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AND THE ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract

The analysis of experimental measurements is sometimes difficult, if the registered daia are superim-
posed be noisy signals. The source of such noise is often the improper sensitivity calibration of measu-
ring devices. Sometimes, such data are even useless for the further analysis. Therefore, the goal of the
present paper is an attempt of application of two different filtering techniques, including the artificial
intelligence methods (artificial neural networks) to the filtering of the noisy experimental data. Exam-
ples of filtering results using described techniques are presented.
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1. WPROWADZENIE

W praktyce do$wiadczalnej wyniki badan sg czgsto
obarczone zakloceniami w postaci szumu pomiarowe-
go. Szum ten jest efektem dzialania zewngtrznych czyn-
nikow zaktocajacych lub zbyt duzej czulosci urzadzen
rejestrujacych. Prawidlowe odfiltrowanie wynikow ba-
dan pozwala na odzyskanie, czgsto kosztownych da-
nych. Konwencjonalne metody filtrowania wynikow
pomiaréw (Montogmery iin., 1976) sa uciazliwe, a ich
rezultat jest zalezny od przyjetych subiektywnie para-
metréw. W pracy podjgto probg wykorzystania analizy

falkowej i sztucznych sieci neuronowych (Kusiak iin.,
2001) do filtrowania danych pomiarowych proby spe-
czania metali. Celem proby spegczania jest uzyskanie
krzywej umocnienia opisujacej zalezno$¢ naprezenia
uplastyczniajacego odksztalcanego metalu od parame-
tréw odksztalcenia takich jak wielkosc odksztalcenia,
predkos¢ odksztatcenia, temperatura, itp. Od prawidto-
wego opisu krzywej umocnienia odksztatcanego meta-
lu zalezy dokltadno$¢ symulacji komputerowej proce-
sOw plastycznej przerobki metali.

Przyktadowe wyniki proby spgczania obarczone
roznego rodzaju szumem pomiarowym przedstawiono
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na rysunku 1. Wyniki te sg bezuzyteczne do bezpo-
sredniego wykorzystania w analizie numerycznej pro-
cesu odksztatcenia. W klasycznym podejsciu do anali-
zy znieksztalconych danych pomiarowych najczesciej
stosuje sig prostg aproksymacje zarejestrowanych war-
tosci. Jednakze jest to zadanie trudne z uwagi na roz-
norodny charakter szumu nalozonego na wilasciwe war-
tosci pomiarowe. Filtrowanic wymaga najczgscicj
opracowania dodatkowych programow, tak zwanych
preprocesorow, ktore pozwalaja na wyeliminowanie
sygnalow zaklocajacych. Poprawno$c dziatania progra-
mow filtrujacych uzalezniona jest z kolei od wlasciwie
przyjetych kryteridow oceny istotnosci pomiarow, opar-
tych najezgsciej na analizie regresyjnej i ocenie korela-
¢ji zarejestrowanych wynikow.

W ramach niniejszej pracy podjgto probe wykorzy-
stania analizy falkowej oraz sztucznych sieci neurono-
wych do filtrowania danych pomiarowych uzyskanych
w probie speczania.,

2. METODY FILTROWANIA
2.1. Analiza falkowa

Analiza falkowa (AF) jest szeroko stosowanym po-
dejsciem przetwarzania sygnalow. Metoda ta wywodzi
si¢ z tradycyjnych metod dekompozycji sygnalow Fo-
uriera. Same falki, podobnie jak funkcje trygonome-
tryczne w transformacie Fouriera, sg funkcjami mate-
matycznymi okreslonymi na odpowiednim przedziale.
Przedzial oraz amplituda funkcji falkowych zalezna jest
od przyjetej skali (poziomu dekompozycji) oraz prze-
sunigcia. Dzigki wprowadzeniu procesu skalowania na
kazdym z poziomow analizy, falki posiadaja dogodng
wilasno$c¢ tzw. samopodobienstwa. Cecha ta daje fal-
kom sporg przewage nad innymi metodami, poniewaz
dobrze zaprojektowana w ten sposob baza transforma-
cji jest bazg funkcji ortogonalnych, co umozliwia tatwa
analiz¢ sygnalow niestacjonarnych (Biatasiewicz, 2000).

