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Z catego serca dzigkuje mojej Rodzinie za nie-
ustanne wsparcie podczas powstawania tej roz-
prawy. Dziekuje za cierpliwosé, wyrozumiatosc
i wiare w powodzenie, zwlaszcza gdy obowiqzki
naukowe wymagaty dodatkowego czasu i wysitku.
Ten sukces jest wspolny — dzigkuje.



Abstract

The aim of the conducted research was the classification of the responses of a discrete system and a con-
tinuous system to a random series of impulses of known magnitude 7;. Deep convolutional networks were
employed for classification, analyzing data obtained experimentally. The dissertation combines issues from
the fields of vibration theory, mathematical modeling of random phenomena, stochastic mechanics, time se-
ries analysis, statistics, electromechanical analogies, and deep neural networks. In the first part of the thesis,
the research context is presented along with a review of the literature, covering both the problem of system
responses to random series of impulses and deep learning methods applied in signal analysis. Subsequen-
tly, a mathematical model of a damped oscillator excited by a random series of impulses was introduced.
The equation of motion was formulated, and the random variables defining the impulse series were descri-
bed. Experiments were carried out on the discrete system. Using the NI USB 6251 card, excitations in the
form of triangular impulses were generated, approximating the Dirac delta. Data acquisition of the discrete
system responses was performed, along with a procedure for extracting single responses from time series.
Parameter estimation revealed that accurate reproduction of the responses is possible only for small impulse
magnitudes, while further analysis showed significant variability of motion parameters (damping, frequency,
amplitude, phase, and offset) across different impulse distributions. The process of data set preparation was
then described, classes were defined, and the results of training and testing for the discrete system were
presented. The experiments were limited to two impulse magnitudes, which allowed the inclusion of rare
events in which a subsequent impulse appeared before the response to the previous one had fully decayed.
Detecting such events made it possible to assess whether the course of the process changed. The results
demonstrated that, for the discrete system, the VGG16 and VGG19 networks achieved very high accuracy,
exceeding 99.9%. Further studies addressed the continuous system, modeled as an FR-4 composite beam
with a piezoelectric actuator. In this part, ten different impulse magnitudes exciting the system vibrations
were considered. The experimental setup, the method of generating images, and the classification procedure
were described. Several distributions were chosen for training the classifier, while the testing phase invo-
lved distributions not present in the training and validation sets. The classification results for the continuous
system showed that the VGG16 network maintained high effectiveness and stability (93.51% in training
and 95.42% in testing), whereas VGG19, despite slightly better training accuracy (96.27%), exhibited clear
difficulties in generalizing to new cases, achieving only 88.86% in testing. The greatest challenges concer-
ned classes with overlapping features. Therefore, a new classifier was trained on an extended training and
validation set. This resulted in an improvement in training accuracy (96.70%) and also enhanced test perfor-

mance 93.14%. The conducted research revealed the limitations of classical stochastic models. In practice,

iii



the responses of both the discrete and continuous systems exhibited variability between trials, dependence
on the probability of impulse occurrence, as well as nonlinear damping behavior at higher excitation levels.
These phenomena indicate that constructing an mathematical model would require incorporating complex
stochastic and nonlinear effects. The application of artificial intelligence methods in stochastic mechanics
provides a more effective approach, enabling the classification of system responses based on empirical data
without the necessity of constructing a complex mathematical model. The proposed approach proved ef-
fective in classifying the responses of both discrete and continuous systems to random impulse series. The
results of the dissertation demonstrate potential practical applications in technical diagnostics, structural

health monitoring, and the study of random phenomena in dynamic systems.



