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Metody uczenia si¢ maszyn w diagnostyce
ukladow biegowych pojazdow szynowych za pomoca
sygnalow wibroakustycznych

W artykule przedstawiono rezultaty pracy badawczej zwiqzanej z diagnozowaniem ukladow biego-
wych pojazdow szynowych za pomocq sygnatow wibroakustycznych. Po krotkim omowieniu metod ucze-
nia sie maszyn podane zostaly podstawowe wiadomosci o najnowszych systemach obliczeniowych, tzw.
sieciach neuronowych i drzewach decyzyjnych. W czesci podstawowej artykutu zaprezentowana zostata
metoda przetwarzania sygnatow wibroakustycznych zarejestrowanych podczas wstepnych badan poligo-
nowych oraz wyniki zastosowania sztucznych sieci neuronowych i drzew decyzyjnych do klasyfikacji
uszkodzen W zakonczeniu wskazano na pozytywne rokowania metody.

1. Wprowadzenie

Artykut omawia wstgpne wyniki zastosowania algoryt-
moéw uczacych sig¢ (metoda propagacji wstecznej w sieciach
neuronowych i metoda uczenia drzew decyzyjnych) do dia-
gnostyki uktadéw biegowych pojazdéw szynowych na bazie
sygnatow wibroakustycznych.

Ogodlne koncepcje omawianej tu problematyki diagnosty-
ki pojazdéw szynowych opisane zostaty w artykule [1]. Ce-
lem prowadzonych prac jest zbadanie mozliwos$ci diagnozo-
wania stanu uktadow biegowych pojazdéw szynowych na
podstawie sygnatéw wibroakustycznych zbieranych z szyn w
czasie przejazdu pojazdow. Wykazanie takich mozliwos$ci
mogloby w pdzniejszym czasie doprowadzi¢ do realizacji
systemu diagnostycznego wykrywajacego uszkodzenia w
przejezdzajacym pojezdzie.

Prace, ktérych wyniki przedstawiono w niniejszym arty-
kule, realizowane sa w ramach projektu badawczego nr 9
T12C 017 15 pt. ,, Wybor sygnalow wibroakustycznych oraz
metod ich przetwarzania i analizowania dla oceny stanu
technicznego ukiadu biegowego pojazdow szynowych”.

Sygnaty wibroakustyczne mierzone byty przez czujniki
przyspieszenia umieszczone w szynie. Na szynie umieszcza-
no przeszkodg w postaci metalowej plytki lub klina. Wjazd i
spadek kota z przeszkody wymuszaty drgania w szynie, ktore
mierzono i przetwarzano.

Przetwarzanie otrzymanych sygnatoéw zrealizowano dwu-
etapowo (patrzrys. 1) .Pierwszym etapem byla ekstrakcja
cech istotnych, a etapem drugim bylo podejmowanie decyzji
o wystegpowaniu uszkodzenia na podstawie otrzymanych
cech. Algorytmami zastosowanymi w pierwszym etapie byly
filtracja cyfrowa i FFT mierzonego sygnatu czasowego oraz
parametryzacja sygnatu otrzymanego po tych transforma-
cjach . Algorytmami w drugim etapie byly warstwowe sieci
neuronowe o wagach wyznaczonych podczas proceséw
uczenia, a takze drzewa decyzyjne skonstruowane na pod-
stawie danych pomiarowych.

Wystgpowanie dwoch podstawowych grup uszkodzen
uktadow biegowych (uszkodzen uktadu zawieszenia i pek-
nigé¢ kot) o bardzo roznej specyfice wymagaé bedzie przy-

puszczalnie dwoch systeméw diagnostycznych o réznych
algorytmach dziatania. W pierwszym etapie badafn ograni-
czono si¢ do jednego uszkodzenia, ktorym byto zablokowa-
nie sprezyny wozka.

Udziat algorytméw przetwarzania uzyskanych na drodze
uczenia w stosunku do udziatu algorytméw uzyskanych na
drodze analizy zalezy od znajomo$ci modeli matematycznych
zachowania si¢ pojazdow uszkodzonych i generacji przez nie
sygnalow wibroakustycznych.

~J Przetwarzanie ~ -
wstepne Uktad
(ekstrakcja decyzyjny
- 7 cech)
sygnaty cechy diagnoza
pomiarowe
\
sygnaty
odniesienia
Rys.1

Posiadanie doktadnych modeli matematycznych wyelimi-
nowaloby w znacznym stopniu konieczno$¢ prowadzenia
uczenia, natomiast odwrotnie, nieznajomo$¢ modeli mate-
matycznych zmusza do korzystania z metod uczenia. Modele
matematyczne pozwolitaby takze, w przypadku zastosowania
metod uczenia, na czg§ciowe przynajmniej zastapienie rze-
czywistych pomiaréw przez eksperymenty symulacyjne na
komputerze.

W przedstawionej pracy nie wykorzystano informacji o
modelu matematycznym pojazdu —oparto si¢ wytacznie na
otrzymanych pomiarach. W dalszej czgs$ci pracy omdwiono
skrétowo zastosowane metody uczenia oraz przedstawiono
uzyskane przy ich pomocy wyniki.

2. Metody uczenia si¢ maszyn

Uczenie sig¢ komputerdw jest jednym z waznych sposo-
béw pozyskiwania wiedzy lub uzyskiwania algorytméw
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(optymalnych lub suboptymalnych). W czasie uczenia syste-
mowi uczacemu si¢ przedstawiane sa zadania do rozwiazania
1 ewentualnie odpowiedzi, a system stopniowo ulepsza swoje
dzialanie generujac coraz lepsze rozwigzania. Uczenie pro-
wadzone na podstawie obserwacji nazywa sig¢ uczeniem in-
dukcyjnym.

Rozroznia si¢ trzy rodzaje uczenia. W czasie uczenia z
nauczycielem dysponuje si¢ zbiorem par uczacych sktadaja-
cych sig¢ z zadania 1 rozwiazania. Na wejscie systemu poda-
wane sa zadania, a generowane przez system odpowiedzi
poréwnywane sa z rozwigzaniami. R6znice pomiedzy odpo-
wiedziami i rozwigzaniami wplywaja na zmiang algorytmu
dziatania systemu. W trakcie uczenia z krytykiem (ang. rein-
forcement learning) nie sa dostgpne prawidtlowe odpowiedzi,
a jedynie taczna ocena po calej serii dziatan (np. rezultat
partii szachéw, mandat za nieprawidlowa jazde czy ocena
zysku przedsigbiorstwa po okreslonym okresie czasu). Przy
nauce bez nauczyciela wymagane sa tylko obrazy wejSciowe
— system na ich podstawie samodzielnie optymalizuje swoje
dziatanie. Systemy bez nauczyciela nazywane tez sa syste-
mami samoorganizujqcymi sie.

Innym podzialem metod uczenia si¢ maszyn jest postac
uzyskiwanej wiedzy. Moze to by¢ wiedza niejawna, uzyski-
wana w postaci parametrow jakiego$ systemu przetwarzaja-
cego informacje, np. wagi sieci neuronowe;j, parametry funk-
cji przy stosowaniu algorytmu genetycznego czy parametry
funkcji przynalezno$ci uczacych sig¢ systeméw rozmytych.
System z takimi parametrami przejawia oczekiwane, opty-
malne dziatanie, mozna wiec moé6wi¢ o uczeniu sie dziatania.
Druga postacia uzyskiwanej wiedzy jest wiedza w postaci
jawnej — wyrazona np. w postaci zbioru faktow i regut lub
drzewa decyzyjnego.