Najogolniej ujmujac, wyrdézni¢ mozna dwa typy
dekompozycji falkowych, tzw.: analiza dyskretna oraz
ciagta. Biorac pod uwage charakter danych wejscio-
wych w przypadku odszumiania sygnatow, najwazniej-
sza roleg odgrywa analiza dyskretna — discrete wavelet
analysis (DWT). Rozwigzanie to zaprojektowane zo-
stato jako alternatywa dla transformaty short time Fo-
urier transform (STFT), w ktorej stosowana jest stala
rozdzielczos$¢ czasowa dla wszystkich czestotliwosci w
sygnale. Natomiast podejscie DWT wprowadza zmienng
rozdzielczo$¢ czasowa — wysoka dla niskich czestotli-
wosci oraz odwrotnie — niska dla wysokich czgstotli-
wosci. W ten sposob caly sygnat probkowany jest roz-
nej wielko$ci falkami tak, aby wszystkie skladowe
czestotliwosciowe zostaly uchwycone. Zastosowanie tej
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Rysunek 1. Przykladowe wyniki pomiaréw obarczone réznego
rodzaju szumem pomiarowym z proby speczania: (a) - sila w

Junkeji przemieszezenia, (b) - naprezenie w funkeji odksztalce-

nia logarytmicznego.

wlasnosci staje sig bardzo istotne w technice zwanej
wavelet shrinkage and thresholding.

Celem powyzsze] metody jest likwidacja szumow
n(t) z sygnatu s(f), aby osiagnac oryginalny odszumio-
ny sygnat o(f), gdzie s(t) = o(f) + n(r). Pierwszym eta-
pem omawianej metody jest dekompozycja sygnaltu
wejsciowego s(f) za pomoca techniki DWT. Sygnat
zostaje podzielony na L poziomow dekompozycji w
nast¢pujacy sposob (He, 1998):
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gdzie: @;(t) jest funkcja skalujaca L-tego poziomu,
natomiast W ;(¢) dlaj = 1..L sa funkcjami falkowymi
dla L roznych poziomow. Wynikiem niniejszych obli-
czen jest L czesciowy zbior wspotczynnikow dekom-
pozycji ¢,(k) 1 d(k) dla dwoch wyzej wymienionych
funkeji, przy czym przyjmuje sig, iz najnizszy poziom
(najwyzsza skala) odpowiada dyskretnemu sygnatowi
wejsciowemu c,(k) = s(k). Powyzszy wzor jest rozwi-
nigciem rekurencyjnego sposobu obliczania wspolczyn-
nikow dekompozycji poprzez naktadanie filtrow nisko-
1 wysokopasmowych (odpowiednio funkcje 21 g) na
kolejne iteracje sygnalow, co przedstawiono na rysun-
ku 2, gdzie: M — oznacza najwyzsza czestotliwose w
sygnale.

Metoda dekompozycji sygnatu DWT jest dosy¢ spe-
cyficzng metodq odwracalnej transformacji sygnahu.
Oznacza to, iz po zakonczeniu procesu dekompozycji
otrzymujemy L poziomow wspotczynnikow, ktore w
procesie odwrotnym dadza w rezultacie zaszumiony
pierwotny sygnal wejSciowy. Zatem w celu redukcji
szumow n(f) w takim sygnale, nalezy wyzerowac od-
powiednie wspdtczynniki dekompozycji dla wyzszych
czgstotliwosci w taki sposob, aby w procesie syntezy
sygnatu sumy iloczynow wspotczynnikow i funkeji fal-
kowych rowne byly zero. ZatoZzenie to osiaga sie po-
przez ustalenie granicy progowych dla kazdego z po-
ziomow dekompozycji, dzigki czemu wszystkie
wspotczynniki, ktorych warto$ci mniejsze sg od granic

progowych, zostaja wyzerowane. Redukcja szumow
w sygnale wejsciowym jest transformatg nieodwracal-
na zwracajaca odfiltrowany sygnal wejsciowy.

