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ZASTOSOWANIE KLASYFIKATORA NEURONOWEGO TYPU MLP
PRZY WYKORZYSTANIU DESKRYPTOROW USZKODZEN ZEBOW
KOt POCHODZACYCH Z ANALIZY DWT

Streszczenie. W opracowaniu przedstawiono wyniki eksperymentu majgcego na celu
wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych typu MLP do diagnozowania stopnia pekniecia
w stopie zeba kota. Do nauki sieci typu perceptron wielowarstwowy wykorzystywano
deskryptory wyznaczone na podstawie rozktadéw uzyskanych z dyskretnej transformaty
falkowej. Badania oparto na zidentyfikowanym modelu przektadni zebatej pracujacej
w uktadzie napedowym [5].

USE MLP NEURAL NETWORK CLASSIFIER OF DIAGNOSIS FAULTS OF
GEAR-TOOTH WHICH USED INPUTS FROM DWT ANALYSIS

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. In the experiment
was used discrete wavelets analysis (DWT) and MLP neural network. This experiment was
based on a simulation experiment [5].

1. ZALOZENIA WSTEPNE

Przedstawione w artykule doswiadczenia mialy na celu zbudowanie poprawnie
dziatajgcego klasyfikatora stopnia pekniecia w stopie zeba kota przektadni. W zatozeniach
wstepnych ustalono, ze sygnatem niosgcym w sobie informacje o stanie przekigdni zebatej
bedzie sygnatl predkosci drgan poprzecznych watu kota, uzyskany na drodze symulaciji,
przy wykorzystaniu zidentyfikowanego modelu przekfadni zebatej pracujgcej w ukiadzie
napedowym [5], Zatozono, ze badana przektadnia bedzie pracowac przy predkosci obrotowej
watu kota n = 1800 [obr/min] oraz jednostkowym obcigzeniu Q =2,58 [MPa].

Sygnat drganiowy poddano dziataniu filtréw dolnoprzepustowych (s i 12 [kHz] - filtr
nr 1i2), filtrow umozliwiajacych uzyskanie sygnatéw resztkowych i réznicowych (filtr nr 3

i 4) oraz filtru w zakresie czestotliwosci (Fltr nr 5) [3], W kolejnym kroku

otrzymane po filtracji sygnaty poddano dziataniu dyskretnej transformaty falkowej (DWT).
Na podstawie uzyskanych przebiegéw czasowych opracowano deskryptory stopnia
uszkodzenia zebow kot przektadni.

Opisane w artykule eksperymenty stanowig kontynuacje badan przedstawionych

w pracy [s].
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2. WYKORZYSTANIE DWT W PROCESIE TWORZENIA WZORCOW
USZKODZEN ZEBOW KOL PRZEKEADNI

Analiza falkowa polega na dekompozycji sygnatu i przedstawieniu go w postaci liniowej
kombinacji funkcji bazowych, zwanych falkami [2], Cechami odrézniajgcymi te metode
analizy sygnatu od innych sg wielostopniowa dekompozycja sygnatu, zmienna rozdzielczo$é
w dziedzinie czasu i czestotliwosci oraz mozliwos¢ stosowania funkcji bazowych innych
niz funkcje harmoniczne [4], W literaturze analiza falkowa przedstawiana jest w dwdch
odmianach: dyskretnej DWT (z ang. Discrete Wavelet Transform) i ciggtej CWT
(z ang. Continuous Wavelet Transform).

Dyskretng transformate falkowg sygnatu x(t) wyznacza sie jako iloczyny skalarne x(t)
i ciggu funkcji bazowych if/{t) [2]:

+0
DWT= jy(t)-x(t)dt (1)
-0

W wyniku wielopoziomowej dekompozycji sygnatu otrzymuje sie aproksymacje sygnatu

na danym poziomie ak oraz sume detali na kolejnych poziomach di [ ]:

x(t) =ak + £</, (2)
gdzie:
d, - detal sygnatu, sktadnik wielkoczestotliwosciowy sygnatu,

ak - aproksymacja sygnatu, reprezentacja matoczestotliwosciowa sygnatu.

Wraz ze zwiekszeniem poziomu dekompozycji sygnatu udziat detali maleje,
co powoduje, ze wraz ze zmniejszeniem rozdzielczoSci maleje zawarto$¢ szczegotow
w aproksymacji sygnatu [ ].