Streszczenie

Celem przeprowadzonych badai byla klasyfikacja odpowiedzi uktadu dyskretnego oraz odpowiedzi
uktadu ciagtego na losowa seria impulsow o znanej wielkosSci 7;. Do klasyfikacji wykorzystano glgbokie
sieci konwolucyjne, ktére analizowaly dane uzyskane w drodze eksperymentu. Praca laczy zagadnienia
z zakresu teorii drgan, modelowania matematycznego zjawisk losowych, mechaniki stochastycznej, ana-
lizy szeregdw czasowych, statystyki, analogii elektromechanicznych oraz gigbokich sieci neuronowych.
W pierwszej czgsci rozprawy przedstawiono kontekst badan oraz dokonano przegladu literatury obejmu-
jacy zaréwno problematyke odpowiedzi na losowe serie impulséw, jak i metody glebokiego uczenia, ktére
uzywane sa w analizie sygnatéw. Nastepnie przedstawiono model matematyczny oscylatora ttumionego,
ktérego drgania wymuszane sa losowa serig impulséw. Zapisano réwnanie ruchu i opisano zmienne losowe
definiujace losowa seri¢ impulséw. Zrealizowano eksperymenty dla uktadu dyskretnego. Przy zastosowaniu
karty NI USB 6251 wygenerowano wymuszenia w postaci impulséw tréjkatnych, bedacych przyblizeniem
delty Diraca. Przeprowadzono akwizycje odpowiedzi uktadu dyskretnego oraz procedur¢ wyodrgbniania
pojedynczych odpowiedzi z szeregéw czasowych. Estymacja parametréw wykazata, ze odwzorowanie od-
powiedzi jest mozliwe jedynie dla matych wielkosci impulséw, natomiast dalsza analiza ujawnita istotna
zmienno$¢ parametréw ruchu (ttumienia, czgstosci, amplitudy, fazy oraz sktadowej statej) dla r6znych roz-
ktadéw impulséw. Kolejno opisano proces przygotowania zbioru danych, zdefiniowano klasy oraz przed-
stawiono wyniki treningu i testow dla uktadu dyskretnego. Eksperymenty ograniczono do dwoéch wartoSci
impulséw, co pozwolito uwzgledni¢ w badaniach zdarzenia, w ktérych kolejny impuls pojawia si¢ zanim
odpowiedzZ na poprzedni wygasnie. Wykrywanie tego rodzaju zdarzen umozliwia oceng, czy przebieg pro-
cesu ulega zmianie. Uzyskane wyniki badai wykazaly, ze dla uktadu dyskretnego sieci VGG16 1 VGG19
osiagnely bardzo wysoka doktadnosé, przekraczajaca 99,9%. Przedstawiono réwniez badania uktadu cia-
gltego, ktérym byta belka kompozytowa FR-4 z aktuatorem piezoelektrycznym. W analizach uwzglgdniono
dziesig¢ ré6znych wartoSci impulséw wzbudzajacych drgania uktadu. Opisano stanowisko badawcze, sposéb
generowania obrazéw oraz przeprowadzono klasyfikacje odpowiedzi. Do uczenia klasyfikatora wybrano
kilka rozktadéw, a do testow klasyfikatora wykorzystano rozktady, ktére nie byty w zbiorze treningowym
i walidacyjnym. Jak pokazuja wyniki klasyfikacji dla uktadu ciagtego, sie¢ VGG16 zachowata wysoka sku-
teczno$¢ 1 stabilnos$¢ (93.51% w treningu i 95.42% w testach), natomiast VGG19, mimo nieco lepszej do-
ktadnosci treningowej (96.27%), wyraznie miata problemy z generalizacja nowych przypadkéw uzyskujac
w testach jedynie 88.86%. Najwigksze trudnosci dotyczyty klas o cechach podobnych. Z tego wzgledu pod-
jeto decyzje o wytrenowaniu nowego klasyfikatora na rozszerzonym zbiorze treningowym i walidacyjnym.

Uzyskano poprawe w dokladnosci treningowej (96.70%) oraz poprawit si¢ wynik w testach sieci, gdzie



uzyskano wynik 93.14%.

Przeprowadzone badania ujawnity ograniczenia klasycznych modeli stochastycznych. W praktyce odpo-
wiedzi badanego ukladu dyskretnego oraz odpowiedzi uktadu ciagtego wykazywaty zmienno$é migdzy pro-
bami, zalezno$¢ od prawdopodobienstwa wystapienia impulséw, a takze nieliniowy charakter thumienia przy
wyzszych wartoSciach wymuszen. Zjawiska te wskazuja, ze budowa modelu matematycznego wymagataby
uwzglednienia zlozonych efektéw stochastycznych i nieliniowych. Zastosowanie metod sztucznej inteli-
gencji w mechanice stochastycznej stanowi skuteczne podejscie, umozliwiajace klasyfikacje odpowiedzi
uktadu w oparciu o dane empiryczne, bez koniecznosci konstruowania ztozonego modelu matematycznego.
Opracowane podejScie okazalo si¢ skuteczne w klasyfikacji odpowiedzi uktadu dyskretnego oraz uktadu
ciaglego na losowa seri¢ impulséw. Wyniki rozprawy maja potencjal praktycznego zastosowania w diagno-
styce technicznej, monitorowaniu stanu konstrukcji oraz w badaniach nad zjawiskami losowymi w uktadach