Jeszcze innym podziatem metod uczenia jest podzial na
metody iteracyjne wymagajace wielokrotnego podawania
danych uczacych, w czasie ktdrego system stopniowo popra-
wia swoje dziatanie i metody jednorazowe, w ktorych na
podstawie danych uczacych wyznaczane sg parametry syste-
mu w jednorazowym procesie obliczeniowym [patrz np.
9,12].

. w, funkcja aktywacji
X, bat
Xy Ws - e f(ner)
. J\/
’ (@
x b 4
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3. Warstwowe sieci neuronowe i ich uczenie

Przy podejmowaniu decyzji na podstawie danych pomia-
rowych bardzo przydatne sg uklady obliczeniowe nazywane
sztucznymi sieciami neuronowymi. Uklady te wnosza zasad-
nicze zmiany zardbwno w sposobie przygotowania obliczen
jak i w metodach ich wykonania przez powszechnie stosowa-
ny szeregowy komputer [2,10,16].

Sieci neuronowe sktadajg si¢ z duzej liczby wzajemnie
potaczonych uktadéw zwanych sztucznymi neuronami, ktére
realizujg proste przeksztalcenia sygnatow wejSciowych w
wyjSciowe.

Sztuczny neuron jest uktadem statycznym o schemacie
blokowym i symbolu przedstawionym na rys. 2a,b. Sygnat
wyj$ciowy neuronu dany jest zaleznoscia:

y = f(net), net=w'x = Z wx, | (1)

i=1

gdzie sygnat net bedacy wazona suma sygnatéow wejsciowych
nazywany jest pobudzeniem lqcznym, funkcja f(net) oddzia-
lujaca na pobudzenie taczne nazywa sig funkcjq aktywacji,
oraz

def - def
& !
w=[w w,---w,T, x=[x x,--x,]

sa odpowiednio wektorem wag i wektorem wejSciowym.
Typowa funkcja aktywacji jest

2
f(net) = - -1, A>0 (2)

1+exp(—A net)

zwana ciagla funkcja bipolarng. Jej wykresy dla réznych
warto$ci parametru A pokazane sa na rys. 2c.

Neurony taczone sa w wigksze struktury, sposrdd ktorych
mozna wyrézni¢ dwie podstawowe —sieci warstwowe bez
sprzgzen zwrotnych oraz sieci ze sprzgzeniami zwrotnymi

(rys. 3).

L f(ner)

L A=10

— net |
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Rys. 2 Sztuczny neuron: (a) schemat blokowy, (b) symbol i (c) bipolama funkcja aktywacji dla ré@nych

wartosci
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(a)

Rys. 3 Podstawowe struktury sieci neuronowych: (a) sie¢ warstwowa bez sprzgzen zwrotnych i (b) sicé ze sprz¢zeniami zwrotnymi
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Rys. 4 Zasada nauki sieci warstwowej z nauczycielem

Sieci warstwowe bez sprzgzen zwrotnych mozna uwazaé
za uklady statyczne realizujace ztozone nieliniowe odwzoro-
wanie, ktdrego ksztatt zalezy od przyjetej funkcji aktywacii,
statej A 1 wektorow wag w wszystkich neuronéw sieci. Po-
tencjalny zakres zastosowan sieci warstwowych jest nadzwy-
czaj szeroki. Moga one by¢ stosowane we wszelkich zada-
niach klasyfikacji, rozpoznawania, diagnostyki, monitorowa-
nia i sterowania.

Sieci neuronowe moga by¢ realizowane w postaci specj a-
lizowanych uktadow elektronicznych lub symulowane przy
pomocy uniwersalnych komputeréw. Przygotowanie sieci do
rozwiazywania okreslonych zadan odbywa si¢ na drodze jej
uczenia, w ktorym wyznaczone zostaja wagi neurondw sieci
powodujace jej oczekiwane dziatanie. Istnieje wiele metod
nauki ale posiadaja one wspolna wiasnos¢ — w czasie uczenia
sieci jej wagi zmieniane sg W procesie iteracyjnym, najczg-
Sciej na podstawie obserwacji r6znic pomigdzy sygnalem
wyjSciowym wytwarzanym przez sie¢, a sygnalem wyjscio-
wym oczekiwanym.

Jednym z najczesciej stosowanych sposobow uczenia sie-
ci warstwowych bez sprzgzen zwrotnych jest uczenie z na-
uczycielem, ktérego zasada jest przedstawiona na rys. 4.
Przed rozpoczgciem procesu uczenia wybrany zostaje repre-
zentatywny podzbidr sygnatoéw nazywany zbiorem uczqcym
sktadajacy sig z par: sygnat wejsciowy (obraz) x i odpowia-
dajacy mu poprawny sygnat odpowiedzi d. W czasie uczenia
na wejscie sieci podawane sa po kolei sygnaty x nalezace do
zbioru uczacego. Po podaniu sygnalu x obserwowana jest
odpowiedz sieci y 1 porownywana z odpowiedzia poprawna d
systemu (stad nazwa: uczenie z nauczycielem). Otrzymana
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warto$¢ roznicy y — d wykorzystywana jest do korekty warto-
$ci wektora wag w, ktora dokonywana jest w taki sposéb, aby
zmniejszy¢ roznice y-—d. Po dokonaniu korekty wag na
wejscie sieci podawany jest nastgpny sygnatl wejsciowy 1
ponownie dokonywana jest korekta wag. Proces ten jest
kontynuowany, az do wyczerpania wszystkich sygnatow
uczacych, po czym proces uczenia powtarza si¢ dla tych
samych sygnatow ze zbioru uczacego, najlepiej podanych w
innej kolejnosci. Etap uczenia, w ktérym podane sg wszystkie
sygnaly zbioru uczacego nazywa si¢ cyklem. Proces uczenia
trwa, az zsumowane w cyklu rdéznice pomigdzy odpowie-
dziami sieci, a sygnatami oczekiwanymi nie opadna ponizej
wartoSci przyjetej arbitralnie przez uzytkownika. Najczesciej
stosowang metoda korekcji wag jest odmiana metody gra-
dientowej zwana metodq propagacji wstecznej bledu, ktora
ponizej krétko omdéwiono dla przypadku sieci dwuwarstw o-
wej.

‘warstwa ukryta ‘warstwa

—> < = ———

le——— it
wyjéciowa
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yr=-1
(wejscie state)

xy=-1
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Rys.5

Oznaczenia przyjeto jak na schemacie sieci przedstawio-
nym na rys. 5. Oznaczajac pozadany sygnat wyj$ciowy jako

d=[d, d,-d,Y

btad sieci dla jednego wektora wejsciowego x,, [ = 1, 2,
..y Dy WYNOSI
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E, :_E(dlk —27,) :%"dl -z (3)
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gdzie d; i z, oznaczaja odpowiednio pozadane i aktualne
sygnaly wyjsciowe, gdy na wejscie podano obraz x;.

Idea metody propagacji wstecznej polega na przesuwaniu
wektora wag, po kazdorazowym podaniu wektora wejscio-
wego, w kierunku powodujacym zmniejszanie btedu (3). Do
wyznaczenia przyrostu wag stosuje si¢ metode gradientowa
szukania ekstremum funkcji. Stosujac ja do btedu (3) otrzy-
mujemy ogélne wzory na korekcjg¢ wag w warstwie pierwszej
1 drugiej

Aw,, =— a—E, =2, b i, i=12,...,J
oWy,

Avijz—n—a—? ji=12,...,J -1, E=iR2,, md
v,

“

gdzie 7 jest statym wspoiczynnikiem, btad E jest zdefiniowa-
ny wzorem (3), wskaznik za$ pominigto dla uproszczenia
zapisu.