Dzigki wykorzystaniu dekompozycji czasowo-czg-
stotliwos$ciowej analiza falkowa wydaje si¢ by¢ meto-
da dos¢ uniwersalna, co pozwala na zastosowanie jej
do rozwigzywania problemoéw o réoznym stopniu zto-
zonosci. W naszym przypadku oznacza to, iz analizie
moga by¢ poddane sygnaly o roznym stopniu zaszu-
mienia. Progi na kazdym z poziomow dekompozycji
maja wplyw na poziom redukcji szumu. Natomiast ja-
kos¢ procesu odszumiania okre$lic mozna dzieki anali-
zie wielorozdzielczej (rysunek 2) poprzez ustalenie od-
powiedniej liczby poziomow dekompozycji. Nalezy
zwroci¢ uwage na fakt, iz w celu przeprowadzenia ana-
lizy falkowej bezwzglednym wymaganiem jest wyste-
powanie jednakowych krokow czasowych pomigdzy
poszczegblnymi pomiarami. Wymaganie to mozna spet-
ni¢ poprzez przyjecie okreslonej doktadnosci pomia-
row, a nastgpnie ich zaggszczenie wykorzystujac me-
todg interpolacji.

2.2. Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) sg coraz czesciej
stosowanym narzedziem do rozwigzywania wielu zto-
zonych problemow, w tym inzynierskich (Tadeusiewicz,
1993; Masters, 1996; Osowski, 1996; Zurada i in.,
1996). SSN powstaly na gruncie wiedzy o dzialaniu
systemu nerwowego istot zywych i stanowia probe
wykorzystania analogii zjawisk zachodzacych w syste-
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Rysunek 2. Analiza wielorozdzielcza za pomocq filtrow nisko- i wysokopasmowych.
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mach nerwowych do rozwigzywania ztozonych zadan,
w tym rowniez problemow inzynierskich. Podstawo-
wa wlasnoscia SSN jest zdolno$¢ do przyswajania wie-
dzy na podstawie prezentowanych przyktadow, oraz
zdolno$¢ do uogolnien, ktodre pozwalaja na ich zastoso-
wanie do nowych sytuacji - przypadkéow, nie wystepu-
Jacych w zbiorze uczacym. Ponadto SSN dobrze ra-
dza sobie z danymi niekompletnymi i zakldconymi.
Charakteryzuja sig¢ duza szybkoscia dziatania, co kwa-
lifikuje je do zastosowan w systemach czasu rzeczy wi-
stego. SSN stanowia réwniez skuteczne narzedzie do
modelowania procesow.

Zasada dziatania sztucznego neuronu oparta jest na
dziataniu biologicznej komorki nerwowej. Zadaniem
neuronu jest wygenerowanie odpowiedniego sygnatu
wyjsciowego, w zaleznosci od informacji jaka dociera
do niego w postaci sygnatoéw wejsciowych. Sygnaly
wejsciowe x,, i = 1,...,1n, po przemnozeniu przez wspot-
czynniki wagowe w, sg sumowane tworzgc sygnat s.
Nastgpnie sygnat ten ulega modyfikacji w bloku akty-
wacji 1 na wyjsciu neuronu otrzymywany jest sygnat
wyjsciowy y = f(s). Generowany sygnal wyjsciowy y
powinien odpowiada¢ zatozonej wielko$ci oczekiwa-
nej. Osiggnac to mozna poprzez odpowiedni dobor
wartoSci wspotczynnikow wagowych w,. Dobor tych
wspotezynnikow dokonywany jest w procesie uczenia
neuronu. Podczas etapu uczenia na wejscie komorki
neuronowej podawane sa sygnaly, dla ktorych znane
sg oczekiwane wielkosci wyjsciowe y,. Zadaniem cta-
pu uczenia neuronu jest zminimalizowanie odchytki
pomigdzy sygnalem wyjsciowym v, a jego wartoscig
oczekiwana y,, poprzez odpowiedni dobér wspotezyn-
nikéw wagowych w,. Nauczony w ten sposéb neuron
potrafi nastgpnie samodzielnie rozpoznawac sygnaty
wejSciowe 1 generowac odpowiadajacy im sygnat wyj-
sciowy. Sztuczna sie¢ neuronowa stanowi natomiast
system wzajemnie potaczonych neuronow. Biorac pod
uwage mozliwosci jakie oferuja sztuczne sieci neuro-
nowe w pracy podjgto probe ich wykorzystania do fil-
trowania sygnatow obarczonych szumem pomiarowym.