Dyskretna transformata falkowa daje mozliwos¢ dekompozycji i selektywnej
rekonstrukcji (syntezy) sygnatu w calym przedziale analizy [1]. Mozna jg przyréwnac
do filtracji sygnatu ze statg, wzgledng szerokos$cig pasma [4],

Zgodnie z definicja DWT przebieg czasowy drgan mozemy roztozy¢ na zadang liczbe
poziomow dekompozycji. W przeprowadzonych doswiadczeniach sygnat predkosci drgan
poprzecznych watu kota zostat poddany dekompozycji na pieciu poziomach.
Po przeprowadzeniu dekompozycji i rekonstrukcji sygnatu, na kazdym z pozioméw osobno,
dokonano opisu charakteru zmian amplitudy przebiegéw czasowych za pomocg wektora
ztozonego z wybranych miar. W skiad wektora wchodzity zestawione w tabeli 1 miary [3].
Zestaw tak wyznaczonych miar stanowit wzorzec stopnia uszkodzenia zebéw kot przektadni.

Dodatkowo oprocz wyboru odpowiedniego poziomu dekompozycji sygnatu dokonano
sprawdzenia przydatnosci wybranych falek bazowych. Do eksperymentéw wybrano falki
bazowe nalezgce do nastepujacej rodziny falek [7]:

- haar wavelet,

- daubechies wavelets,

- biorthogonal wavelets,

- coiflets,

- symlets,

- reverse biorthogonal wavelets,

- discrete approximation of Meyer wavelet.

W przeprowadzonych eksperymentach diagnozowania stanu przektadni zebatej
sprawdzono przydatno$¢ 52 falek bazowych.
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Tabela 1
Zestaw miar wykorzystanych jako deskryptor stopnia uszkodzenia
Nr miary Nazwa miary Nr miary Nazwa miary
1 Wspotczynnik zmiennosci 19 Pozycyjny wspotczynnik zmiennosci
2 Wspotczynnik szczytu 20 Kwartyl 1
3 Wspdtczynnik luzu 21 Kwarty 13
4 Wspotczynnik ksztattu 22 Wariancja
5 Wspotczynnik impulsowosci 23 Warto$¢ maksymalna
6 Wspotczynnik asymetrii 24 Warto$¢ minimalna
7 Dyskryminanta X4 25 Warto$¢ miedzyszczytowa
8 Dyskryminanta Xs 26 Moment centralny 3
9 Dyskryminanta Xs 27 Moment centralny 4
10 Dyskryminanta X 10 28 Moment centralny 5
11 Energia sygnatu 29 Moment centralny ¢
12 Odchylenie ¢wiartkowe 30 Moment centralny 7
13 Odchylenie przecietne 31 Moment centralny s
14 Wartos$¢ skuteczna 32 Moment centralny 9
15 Srednia arytmetyczna 33 Moment centralny 10
16 Srednia geometryczna 34 Kumulanta 4
17 Srednia harmoniczna 35 Dyskryminanta X0

18 Mediana

Wynikiem przeprowadzonego, wstepnego przetwarzania sygnatow byta budowa 1300
réznych zestaw6w wzorcéw otrzymanych z sygnatéw predkosci drgan poprzecznych watu
kota. Dodatkowo, w celu sprawdzenia poprawnos$ci dokonanego wyboru sygnatu nosnego
informacji w postaci predkosci drgan, przeprowadzono analizy za pomocg danych
otrzymanych przy wykorzystaniu wybranych falek bazowych oraz zastosowaniu
filtrow nr 1+5 na sygnale przyspieszen drgan. Proces budowy wzorcéw dla tak
przetworzonych sygnatéw przyspieszen drgan przeprowadzono dla wybranego 5. poziomu
dekompozycji. Wynikiem tego byto stworzenie dodatkowych 260 zestawdw wzorcow.