Zdefiniujmy sygnaly biedu delta jako

d E

onet /

def a E 5 def

) ’
: onet, Y

gdzie net; oznacza pobudzenie taczne neuronu i. Po pro-
stych przeksztalceniach otrzymuje si¢ wyrazenia opisujace
zasade korekcji wag w obu warstwach

’

Wii = Wy +n62kyj’
k=12,...,K,

52/( = (dk - zk)f'(netk),
F=12, sd ;
, K
Vi =V +n6,x, 6,=1 (netj)kz_{ 0 Wy

j=12,...,0-1, i=12,...1,

&)

gdzie f’(net) oznacza pochodng funkcji aktywacji; dla bipo-
larnej funkcji aktywacji danej wzorem (2) mamy

2exp(—net)
[l + exp(—nez‘)]2

f'(ner) = =1(1-y%

Jak wynika z wzoru (5), korekcja wag dochodzacych do
J-tego neuronu w warstwie pierwszej jest proporcjonalna do
sumy wazonej wszystkich warto$ci 6 w warstwie wyjsciowej.
Wagi wy, k=1, 2,..., K, w warstwie wyjsciowej, ktore
wptywaja na btad 8,;, oraz wagi v;, i=1, 2,..., I, na ktére ma
wptyw btad 6, zostaly wyrdznione na rys. 5 pogrubionymi
liniami. Gdy charakter klasyfikowanych danych jest znany

tylko w niewielkim stopniu, strukturg sieci (liczbg warstw 1

liczby neuronéw w warstwach) dobiera si¢ empirycznie. W
takim przypadku mozna do uczenia sieci zastosowac (co robi
sig coraz czesciej) algorytm genetyczny, ktory oprocz doboru
wag, moze takze optymalizowac strukture sieci.

Po nauczeniu, sie¢ moze rozpocza¢ wiasciwe dziatanie.
Nauczona sie¢ oprocz poprawnych reakcji na sygnaty zbioru
uczacego powinna takze reagowaé poprawnie na sygnatly nie
podawane jej w czasie nauki. Taka wlasnos¢ sieci nosi nazwe
generalizacji.

Podsumowujac, sztuczne sieci neuronowe:

e zbudowane sg z duzej liczby wzajemnie potaczonych
prostych jednostek — neuronéw

e wykonuja obliczenia rownolegle, jednoczesnie w catlej
swej strukturze,

e przygotowanie ich do dziatania odbywa sig poprzez ucze-
nie, a nie poprzez programowanie,

e maja zastosowania w zadaniach, ktore potrafia rozwiazy-
wac ludzie, a bardzo trudno do ich rozwigzania zapro-
gramowac komputery.

Korzysci z zastosowania sieci neuronowych:

zastapienie programowania przez uczenie,
duza szybkos$¢ dziatania (w przypadku realizacji sprzgto-
wych).

Wady zastosowania sieci neuronowych:

e czasami bardzo dtuga nauka bez osiagnigcia dostatecznie
matego blgdu lub zta generalizacja,

e trudno$¢ w zrozumieniu przez czlowieka algorytmu
dziatania nauczonej sieci (postacig algorytmu sieci jest
ztozona funkcja nieliniowa, a nie zrozumiate dla cztowie-
ka reguty przyczynowo—skutkowe).

Oprécz zastosowania sieci neuronowych warstwowych
uczonych metoda propagacji wstecznej lub algorytmami
genetycznymi zastosowanie w omawianym problemie dia-
gnostyki moga mie¢ sieci samoorganizujace sig, ktére same,
bez udziatu nauczyciela dokonujg klasyfikacji na podstawie
podobienstwa cech.

2.2 Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne sa metodami umozliwiajacymi
znalezienie optymalnych algorytmow rozwiazujacych posta-
wione zadania [3,4]. Zasada dziatania algorytmu genetyczne-
go polega na poczatkowym utworzeniu pewnej liczby réz-
nych algorytméw rozwiazujacych postawione zadanie, a
nastgpnie na przeprowadzeniu wielu cykli uczenia. W czasie
cyklu oceniana jest jako$¢ algorytméw, wybierane sa algo-
rytmy najlepsze (selekcja) i tworzone sa z nich pary, na pod-
stawie ktorych tworzone sg algorytmy nowe (krzyzowanie)
oraz dokonywane sg losowe zmiany algorytméw (mutacja).
Dzigki tym operacjom w kolejnych cyklach otrzymuje sig
algorytmy coraz lepsze i dotyczy to zaré6wno catej populacji
jak 1 algorytmu w danej chwili najlepszego. Po przeprowa-
dzeniu pewnej liczby cykli proces uczenia si¢ konczy i z
populacji algorytmoéw wybiera si¢ algorytm najlepszy.
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2.3. Uczenie drzew decyzyjnych

Drzewo decyzyjne jest algorytmem ktéry na podstawie
podanych dyskretnych wartosci atrybutow generuje konklu-
zj¢ begdaca decyzja typu tak/nie [12,9]. Liscie drzewa decy-
zyjnego reprezentuja konkluzje, pozostale wezty reprezentuja
atrybuty, a krawedzie reprezentuja wartoSci atrybutow.
Drzewa decyzyjne sa specyficznym zapisem funkcji logicz-
nych. Przyktad drzewa przedstawiono na rys. 6.
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Rys. 6 Przyktad drzewa decyzyjnego. Drzcwo generuje sygnat alarmu w
pewnym urzadzeniu zaleznosci od wartosci binamnej czterech parametrow:
wystgpowania wycieku substancji chtodzacej (x1), temperatury < T(x2),
czgstotliwosci drgaf w punkcie pomiarowym A > F(x3) oraz czgstotliwosci
drgan w punkcie pomiarowym B > F(xs)

Celem uczenia jest uzyskanie drzewa decyzyjnego na
podstawie zadanej pewnej liczby przyktadéw (obrazow)
zawierajacych warto$ci atrybutow danych i odpowiadajace
im decyzje. Uczenie drzew decyzyjnych nalezy do metod
uczenia, w ktorych uzyskiwana wiedza wyrazona jest w po-
staci jawnej — a ponadto typowe metody uczenia drzew decy-
zyjnych sa jednorazowe (nie sg iteracyjne).

Podstawowa zasada uczenia indukcyjnego jest tzw. zasa-
da brzytwy Ockhama mowiaca, ze: ,bytdw nie nalezy mno-
zy¢ wigcej niz potrzeba" co tutaj mozna wyrazi¢ jako: naj-
bardziej prawdopodobna hipotezg jest hipoteza najprostsza,

tora jest zgodna z najwieksza liczba obserwacji. W mysl tej
zasady na kazdym etapie uczenia (tworzenia) drzewa decy-
zyjnego poszukuje sig atrybutu, ktéry ma najwiekszy wptyw
na podejmowang decyzj¢ (np. jego okre$lona warto$¢ po-
zwala na jednoznaczng decyzj¢). Drzewo decyzyjne tworzy
si¢ poczawszy od korzenia. Na poczatku uczenia atrybut o
najwigkszym wptywie staje si¢ korzeniem budowanego
drzewa, a nastgpnie wyznaczane sa atrybuty tworzace wezty
potomne (bedace korzeniami poddrzew). Przy wyznaczaniu
kolejnego wezta potomnego bierze si¢ pod uwage tylko te
obrazy uczace, ktérych atrybuty zapewniaja dojScie do tego
wezla.

Najczgsciej we wezesnych etapach tworzenia drzewa de-
cyzyjnego nie ma zmiennych, ktoérych okreSlona warto$c¢
pozwala na jednoznaczna decyzje. Wtedy jako miarg wpltywu

zmiennej na podejmowang decyzje przyjmuje si¢ entropie
rozktadu prawdopodobienstwa decyzji wynikajacych z przy-
jgcia tej zmiennej jako wezla drzewa decyzyjnego (algorytm
ID3).