3. WYNIKI FILTROWANIA DANYCH
DOSWIADCZALNYCH

Przedmiotem analizy byty wyniki pomiarow sity w
funkcji przemieszczenia pochodzace z proby plasto-
metrycznej $ciskania w ptaskim stanie odksztalcenia.
W pracy wykorzystano wyniki $ciskania probek pro-
stopadlo$ciennych o wymiarach poczatkowych
35%25x%20 mm ze stali o sktadzie chemicznym poda-

nym w tablicy 1. Badania byly przeprowadzone na
maszynie Gleeble 38000 w Instytucie Metalurgii Zela-
zaw Gliwicach. Wykonano proby dla temperatur z za-
kresu 800°C — 1100°C, co 50°C i trzech predkosci od-
ksztatcenia 0,1 s', 1 s1 10 s,

Wyniki proby speczania byly obarczone roznego
rodzaju szumami (rysunki 3—7). Do filtrowania danych
wykorzystano opisang powyzej metode analizy falko-
wej (AF) oraz sztuczne sieci neuronowe (SSN).

W analizie falkowej wykorzystano rodziny falek
Coiflet 5 oraz BiorSplines 3.9 dostgpne w pakiecie
Wavelet Srodowiska Matlab v6.5. Wybrane rodziny
moga by¢ stosowane zamiennie podczas procesu anali-
zy, gdyz charakteryzujg si¢ gladkimi funkcjami skalu-
jaca i falkowa. Okazuje sig jednak, iz falki BiorSplines
sprawdzaja si¢ lepiej przy dekompozycji bardziej za-
szumionych danych, jak w przypadku krzywych: na-
prezenie-odksztatcenie logarytmiczne. W przeprowa-
dzonych obliczeniach ilo¢ poziomdw dekompozycji
byla rézna dla réznych predkosei odksztatcenia przy
statej czgstotliwosci probkowania, zachowujac relacje:
im wigksza predkos¢, tym mniej poziomow dekompo-
zycji. Zbiory danych rozwazanych w niniejszej pracy
nie wymagaty wstepnej obrobki w celu zastosowania
analizy falkowe;.

Do filtrowania wykorzystano nastepnie rozne typy
sieci neuronowych: sieci wielowarstwowe z logistycz-
ng funkcja aktywacji (MLP — Multilayer Perceptron),
sieci realizujace regresje uogolniona (GRNN — Genera-
lized Regression Neural Network) oraz sieci o radial-
nych funkcjach bazowych (RBF — Radial Basis Func-
tions). W niniejszej pracy przedstawiono wyniki
filtrowania danych pomiarowych (sita — przemieszcze-
nie) przy zastosowaniu sieci RBF, poniewaz sieci te
uzyskaty zdecydowanie lepsze wyniki — szczegdlnie na
poczatkowym odcinku badanego zakresu danych — w
pordwnaniu z pozostatymi typami sieci.

W sieciach RBF wystgpuja trzy warstwy neuronow:
warstwa wejsciowa, warstwa wyjsciowa oraz warstwa
ukryta. Neurony warstwy ukrytej wykorzystuja funk-
cje aktywacji w postaci radialnych funkcji bazowych
(Mehrotra i in., 1997). Do uczenia sieci wykorzystano
zmierzone wartoSci sif spgczania probek (sygnal wyj-
Sciowy sieci) w funkeji przemieszczenia (sygnal wej-
Sciowy sieci). Zbior dostgpnych danych pomiarowych
zostal podzielony na 3 podzbiory: danych uczacych
(50% danych), weryfikujacych (25% danych) i testu-
jacych (25% danych). Do uczenia sieci wykorzystano
wszystkie dostgpne punkty pomiarowe, bez wstepnej
obrobki danych. Dla kazdego z analizowanych przy-

Tablica 1. Skltad chemiczny stali do pracy w niskich temperaturach.