W pierwszej czeSci eksperymentu z wykorzystaniem wzorcéw uzyskanych z analizy
DWT dokonano wyboru najlepszej falki bazowej dla kazdego poziomu dekompozycji
i kazdego z zastosowanych na sygnale drganiowym filtrow. Do testu przydatnosci falek
bazowych wykorzystano klasyfikator neuronowy typu SVM [3, 6],

Przyktadowy wptyw wyboru falki bazowej na wielko$¢ biedu klasyfikacji dla sieci
neuronowej typu SVM przedstawiono narys. 1

Analiza wynikéw wykazata stuszno$¢ decyzji o przeprowadzeniu badan dla
jak najwiekszej liczby falek bazowych. Réznice wielkosci btedu walidacji uzyskane
dla klasyfikatorow uczonych na danych wejsciowych otrzymanych przy zastosowaniu
réznych falek siegaja ponad 50% dla sygnatu predkosci drgafn. W przypadku badania sygnatu
niosgcego informacje o uszkodzeniu przektadni w postaci przyspieszen drgan, réznice te sg
znacznie mniejsze i osiagajg warto$¢ ponad 15% [3],
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Rys. 1 Przyktadowy wptyw wyboru falki bazowej na btad klasyfikatora SVM
Fig. 1. Example of choose wavelet on error in SVM classifier

Zestawienia przyjetych do dalszych eksperymentéw falek bazowych dokonano w tabeli

2.
Tabela 2
Zestawienie wybranych falek bazowych
Filtr Do2°M  paia Rl POZOM aa Rl DOZOM paika
dekomp. dekomp. dekomp.
1 1 rbios .8 1 3 coifl 1 5 db4
2 1 bior3.7 2 3 rbio3.1 2 5 dmey
3 1 coifz 3 3 biorz .2 3 5 bior3.7
4 1 biorz s 4 3 rbiol.3 4 5 dbé
5 1 rbio5.5 5 3 rbio3.7 5 5 sym:
1 2 rbio3.1 1 4 biorl.5
2 2 bior5.5 2 4 bior3.3
3 2 rbio3.7 3 4 bior3.7
4 2 rbioz s 4 4 bior2.4
5 2 db2 5 4 rbioz s

W kolejnej czesci badan analizowano przydatno$¢ sztucznych sieci neuronowych typu
MLP w problemie klasyfikacji stopnia uszkodzenia zebéw kot przektadni.



Zastosowanie klasyfikatora neuronowego typu MLP. 95

3. WYNIKI BADAN KLASYFIKATOROW MLP

Badania z wykorzystaniem klasyfikatorow neuronowych typu MLP zostaly podzielone
na dwie czesci. W pierwszej poszukiwano najlepszej architektury sieci, natomiast w drugiej
najlepszej metody uczenia sieci neuronowych. Analizowano strukture sieci neuronowej
z jedng oraz z dwoma warstwami ukrytymi. Dla kazdego przypadku sprawdzano wpiyw
liczby neuronéw na poprawno$¢ klasyfikacji. Na podstawie badan wstepnych zatozono dla
kazdej
z warstw ukrytych mozliwo$é wystepowania 5, 10, 15, 20, 25 i 30 neuronéw. Dobor
najlepszej struktury sieci prowadzono wykorzystujgc jako metode uczenia algorytm
gradientowy (Gradient Descent Backpropagation) [7]. Badania przeprowadzono oddzielnie
dla neuronéw w warstwie ukrytej typu sigmoidalnego oraz tangensoidalnego.

Przyktadowe zaleznos$ci wptywu struktury sieci MLP na poprawnos$¢ wyniku klasyfikacji
przedstawiono narys. 2 .
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Rys. 2. Przyktadowy wptyw architektury sieci MLP na btad klasyfikacji (LN1 —Iliczba neuronéw w
pierwszej warstwie ukrytej, LN2 —liczba neuronéw w drugiej warstwie ukrytej)

Fig. 2. Example of choose structure of MLP on classifier error (LN1 - number of neurons in first
hidden layer, LN2 —umber of neurons in second hidden layer)