Entropia rozktadu prawdopodobienstwa p;, i=1, 2,..., n
Wwynosi

E= _i p;log, p,

i=l

W przypadku nieznajomosci prawdopodobienstw p; moz-
na je zastgpowac liczebno$ciami zdarzen.

Przyjmijmy oznaczenia: i =1, 2,..., [ — numer atrybutu,
j=1, 2,..., J;— indeks wartosci przyjmowanych przez i-ty
atrybut, k=0,1 — mozliwe decyzje, L~ liczba elementow
zbioru uczacego, L — liczba decyzji o wartosci &, gdy wy-
brano warto$¢ o indeksie j atrybutu o numerze i (patrz tablica
na rysunku 7a).

Zastepujac prawdopodobienstwa liczebno$ciami, entropia
rozktadu prawdopodobienstwa decyzji, gdy wybrano warto§¢
j atrybutu { wynosi

L. T
E(Dj) = ————log, ——+
Lijo + Ly Lijo + Ly 6
B Lij . Lij -
Lijo + Ly Lijo + Ly

gdzie D; oznacza poddrzewo decyzyjne wychodzace z atry-
butu 1 wzdtuz krawedzi j (po wyborze wartosci j atrybutu i).

Podobnie, entropia rozktadu prawdopodobienstwa decyzji
gdy wybrano atrybut i jest wazong suma entropii dla po-
szczegb6lnych warto$ci atrybutow:

3 Lo +1L;
E(D,)= ZLLAE@,,) @
j=1

gdzie D; jest poddrzewem decyzyjnym o korzeniu bedacym
atrybutem i.

Zasada wyboru atrybutu: wybierany jest atrybut, dla kté-
rego entropia dana wzorem (7) przyjmuje warto$¢ minimalna.
Gdy pewna warto$¢ wybranego atrybutu jednoznacznie okre-
$la warto$¢ funkcji, to wychodzaca z tego atrybutu krawedz
drzewa opisana tg warto$cig konczy sig liSciem drzewa decy-
zyjnego, a w przeciwnym wypadku konczy sie innym atry-
butem o minimalnej entropii.

W tablicy na rys. 7a podany jest przyktadowy zestaw da-
nych uczacych.

Na podstawie wzoru (6) bedzie

1 1 1
E(D,))= —EIng 5—510g2 % =1.0000

1 nastgpnie
E(D,,)=0.6500, E(D,;)=1.0000

oraz
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E(D,;) =0.9710,
E(D,,)=0.5917,
E(D,,) =0.9710,
E(D,,) =1.0000,

E(D,,)=0.8631,
E(D,,) =0.9183,
E(D,,) =0.8631,
E(D,,) =0.7219,

E(D,;) =1.0000

E(Dy;)=1.9710

Podstawiajac otrzymane wyniki do wzoru (7) otrzymujemy:

Xy | x| x3 | xa | x5 | f
0 0 1 0 2= 110
2, 0 1 1 110
0 1 0 0 1 1
2 )| 2 1 010
1 0 0 0 1 1
(a) 1 0 0 1 2 1
1 0 0 1 ].1 1
1 1 0 0 2 10
1 1 0 1 2 1
1 1 2 1 1 1
2 1 0 0 0|1
V) 1 1 1 2 1

ED,) =21+ 8065+ 1=08250
12 12 12

1 nastgpnie E(D;) =0.9080, E(D;) =0.7414, E(D,) = 0.8720.
Stad widaé, ze korzeniem tworzonego drzewa powinien by¢
atrybut x;, poniewaz poddrzewo decyzyjne z korzeniem x;
posiada najmniejsza entropig. Postgpujac analogicznie dla
kolejnych poddrzew uzyskuje si¢ drzewo decyzyjne przed-
stawione na rys. 7b.

x3
Il e 0
x2

Xs X

L o | S AN B VNG

1 1 X, 0 1 1 0
0// \1 ;

01

Rys.7 Przyktad uczenia drzewa decyzyjncgo: (a) Zbior uczcy. Stosujac przyjgte oznaczenia mamy: /=5,
Si1=J3=Js=3,Ja=J4=2,L=12,0raznp.Lyio=1,Lin=1,Lizo=1, Lin =5, Li3o=2, oraz L3 = 2, (b) Uzyskane
drzewo decyzyjne, gdy w czasic uczenia ustalano kolejnoéci wyboru atrybutéw wedtug minimalnych entropii

3. Przetwarzanie danych wibroakustycznych
3.1. Przebieg pomiaréw

Pomiary przeprowadzono na specjalnie do tego celu przy-
stosowanym izolowanym odcinku pomiarowym. Fragment

1000

800 |
Zjazd drugiego.___
800 | kola z blaszki 1
400 | .
Wjazd pierwszego
« 200} kota na blaszke 1
H | |
] - |
a) L °fT i
g" -200 | Wjazd drugiego.__
a kola na blaszke¢
-400
__Zjazd pierwszego
-600 |- kota 2 blaszki
-800
-1000

o 2 4 ] 8 10 12
Czas mierzony w kolejnych prébkach x10*

100

" Sygnat po fiitracji fitremn
doinoprzepustowym 100H2

/—  Sygnaipo fitrad fitrem
Vd dolnoprzepustowym 500Hz

-150
1.45 1.5 1.55 1.6 1.65 13 1.75 1.8 1.85 1.9

Czas mierzony w kolejnych probkach x10°

toru o dlugosci okoto 160 cm posadowiony zostat na beto-
nowym bloku o grubosci okoto 1m. Diugos¢ odcinka zostata
dobrana w ten sposob, aby uniemozliwi¢ jednoczesne poja-
wienie si¢ na nim obu osi wozka. W polowie odcinka na
jednym toku szynowym umieszczono element wymuszajacy

800

600

400

-200

-400

-600

-800
1.45 15 1.55 1.6 1.65 1.7 1.75 1.8 1.85 1.9

Czas mierzony w kolejnych prébkach

N

(d) %‘

Czestotliwosé w Hz

Rys. 8 Wybrane sygnaly pomiarowe: (a) przebieg w czasie sygnatu pomiarowego nr2 (patrz tablica 1), (b) wybrany frag-
ment przebiegu czasowego z rys. (a) - zjazd pierwszego kota z blaszki, (c) przebieg czasowy z rysunku (b) po filtracji dolm-
przepustowej 500 i 100 Hz, (d) widmo przebiegu czasowego z rys. (b) (8192 prébek)
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— blaszke o wymiarach 100x30x8 mm Iub klin o koncowej
wysokosci ok. 15 mm. Czujniki pomiarowe byly przytwier-
dzane do szyny w okolicach spadku kota z blaszki lub klina.
Uzyto trzech typow czujnikow: indukcyjnego, piezoelek-
trycznego oraz pojemno$ciowego. Wszystkie trzy czujniki
mierzyly przyspieszenia pionowe w szynie. Dodatkowo za-
stosowano fotooptyczny rejestrator predkosci wagonu.

Kazdy pomiar polegat na przetaczaniu wagonu typu
415W pchanego przez lokomotyweg przez odcinek pomiaro-
wy 1 rejestracji sygnalu mierzonego przez czujnik w trakcie
przejazdu pierwszego wozka wagonu. Sygnal pomiarowy w
postaci analogowej przekazywany byt do aparatury pomia-
rowej, gdzie byt poddawany dalszej obrobce czyli filtracji,
probkowaniu oraz rejestracji.