C Mn Si P S Cr

Ni Cu Mo Al Vv Nb

0,16 1,60 0,60 0,020 | 0,005 0,10

0,50 0,20 0,10 0,020 0,12 0,05
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padkow zbudowano osobng sie¢ o optymalnej struktu-
rze. W obliczeniach wykorzystano pakiet Statistica
Neural Networks PL wersja 4.0F.

Na rysunkach 3-7 przedstawiono krzywe doswiad-
czalne: sifa spgczania — przemieszczenie, wraz z wyni-
kami filtrowania metoda falek oraz metoda sztucznych
sieci neuronowych typu RBF.

W ramach niniejszej pracy analizie poddano row-
niez wyniki pomiarow (naprezenie — odksztalcenie) z
proby spgczania stali austenitycznej, przeprowadzone]
w temperaturze 1150°C i predkosci odksztalcenia 0,1
s”'. Wyniki pomiaréw zaktéconych szumem pomiaro-
wym odfiltrowano przy wykorzystaniu sicci neurono-
wych (Kusiak i in., 2001) i porownano z wynikami
filtrowania z wykorzystaniem analizy falkowej. Na
rysunku 8 przedstawiono wyniki filtrowania metoda fa-
lek oraz sztucznych sieci neuronowych typu MLP. Wej-
$cie sieci neuronowej stanowito odksztatcenie logaryt-
miczne, natomiast wyjsciem sieci bylo naprgzenie.

Analizujac rysunki 3-8 mozna zauwazy¢, iz sieci
neuronowe odznaczaja si¢ wyrazng tendencja do uogol-
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niania podczas filtrowania krzywych pomiarowych.
Wilasciwos¢ ta pozwala na fatwiejszg oceng wizualng
uzyskanego wyniku. Analiza falkowa natomiast wy-
kazuje mniejsza tendencjg uogolniania. Odfiltrowany
sygnal podgza za trendem postgpowania pomiarow. Na
obecnym etapie trudno jest jednak ocenic¢, ktore z
przedstawionych narzedzi jest lepsze do filtrowania
krzywych pomiarowych z uwagi na brak jednoznacz-
nych narz¢dzi do oceny blgdu filtrowania. W tablicy 2
przedstawiono wspolczynniki korelacji pomigdzy da-
nymi pomiarowymi i wynikami filtrowania obydwu
metod, przy czym wspolczynniki korelacji, ktore miaty
wyzsze warto$ci w pordwnaniu z alternatywna meto-
da, zostaty wyrdznione,

Wyzsze wartosci wspolezynnikow korelacji mozna
zinterpretowac w ten sposob, ze analizowana metoda
filtrowania w wickszym stopniu podazata za trendem
wynikoéw pomiarowych dla danego zbioru danych. Roz-
nice w warto$ciach wspotczynnikow korelacji badanych
metod sa jednak znikome. Wskazane sg zatem dalsze
badania w zakresie metodologii oceny jakosci filtrowa-
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Rysunek 3. Wyniki filtrowania danych pomiarowych przy zastosowaniu: (a) — analizy falkowej oraz (b) — sztucznych sieci newrono-

wyeh (T = 800°C, ¢ = 0,1 s).
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Rysunek 4. Wyniki filtrowania danych pomiarowych przy zastosowaniu: (a) — analizy falkowej oraz (b) — sztucznych sieci neurono-

wych (T = 950°C, ¢ = 0,1s7).

Tabela 2. Wspolczynniki korelacji pomiedzy danymi pomiarowymi a wynikami filtrowania metodq analizy falkowej (AF) i sieci neuro-

nowych (SSN).

