01 50 30 552 6 1,8791 409 73,6937
15 01 50 3 552 7 1,259 414 74,5946
16 01 0,01 3 546 197 35,4317 385 69,3694
17 01 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 01 3000 300 360 30 5,3957 77 14,2342
21 01 1000 30000 227 23 4,1367 40 7,2072
22 0,1 100 30000 301 43 7,7338 101 18,1982

Z badan wynika réwniez, iz wielko$¢ btedu uczenia maleje, gdy biad testowania
zaczyna juz rosngé. Wynika to z faktu, ze sie¢ zaczyna sie uczy¢ na pamieC (przeuczenia
sieci). Stad tez wynika fakt uzyskania znacznie lepszych wynikéw dla procesu uczenia niz
pozniejszej weryfikacji w procesie testowania sieci.

Dalsze badania mogga obja¢ poszukiwanie odpowiednich miar sygnatéw uzyskanych
z cepstrum, bispectrum, transformaty falkowej lub Wignera-Ville’a, lub zastosowania innego
rodzaju sztucznej sieci neuronowe;.
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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 7,2072 % for network of 227 SV. The experiment indicates to necessity
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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