Eksperymenty wykonano przy réznych predkosciach
przejazdu wagonu, w przyblizeniu 2 i 4 km/h. Czg$¢ pomia-
ré6w — w przyblizeniu potowa zostala wykonana przy zablo-
kowanej sprezynie w maznicy pierwszego kota.

3.2. Przygotowanie danych do klasyfikacji

Z przebiegbw czasowych sygnatow pomiarowych wybra-
ne zostaty fragmenty, w ktorych poczatek odpowiada chwili

wymuszenia (spadku pierwszego kota woézka z blaszki lub
klina), czasie trwania 0.16384 s. i roznej liczbie probek w
zalezno$ci od czgstotliwoSci probkowania sygnatu, odpo-
wiednio 16384 prébki dla 100 kHz, 8192 dla 50 kHz oraz
3280 dla 20 kHz. Dlugosci fragmentéow zostaly dobrane w
taki sposob, by z jednej strony obejmowaty tylko okres tiu-
mienia drgan az do ich catkowitego zaniku, z drugiej zawie-
raty dostateczng liczbg probek sygnatu pozwalajaca na wy-
znaczenie doktadnych wartosci widma, zwiaszcza dla niskich
czgstotliwoscei. Liczba okreséw drgan niskoczgstotliwoscio-
wych w przedziale tlumienia czgsto jednak okazywata sig
zbyt mata dla wiarygodnej oceny odpowiadajacych im warto-
Sci widma, dlatego dalej analizowane sg tylko drgania o czg-
stotliwosciach wigkszych od 20 Hz. Na wybér liczby prébek
miata rowniez wpltyw szybkos¢ obliczania transformaty FFT,
ktora zalezy od liczby dzielnikow pierwszych liczby probek
transformaty, stad dobrym rozwigzaniem byto przyjgcie licz-
by probek bedacej catkowita potgga liczby 2. Z ogolnej licz-
by sygnatéw pomiarowych odrzucono te, ktére byty obarczo-
ne duzym, widocznym bigdem zwigzanym np. z przesunig-
ciem blaszki/klina lub przeskalowaniem aparatury pomiaro-
wej.

Zestawienie pomiaréw wykorzystywanych do uczenia i testowania sieci neuronowych i drzew decyzyjnych

Tablica 1
Lp. data pomiaru typ zda- typ uszkodzenia rodzaj wymu- typ czujnika predkosc
rzenia szenia [km/h]

1 19.11.1999 zl bez blokady blaszka piezo 2
2-6 19.11.1999 zl bez blokady blaszka piezo 4
-9 19.11.1999 Zil z blokada blaszka piezo 4
10-13 19.11.1999 zl z blokada blaszka piezo 2
14-15 08.03.2000 zl z blokada klin indukcyjny 2
16-18 08.03.2000 z1 z blokada blaszka indukcyjny 2
19-22 08.03.2000 zl z blokada blaszka indukcyjny 4
23-24 08.03.2000 zl z blokada klin indukcyjny 4
25-27 08.03.2000 zl z blokada klin indukcyjny 2
28 09.03.2000 zl z blokada klin indukcyjny 2
29-31 09.03.2000 zl z blokada blaszka indukcyjny 2
32-36 09.03.2000 zl z blokada blaszka indukcyjny 4
37 09.03.2000 zl z blokada klin indukcyjny 2
38-40 09.03.2000 zl z blokada klin indukcyjny 4
41 09.03.2000 zl z blokada klin indukcyjny 0
42 09.03.2000 zl z blokada klin indukcyjny 2
43 09.03.2000 zl z blokada blaszka indukcyjny 2
44-46 30.03.2000 zl bez blokady blaszka piezo 2
47-49 30.03.2000 zl bez blokady blaszka piezo 4
50-52 30.03.2000 zl bez blokady klin piezo 2
53-57 30.03.2000 zl bez blokady klin piezo 4
58-60 30.03.2000 zl bez blokady blaszka pojemnosciowy 2
61-64 30.03.2000 zl bez blokady blaszka pojemno$ciowy 4
65-67 30.03.2000 zl bez blokady klin pojemnosciowy 2
68-72 30.03.2000 zl bez blokady klin pojemnosciowy 4
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W sumie uzyskano 72 przyktadowe sygnaty utozone w
kolejnoséci chronologicznej (pomiary z 19.11.1999, 8-
9.03.2000). Sporzadzono bazg fragmentéw sygnalow
pomiarowych, w ktérej oprocz samego sygnatu znalazly sig
dodatkowe atrybuty takie, jak blokada lub brak blokady
sprezyny w zawieszeniu, predkos¢ przejazdu wagonu
(2 lub 4 km/h), rodzaj wymuszenia (blaszka, klin), rodzaj
czujnika (piezoelektryczny, indukcyjny lub pojemno$ciowy)
oraz typ zdarzenia (w1, z1, w2, z2) oznaczajacy odpowiednio
wjazd 1 zjazd pierwszego kota na/z wymuszenie/a oraz wjazd
1 zjazd drugiego kota). W przypadku ostatniego atrybutu
ograniczono si¢ na tym etapie do zjazdu pierwszego kota.
Ograniczono si¢ réowniez do jednej klasy uszkodzen —
peknigcia sprezyny w zawieszeniu, symulowanego jej
zablokowaniem. W ten sposo6b kazdy z 72 przyktadéw nalezy
do jednej z dwoéch klas: z blokada lub bez blokady
zawieszenia. odpowiednio klasy ,0 1 ,,17°. Zestawienie
wszystkich stosowanych w uczeniu i testowaniu przyktadow
przedstawiono w tablicy 1.

Ze wzgledu na mata liczbg przyktadowych pomiaréw
ograniczono si¢ do eksperymentéw na calym ich zbiorze.
Gdy dokonana zostanie wigksza liczba pomiaréw mozliwe
stanie si¢ zbadanie jakoSci klasyfikacji w zaleznosci od za-
stosowanego typu czujnika lub wymuszenia.

3.3. Parametryzacja sygnaléw pomiarowych

Wyznaczone fragmenty przebiegéw czasowych sygnatow
mozna juz podda¢ klasyfikacji, jednak ze wzgledu na duza
ztozono$¢ problemu i mata liczbe przyktadow klasyfikacja w
oparciu o nieprzetworzone przebiegi czasowe jest praktycz-
nie niemozliwa. Spowodowane jest to nadmiarem informacji
i tym samym duzym prawdopodobienstwem oparcia si¢ kla-
syfikacji na cechach wspolnych dla zbioru przyktadowych
sygnatow ale zupeinie nieistotnych dla problemu tzn. nie
zapewniajacych prawidtowej klasyfikacji obrazow niezna-
nych. Konieczne jest wigc wprowadzenie dodatkowej wiedzy
do rozwiazywanego problemu klasyfikacyjnego czyli wyboru
parametréw lub cech istotnych dla tego zadania. Wybdr ta-
kich cech moze by¢ dokonany droga ewolucyjna na podsta-
wie duzej liczby podobnych, wcze$niej rozwigzanych pro-
bleméw, jednak na tym etapie moze opierac si¢ jedynie na
intuicji projektanta lub literaturze zwiazanej z tematem. Pa-
rametry powinny by¢ mozliwe do wyznaczenia dla sygnatow
jeszcze nie znanych oraz maksymalnie niezalezne od wszel-
kich przesumeg¢ i przeskalowan sygnaléw, zwigzanych np. z
btgdami aparatury pomiarowej.