Temperatura, °C Predko$é odksztaleenia, | Wspolezynnik korelacji — | Wspolczynnik korelacji -
s AF SSN
800 0,1 0,9998306 0,999821
950 0,1 0,999453 0,999520
950 1 0,999677 0,999744
950 10 0,999825 0,998939
1100 10 0,999586 0,999623
1150 0,1 0,979595 0,976195

nia zastosowanych metod. Niemniej jednak, mimo iz
na obecnym etapie trudno jednoznacznie okreslic, kto-
ra z rozwaznych metod charakteryzowata sie wigksza
skutecznoscia, uzyskane wyniki potwierdzaja uzytecz-
nos¢ obu metod w filtrowaniu danych pomiarowych z
proby speczania metali.

4.  PODSUMOWANIE

Niniejsza praca stanowi probe analizy danych po-
miarowych prob spegczania obarczonych réznego ro-
dzaju szumami pomiarowymi. Do filtrowania wyko-
rzystano nowoczesne narzedzia, do ktorych zaliczy¢
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Rysunek 5. Wyniki filtrowania danych pomiarowych przy zastosowaniu: (a) — analizy falkowej oraz (b) — sztucznych sieci neurono-

wych (T = 950°C, £ =1s7).

mozna analize falkowa oraz sztuczne sieci neuronowe.
Przedstawione na rysunkach 3-8 wyniki filtrowania
dowodza, ze analiza falkowa oraz sztuczne sieci neu-
ronowe charakteryzujg sie duzq skuteczno$cig filtro-
wania danych pomiarowych obarczonych sygnatem
zaklocajacym w postaci szumu pomiarowego. Analiza
danych dotyczyta pomiaréw przeprowadzonych w pré-
bie spgczania dla roznych materiatow (stal austenitycz-
na, stal do pracy w niskich temperaturach) i dla roz-
nych wartosci temperatury i predkoséci odksztalcenia.
W kazdym z rozwazanych przypadkow badane meto-
dy okazaty si¢ efektywnymi narzedziami filtrowania da-
nych. Odfiltrowane w ten sposdb dane moga by¢ uzy-
teczne do wykorzystania w obliczeniach analizy

odwrotnej, majacej na celu optymalne dopasowanie mo-
delu matematycznego opisujacego krzywa umocnienia
odksztatcanego metalu.

Uzyskane wyniki potwierdzaja przydatnos¢ obu
technik do filtrowania danych pomiarowych i stanowig
kolejny przyktad mozliwo$ci wykorzystania sztucznych
sieci neuronowych do rozwiazywania zlozonych pro-
blemow z dziedziny inzynierii materiatowej. Filtrowa-
nie danych pomiarowych z wykorzystaniem omowio-
nych metod jest bardziej obiektywne w stosunku do
klasycznych metod filtrowania, wymagajacych subiek-
tywnego zatozenia warto$ci pewnych parametrow od
ktorych uzalezniony jest efekt koncowy filtrowania.

Kierunki dalszych badan winny by¢ skierowane w
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Rysunek 6. Wyniki filtrowania danych pomiarowych przy zastosowaniu: (a) - analizy falkowej oraz (b) - sztucznych sieci neuronowych

(I'=950°C, ¢ =10s").

strong oceny bledow filtrowania. Odfiltrowane dane po-
miarowe moga by¢ nastepnie wykorzystane w analizie
odwrotnej, celem wyznaczenia optymalnych parame-
trow opisujacych model odksztalcanego materiatu na
podstawie wynikow z prob plastometrycznych.

Uwaga koncowa: Praca wykonana w ramach dzia-
talnodci statutowej AGH Nr 11.11.110.317. Autorzy
dzigkuja dr Danucie Szelidze za udostgpnienie wyni-
kow badan plastometrycznych na potrzeby niniejszej
pracy.
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Rysunek 7. Wyniki filtrowania danych pomiarowych przy zastosowaniu: (a) - analizy falkowej oraz (b) - sztucznych sieci newronowych

(T =1100°C, £ =0,15s").
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Rysunek 8. Wyniki filtrowania danych pomiarowych przy zastosowaniu: (a) - analizy falkowej oraz (b) - sztucznych sieci newrono-

wych (T = 1150°C, ¢ = 0.1 s7').
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