Analizujac uzyskane charakterystyki mozna zauwazy¢ przypadki, w ktérych wraz
ze wzrostem liczby neuronéw w pierwszej warstwie ukrytej btad najpierw spadat, a nastepnie
rést. Przyczyng tego zjawiska jest przeuczenie sieci, ktéra traci whasnosci generalizowania
posiadanej wiedzy. Sie¢ taka jest wystarczajgco ztozona, aby nauczyé sie prezentowanych jej
w procesie uczenia wzorcow na pamie¢. W przypadku walidacji takiego klasyfikatora
na innym zestawie danych nie potrafi on uog6lni¢ posiadanej wiedzy. Zauwazalne sg réwniez
przypadki, w ktorych zwiekszenie liczby warstw ukrytych z odpowiednio duzg liczbg
neuronéw poprawia skuteczno$¢ klasyfikacji. Wynika to z posiadania przez takag sie¢
wiekszej liczby powigzan, ktdre moga przechowywac wiekszg liczbe wzorcéw [s, 9, 10].
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Niezaleznie od wykorzystywanych w budowie wzorcow poziomu dekompozycji, rodzaju
zastosowanego filtru oraz typu zastosowanych w warstwach ukrytych neuronéw uzyskany
poziom btedu klasyfikator6w neuronowych MLP wynosit 4(H60%. Pomimo tego,
ze klasyfikatory tak zbudowane nie nadajg si¢ do oceny stopnia uszkodzenia, postanowiono
przeprowadzi¢ drugg cze$¢ eksperymentu. Dla wybranych, najlepszych architektur sieci
sprawdzano przydatno$¢ dwunastu algorytmoéw uczenia [7],

Przyktadowy wptyw wyboru metody uczenia klasyfikatora typu MLP zbudowanego
z neuron6w sigmoidalnych i uczonego za pomoca wzorcéw uzyskanych dla pieciu kolejnych
poziomow dekompozycji sygnatu predkosci drgan poddanych dziataniu filtru nr 1
przedstawiono na rys. 3.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Nr metody uczenia
mA = B DC oD DE

Rys. 3. Przyktadowy wptyw metody uczenia sieci MLP na biad klasyfikacji, poziom dekompozycji:
A-l, B-2, C-3, D-4, E-5

Fig. 3. Example of choose method of learn MLP on classifier error, level of decomposition: A-I, B-2,
C-3, D4, E-5

Uzyskane wyniki wykazaty duzy wptyw wybranej metody uczenia sieci neuronowej oraz
wybranego poziomu dekompozycji sygnatu na poprawnos$¢ procesu klasyfikacji stopnia
uszkodzenia zeba kota przektadni.

Najlepsze, uzyskane w procesie doboru metody uczenia, wyniki dla klasyfikatora
neuronowego typu MLP, zbudowanego w warstwach ukrytych z neuronéw sigmoidalnych lub
tangensoidalnych i uczonego z wykorzystaniem danych otrzymanych z sygnatu predkosci
drgan poddanych dziataniu pieciu filtrow oraz DWT na pieciu poziomach dekompozycji,
zestawiono narys. 4.
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Rys. 4. Najlepsze uzyskane wyniki dla klasyfikatoréw neuronowych typu MLP, zbudowanych w
warstwach ukrytych z neuronéw: (a) sigmoidalnych, (b) tangensoidalnych; poziom
dekompozycji: A-I, B-2, C-3, D-4, E-5

Fig. 4. The best results for MLP neural networks which was build in hidden layers with: sigmoid
neurons, (b) tangensoid neurons; level of decomposition: A-I, B-2, C-3, D-4, E-5

Najnizszy poziom btedu walidacji sieci neuronowej typu MLP zbudowanej
w warstwach ukrytych z neuronéw sigmoidalnych uzyskano przy wykorzystaniu wzorcow
otrzymanych z sygnatu poddanego dziataniu filtru nr 3 i zdekomponowanego na pigtym
poziomie. Btad ten wynidst 7,75% i byl okoto siedmiokrotnie nizszy od najgorszego
z uzyskanych wynikéw dla danych wzorcéw zbudowanych na podstawie dekompozycji
sygnatu na poziomie pierwszym i przy uzyciu filtru nr 4. Podobne wyniki uzyskano dla sieci
zbudowanych w warstwach ukrytych z neurondw tangensoidalnych. Najmniejszy biad
klasyfikacji wynoszacy 7,75% uzyskano roéwniez przy wykorzystaniu w budowie danych
uczacych filtru nr 3 i podziale na pie¢ poziomoéw dekompozycji. Najwyzszg warto$¢ biedu
réwna 54,41% otrzymano dla tego samego wariantu wzorca co w przypadku wykorzystania
neurondw typu sigmoidalnego. R6znice pomiedzy klasyfikatorami zbudowanymi z neuronéw
sigmoidalnych i tangensoidalnych sg niewielkie i nie pozwalajg wskaza¢ jednego z nich jako
najodpowiedniejszego do budowy klasyfikatorbw neuronowych typu MLP uczonych
za pomocg deskryptoréw otrzymanych z analizy DWT.
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