Parametry sygnatéw wibroakustycznych mozna podzieli¢
na dwie grupy: parametry w dziedzinie czasu i w dziedzinie
widma. Parametry w dziedzinie czasu okazaly si¢ w tym
wypadku trudne do wyznaczenia ze wzgledu na problemy z
okresleniem poczatku zdarzenia — zjazdu kota z blaszki lub
klina oraz wystgpowania w widmie sygnatu sktadowych o
bardzo niskiej czgstotliwosci bliskich sktadowe;j stalej. Opra-
cowano wprawdzie algorytm wyznaczania punktu poczatko-
wego zdarzenia czyli uderzenia kota o szyne, jednak z powo-
du znacznej zawarto$ci drgan wysokoczestotliwo§ciowych w
mocy sygnatu jak rowniez wystgpowania przeduderzen spo-
wodowanych podnoszeniem sig klina nie zawsze byt on sku-

teczny, a fragmenty wycinane w sposob przyblizony z réz-
nych przebiegdéw mogly by¢ przesunigte wzglgdem siebie.
Sktadowe niskoczestotliwo$ciowe w okolicach 0.5 Hz utrud-
nialy analizg przej§¢ przez zero, a po odfiltrowaniu prowa-
dzity do utraty informacji.

W tej sytuacji skupiono si¢ na parametrach widma sy-
gnatu. Wyznaczono $rednie amplitudy w 8 przedziatach
widma sygnatu w zakresie 20—-1000 Hz znormalizowanych
wzgledem $redniej amplitudy catego widma wedtug wzoru

—p. 2 N,
P":]%_%Z‘Xf‘ %P{f‘l ®)

1 J=nj J=Y

gdzie P;, i=1,2,...8 jest wartoScia i—tego parametru, X,
j =Ny, Ni+1,...,N, jest widmem pomierzonego sygnatu, n;,
np oznaczaja numery pierwszej i ostatniej probki widma
sygnatu w i—tym przedziale czgstotliwosci.

Dlugosci przedziatow zostaty dobrane w skali logaryt-
micznej — krotsze przy niskich czgstotliwosciach, dtuzsze
przy wyzszych. Eksperymentowano rowniez z wigksza liczba
przedziatéw oraz z ciagiem grup przedziatow pokrywajacych
zakres czgstotliwosciowy widma o stopniowo rosnacej gesto-
Sci. Zrezygnowano na tym etapie z innych parametrow zale-
canych w literaturze np. momentéw widmowych.

Ocena stopnia ztozono$ci problemu

Redukcja sygnatu do matej liczby parametréw (cech) bar-
dziej istotnych ale wybranych a priori jako charakterystycz-
nych w calej klasie podobnych probleméw nie pozwala jesz-
cze na optymalne rozwiazanie konkretnego problemu klasy-
fikacji uszkodzen uktadéw biegowych. Przydatne jest obli-
czenie poziomu istotno$ci parametrOw w oparciu 0 matema-
tyczny model badanego uktadu lub dokonanie automatycznej
klasyfikacji bez koniecznos$ci wczesniejszej weryfikacji pa-
rametrow. Okre§lenie poziomu istotnos$ci parametrow jest o
tyle trudne, ze dotyczy korelacji wartosci parametrow w
obrebie wszystkich przyktadow znanych i nieznanych nale-
zacych do jednej klasy, co przektada sig zdolnos¢ systemu do
uogdlniania (generalizacji). W badanym problemie takiej
weryfikacji mozna poddaé¢ niektore parametry czgstotliwo-
Sciowe, zwlaszcza dotyczace wyzszych czestotliwo$ci w
granicach 100—-1000 Hz, kojarzonych zazwyczaj z drganiami
strukturalnymi kota lub szyny. Nie majac jednak doktadnego,
niemal idealnego modelu ukiadu niezwykle trudno jest
stwierdzi¢, czy zréznicowanie warto$ci takich drgan nie ma
zrodta w badanych uszkodzeniach poprzez np. skladowe
harmoniczne, ktore w niskich czestotliwosciach nie moga by¢
analizowane z powodu krétkiego okresu ttumienia. Z tych
powoddéw starano sig arbitralnie nie zawegza¢ przedziatu ba-
danych czgstotliwo$ci, aczkolwiek zbyt duza liczba parame-
tréw moze prowadzi¢ do utraty informacji.

Zbyt mala liczba parametrow moze zwigkszy¢ ztozono$é
problemu poprzez zmniejszenie stopnia separowalnos$ci zbio-
ru przyktadow. Jesli potraktujemy przyktady do nauki ztozo-
ne z N parametréw jako punkty w przestrzeni N—-wymiaro-
wej, to klasy przyktadow sa liniowo separowalne, gdy ist-
nieja takie hiperptaszczyzny N—1 wymiarowe (po jednej dla
kazdych 2 klas), ktére rozdziela punkty nalezace do réznych
klas. Mniejsza liczba parametrow zaweza przestrzen przykla-
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déw do mniejszej liczby wymiaréw i tym samym zmniejsza
liczbg mozliwo$ci podziatu tej przestrzeni czyli prawdopodo-
bienstwo osiaggnigcia separowalnosci liniowe}.

Nie ograniczajac si¢ tylko do separowalnosci liniowej
jedna z bardziej znanych miar separowalnosci jest kryterium
odleglosciowe [14]:

min D
Q=—"—->1 )
maxd,

I
gdzie D;— odlegto$¢ pomiedzy Srodkami cigzkodci klas, d;
$rednia odleglo$¢ pomigdzy elementami klasy i.

Spetnienie tego kryterium oznacza dobra separowalnos$c.
Obliczono warto$§¢ kryterium (9) dla wszystkich mozliwych
255 grup parametréw. W przypadku grupy [P,P; ... Ps] zto-
zonej ze wszystkich 8 parametrow Q=0.8034. Lepsze wyniki
uzyskano dla innych grup parametréw, paradoksalnie najlep-
szy, Q=1.2627 dla grupy [P,Ps] odpowiadajacej przedzialom
najwyzszych czgstotliwosci. Separowalnosc jest jednak tylko
pewna miara zlozonosci problemu, a tym bardziej jej kryte-
ria. Bardziej empiryczna metoda sprawdzenia istotnosci pa-
rametr6w jest przeprowadzenie nauki i testowania sieci neu-
ronowej dla wszystkich 255 mozliwych do utworzenia grup
parametréw. Po przeprowadzeniu 10 powtérzen ekspery-
mentu najlepsza okazala si¢ grupa 5 parametrow
[P,P3P4PsP7).

3.5. Klasyfikacja uszkodzen przy uzyciu sztucznych sieci
neuronowych

Na cato$¢ klasyfikacji ztozyly sig trzy etapy: podziat zbio-
ru przykladow na dwa podzbiory: do nauki i testowania,
nauka oraz testowanie sieci neuronowej. Ze wzgledu na matg
liczbe przyktadow pozyskanych z sygnatéw pomiarowych w
roéznych warunkach, tzn. przy réznych predkosciach, roznych
rodzajach czujnikéw i réznych typach wymuszenia podzial
na podzbiory do nauki i testowania musiat zosta¢ przeprowa-
dzony w sposéb zapewniajacy w obu podzbiorach odpowied-
nig liczbe przyktadéw z obu klas i posiadajacych wszystkie
warto$ci wyzej wymienionych atrybutéw. Dobrym rozwiaza-
niem okazat si¢ arbitralny podziat przyktadéw pod wzgledem
numeracji w tablicy 1 na parzyste i nieparzyste: odpowiednio
36 przyktadéw do testowania i 36 do nauki. Chronologiczne
uporzadkowanie pomiaréw w tabeli sprawia, Ze atrybuty
pomiar6w o kolejnych numerach niewiele sig¢ pomigdzy soba
rézmia.

Do klasyfikacji uzyto sieci dwuwarstwowej, jednokierun-
kowej, zbudowanej z neurondéw o ciaglej bipolarnej funkcji
aktywacji danej wzorem (2). Sie¢ dwuwarstwowa wystarcza
do poprawnej klasyfikacji dowolnego problemu o skonczonej
liczbie przyktadow. Na wejscie sieci podawano parametry
PP, ... Pg. W drugiej warstwie — wyjsciowej znajdowal sig
jeden neuron, ktéry po dyskretyzacji zwracat jedna z dwoch
wartosci: 0 dla klasy ,,z blokada” i 1 dla klasy ,,bez blokady”.

Praktycznie jedyna istotng zmienna, od ktorej mogta zale-
ze¢ jako$¢ klasyfikacji byta liczba neurondw w pierwszej
warstwie — tzw. warstwie ukrytej. Nie mogta by¢ zbyt mata,
gdyz nie zapewnialaby wtedy wstepnej separacji klas, a tym

3.5 . v -—
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Rys. 9 Biedy testu dla trzech wybranych grup parametrow wegcio-
wych w zaleznosci od liczby neuronéw w warstwie ukrytej

samym nie zapewnilaby nauczenia sieci i prowadzitaby do
systematycznych btedow klasyfikacji. Zbyt duza prowadzita-
by do uwypuklenia mniej istotnych szczegéldw w rozkladzie
warto$ci parametréw i tym samym spadku zdolno$ci sieci do
uogolniania tzn. poprawnej klasyfikacji przyktadow testo-
wych, nieuwzglednionych w czasie nauki. Kazdy neuron w
pierwszej warstwie mozna uwazac za jedna hiperptaszczyzne
separujaca, im jest ich wigcej, tym tatwiej wydzieli¢ pewne
skupiska punktéw nalezacych do jednej klasy tak, by neuron
w drugiej warstwie mogt je ostatecznie zgrupowaé w obszary
spdjne, odpowiadajace klasom.

Przeprowadzono uczenie sieci przy uzyciu algorytmu
Levenberga-Marquardta, bgdacym rozszerzeniem metody
propagacji wstecznej [6]. Uczenie przeprowadzono dla kilku
grup parametréow P;, dla roznych liczb neuronéw w pierwszej
warstwie zmieniajacych si¢ od 1-15, powtarzajac kazdy
proces uczenia 600—krotnie. Otrzymane $rednie wyniki te-
stowania nauczonych sieci przedstawiono na rys. 9. Jak wi-
da¢ z rysunku $rednie btedy testu wahajg si¢ od 0 do 3%, co
sprowadza sig¢ do przecigtnie mniej niz jednego btedu na 36
przyktadow testujacych.

Okazatlo sig tez, ze bardzo dobre wyniki klasyfikacji uzy-
skano juz przy jednym neuronie w pierwszej warstwie. Na
600 prob wiekszos¢ zakonczyla si¢ zerowym biedem nauki i
klasyfikacji, co §wiadczy o liniowej separowalnosci badane-
go zbioru przykladow. Nalezy jednak pamigta¢ o tym, ze
przeprowadzono mata liczbg eksperymentéw z tym samym
wagonem, tym samym zestawem kolowym, w tym samym
miejscu 1 tylko dla jednej klasy uszkodzen. Ponadto wagon
byl nieobcigzony, co w przeciwnym wypadku moze prowa-
dzi¢ do znacznego zwigkszenia amplitud drgan zwiaszcza w
dziedzinie gémych czgstotliwosci 1 tym samym zwigkszy¢
ztozono$¢ zadania. Dlatego dobrym rozwiazaniem jest przy-
jecie wigkszej liczby neuronéw w warstwie ukryte;.
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Rys. 10 Drzewo decyzyjne o trzech przedziatach wartdci parametrow. Gruba linia zaznaczo-
no przebieg klasyfikacji pomiaru numer 1 (w tablicy 1), ktorego wartdici parametrow wynosza:
Py=2.50,P2=374,P3=241,P;=1.74,Ps=1.25, Ps=1.17, P, =0.93, P = 0.67. Klasa |
oznacza uszkodzenie (zablokowana sprgzyna), klasa 2 oznacza brak uszkodzenia

3.6. Klasyfikacja uszkodzen przy zastosowaniu drzew
decyzyjnych

Celem wykorzystania drzew decyzyjnych jako metody
klasyfikacji uszkodzen bylo sprawdzenie przydatnosci meto-
dy oraz proba oceny jakosci parametrow opisujacych kazdy
pomiar. Dodatkowg zaleta drzew decyzyjnych jest mozliwo§¢
wydobywania regut decyzyjnych przydatnych w celu weryfi-
kacji systemu. Eksperyment sktadat si¢ z 4 etapéw: wyboru
przyktadéow do budowy i testowania drzewa, dyskretyzacji
parametréw, budowy i testowania drzewa decyzyjnego.

W pierwszym etapie dokonano podzialu zbioru przykia-
dow wedtug numeracji w tablicy 1 na parzyste do konstrukcji
drzewa i nieparzyste do testowania.

Drugi etap polegat na wyznaczeniu skonczonej liczby
przedziatéw warto$ci kazdego parametru i zastgpieniu cig-
glych wartosci danego parametru numerami przedziatlow, w
ktérych dane warto$ci byty zawarte. W przypadku 8 parame-
trow wyznaczonych wedtug wzoru (8) kazdy przedziat ogra-
niczony byt dolng i goma amplituda widma. Caty zbidr prze-
dzialéw pokrywat wszystkie wartosci danego parametru dla
wszystkich przyktadow wykorzystanych do konstrukc;ji
drzewa. Problemem okazat si¢ sposob ustalenia granic kaz-
dego z przedzialéw. Zastosowano dwie metody. Pierwsza
polegata na wyznaczeniu przedzialow o rownych dtugosciach
pokrywajacych wartoéci danego parametru dla catego zbioru
36 przyktadow do budowy drzewa. Wada tej metody jest
pokrywanie duzej liczby przyktadéw przez jeden przedzial,
podczas gdy pozostale sa nieomal puste. Prowadzi to do
matego zroznicowania (wzgledem przyktadow) wartosci
kazdego z parametréw po dyskretyzacji i w konsekwencji
pojawia si¢ wiele przyktadoéw ze soba sprzecznych tzn. o tych
samych dyskretnych warto$ciach parametréw i réznych kla-
sach. Sposobem na rozwigzanie tego problemu jest druga
metoda polegajaca na wyborze przedzialdow o porownywal-
nych liczbach pokrywanych przez nie przyktadow.

Do budowy drzewa uzyto algorytmu ID3, zastgpujac
prawdopodobienstwa wystapienia poszczegdlnych wartoSci
parametrow czestoSciami ich wystgpowania. Liczbg prze-
dziatéw warto$ci parametrow probowano wyznaczy¢ ekspe-
rymentalnie budujac drzewa dla 2-20 przedziatéw warto$ci
wszystkich parametréow, przy czym liczba przedzialow war-
tosci odpowiadata maksymalnemu stopniowi kazdego wezta
drzewa. Na rys. 10 przedstawiono drzewo uzyskane przy
podziale wartosci parametrow na trzy przedzialy. Pewnym
problemem okazalo si¢ wystgpowanie przyktadéow sprzecz-
nych w tym wigkszej liczbie im mniej przyjeto przedziatow
warto$ci dla kazdego parametru. Jedynym rozsadnym roz-
wiazaniem w tym wypadku byto przydzielenie ich do trzeciej
klasy — nieokres$lone;.

Do testowania uzyto przykladow nie bioracych udziatu w
konstrukcji drzewa, co przy ogdlnie matej liczbie przykladow
do budowy drzewa objawiato si¢ czgsto brakiem odpowied-
niej struktury drzewa umozliwiajacej klasyfikacje niektorych
przyktadow testowych, ktorych wartosci parametrow wycho-
dzity poza zakres uwzgledniony przy budowie drzewa. Takie
przyktady zostaty uznane jako niesklasyfikowane, jednak dla
celow pordwnawczych, przy obliczaniu uogdlnionego biedu
klasyfikacji rozdzielono je réwnomiernie po wszystkich (w
tym wypadku 2) klasach. Wyniki klasyfikacji przedstawione
na rysunku 11 sa o rzad gorsze od wynikow testowania sieci
neuronowej z propagacja wsteczna btedu. Gtéwna przyczyna
wydaje sig tutaj zachtanny sposob konstrukcji drzewa, ktory
faworyzuje niektore parametry o duzym indywidualnym
zysku informacyjnym (matej entropii) z pominigciem innych
parametréw podczas, gdy przynaleznos$¢ do okreslonej klasy
w wielu problemach decyzyjnych moze by¢ rozstrzygana
raczej przez grupy cech lub parametréw. Nie bez znaczenia
byfa réwniez utrata informacji ze wzgledu na konieczno$é
dyskretyzacji parametréw na potrzeby wykorzystania ich
przez drzewa decyzyjne podczas, gdy warto$ci $rednich am-
plitud widma sg z natury ciagte.
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Rys. 11 Btgdy klasyfikacji przyktadow testowych przy wzyciu drzew
decyzyjnych dla dwoch metod wyboru przedzialow wartdici parametrow,
w zaleznosci od liczby przedziatow wartosci wszystkich parametréw

Przy okazji testowania drzew decyzyjnych mozliwe stato
si¢ przyblizone okreslenie istotnosci poszczegélnych para-
metréw dla rozwigzania problemu klasyfikacji. Obliczono
mianowicie liczbg przej$¢ wszystkich przykladow przez
poszczegolne wezly drzewa odpowiadajace parametrom i
zsumowano je dla drzew o 2 do?20 przedziatach wartosci
parametréw. Wyniki przedstawione na rysunku 12 wykazuja
duzg przydatnos$¢ parametrow P;, P71 Pg, a wigc zwiazanych
Z najnizszymi 1 najwyzszymi czgstotliwo$ciami z pominig-
ciem $rodka widma. Wyniki te nie uwzgledniaja jednak w
pelni istotno$ci grup parametrow.
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Rys. 12 Liczby przejs¢ przez wezty odpowiadajace kolejnym pa-
rametrom wszystkich testowanych drzew decyzyjnych przez wszystkie
przyktady

4. Wnioski

W pracy oméwiono zastosowanie sieci neuronowych i
drzew decyzyjnych do diagnostyki uszkodzen uktadéw bie-
gowych pojazdéw szynowych. Do uczenia i testowania za-
réwno sieci neuronowych jak i drzew decyzyjnych wykorzy-
stano po 36 przeksztatconych przebiegéw czasowych przy-
spieszen w szynie, z ktérych 37 reprezentowalo pojazdy
uszkodzone (blokada sprgzyny), a 35 pojazdy nieuszkodzone.

W przypadku zastosowania sieci neuronowych uzyskano
bardzo dobre wyniki (0 — 3% btedéw klasyfikacji przykladow
testowych nie bioracych udzialu w uczeniu). Takie wyniki
wskazuja, ze uszkodzenia spregzyny w istotny sposob wpty-
waja na mierzone przyspieszenia, co stanowi pierwsze po-
twierdzenie mozliwosci diagnozowania pojazdow na pod-
stawie sygnatow wibroakustycznych zbieranych z szyny.

Wyniki uzyskane przez drzewa decyzyjne sa znacznie
gorsze (15-35% btednych klasyfikacji w zalezno$ci od
liczby przedziatéw wartoéci poszczegdlnych parametréw
(od 2 do 20)). Prawdopodobnymi przyczynami takiej dyspro-
porcji wynikéw pomigdzy sieciami, a drzewami jest wiekszy
wplyw grup parametréw niz samych parametréw na jako$§¢
klasyfikacji, jak rowniez ciagle wartosci parametréw, ktorych
dyskretyzacja w przypadku drzew decyzyjnych prowadzi do
znacznej utraty informacji. Trudno jednak zdecydowanie
odrzuci¢ metode¢ drzew decyzyjnych z uwagi na malg liczbe
dotychczas pozyskanych przyktadoéw jak i mata liczbe zbada-
nych parametréw, w tym rowniez parametréw dyskretnych
zwigzanych np. z warunkami pomiaréw, typem i konstrukcja
wozka wagonu. Takie parametry moga zosta¢ uwzglednione
w przyszto$ci o ile mozliwy bedzie ich pomiar w warunkach
roboczych. Wiarygodno$¢ otrzymanych wnioskéw ostabia
fakt, ze dobre wyniki klasyfikacji dotycza tylko jednej klasy
uszkodzen jednego wagonu.

Przygotowywane dalsze badania dla wigkszej liczby po-
miaréw dla réznych uszkodzen i ré6znych warunkéw pomia-
réw dadza mozliwo$¢ weryfikacji otrzymanych wnioskdw.
Przy tych nowych pomiarach problem klasyfikacji stanie sig
znacznie bardziej ztozony,. jednak wtedy mozna bgdzie po-
prawi¢ jakos$¢ zastosowanych algorytméw, stosujac nastepu-
jace rozszerzenia, ktore nie byty do tej pory wykorzystywane:

e Zwiekszenie liczby parametréw reprezentujacych cechy
podawanych na wejscie sieci neuronowej. Przypuszczal-
nie wykorzystywane beda takze parametry w dziedzinie
czasu.

e Wpykorzystanie modeli matematycznych zachowania sig
pojazdéw uszkodzonych i nie uszkodzonych do optymal-
nej ekstrakeji cech.

e Wykorzystanie modeli matematycznych do uzupehienia
danych pomiarowych o dane uzyskane z symulacji kom-
puterowych.

e Dekompozycja problemu klasyfikacji réznych typow
uszkodzen na oddzielne algorytmy wykrywajace po-
szczegblne typy uszkodzen i algorytm decydujacy o typie
uszkodzen lub ich braku.

e Zastosowanie do uczenia sieci metod algorytméw gene-
tycznych optymalizujacych oprocz wag, takze strukturg
sieci.
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e Zastosowanie, oprocz drzew decyzyjnych, innychmetod
wydobywania wiedzy w postaci jawnej jak metode gene-
rowania pokry¢é Michalskiego [8], czy metode zbioréw
przyblizonych Pawlaka [15].

e Budowa systemu ekspertowego opartego o sieci bay-

" esowskie [11,5,7], do ktérego— wymagane bylyby dane
statystyczne dotyczace wystgpowania uszkodzen oraz
wiedza specjalistow dotyczaca powiazan przyczynowo-—
skutkowych w pojazdach szynowych.

e Budowa jednego systemu hybrydowego wykorzystujace-
g0 wymienione wyzej rozszerzenia.

e Wykonanie pomiaru przyspieszen samego wagonu, moz-
liwego obecnie w warunkach laboratoryjnych, co powin-
no dostarczy¢ sygnat niosacy znacznie wigcej informacji
0 uszkodzeniu.

Omawiane zagadnienie diagnostyki wydaje si¢ by¢ bar-
dzo zlozone. Dalsze pomiary wraz z rozszerzeniem zastoso-
wanych algorytméw dadza ostateczng odpowiedz dotyczaca
mozliwo$ci zastosowania metody diagnostycznej, ktorej
istotng cze$¢ stanowia algorytmy rozpoznawania cech sy-
gnatéw 1 decyzyjne, wprowadzone do sieci neuronowych.
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