dynamicznych.
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Rozdzial 1

Wstep

Historia modelowania zjawisk fizycznych to stopniowe przejscie od opiséw jako$ciowych do sforma-
lizowanych, jednoznacznych uje¢ matematycznych. Fundamenty pod ten proces potozyly prace klasykow:
od uporzadkowania rachunku i teorii réwnan rézniczkowych przez Cauchy’ego [32], przez wktad Poissona
w mechanike teoretyczna i metody estymacji [10], po wizj¢ Kelvina, ktéry swiadomie budowatl analogie
miedzy elektrycznoscia, cieptem i mechanika oSrodkéw ciaglych, dazac do jednego jezyka opisu tych zja-
wisk [66, 38].

Jednym z istotnych narzedzi, ktére umozliwity modelowanie szybko zmieniajacych si¢ w czasie zja-
wisk stala si¢ delta Diraca, wprowadzona do mechaniki kwantowej w dziele The Principles of Quantum
Mechanics [12]. Na gruncie inzynierii i matematyki stosowanej delta Diraca zostata szeroko adoptowana do
opisu wymuszen o charakterze impulsowym, zaréwno w uktadach elektrycznych [84, 18, 7, 61], jak i me-
chanicznych [53, 54, 20, 45, 6, 72, 48, 15]. Wspobiczesne opracowania wskazuja potaczenia delty Diraca
z jej pochodnymi — od uj¢é formalnych [47] po przypadki graniczne w zastosowaniach inzynierskich [8,
61]. Przyktady konstrukcji modeli z koncentracja masy/sity w mechanice belek i ptyt, czy uogélnionych
warunkow brzegowych, ilustruja np. prace dotyczace belek Timoshenki z masami skupionymi [29]. Z kolei
Chatterjee i in. [7] pokazali praktyczne aspekty wyznaczania odpowiedzi impulsowej przy losowym wzbu-
dzaniu, a Rivera i in. [51] zwrécili uwage na korzysci plynace z ,,wygtadzania” funkcji Heaviside’a i delty

w réwnaniach przewodnictwa ciepla.

Wymuszenie impulsowe mozna traktowaé jako strumien zdarzen pojawiajacych si¢ w losowych chwi-
lach czasu. Takie ujecie pozwala opisa sytuacje, w ktérych uktad determinuje krétkotrwale zdarzenia.
Istotny jest tutaj sposob losowania chwil pojawienia si¢ impulséw (np. proces Poissona o pewnej intensyw-
nosci). Ten schemat stoi u podstaw prac Robertsa o odpowiedzi uktadéw liniowych na losowe impulsy [53,
52] i jest rozwijany w monografii Robertsa i Spanosa [54]. W uktadach liniowych odpowiedZ na pojedyn-
czy impuls jest w petni zdeterminowana przez odpowiedz uktadu, a odpowiedzZ na seri¢ impulséw powstaje
przez ich ,,sktadanie” w czasie. W praktyce oznacza to, ze statystyki odpowiedzi (Srednia, wariancja, funkcja
autokorelacji) mozna wyrazi¢ bezposrednio przez wilasnosci strumienia impulséw i charakterystyke dyna-
miczng uktadu. Jednym z najbardziej pouczajacych zjawisk w tym kontekscie jest rezonans. Jezeli impulsy

pojawiaja si¢ losowo, ale uktad jest ttumiony, to czg$¢ energii pobudzenia kumuluje si¢ w poblizu czestoSci
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1. Wstep 7

wtlasnej i prowadzi do wzrostu wariancji odpowiedzi. Roberts [52] oraz Roberts i Spanos [54] wykazali, ze

zjawisko to jest trwale.

Zatozenie catkowitej niezaleznos$ci impulséw bywa zbyt silne. W wielu sytuacjach zdarzenia majq
sktonnos¢ do ,,naktadania si¢” (wysoka czgsto$¢ nastgpujacych po sobie uderzeri), do repulsji (zwigkszone
odstepy) lub wykazuja okresowe wzorce. W takich przypadkach statystyki odpowiedzi zaleza nie tylko od
intensywnosci 1 rozktadu amplitud. Badania Iwankiewicza i Sobaczyka [23] wprost uwzgledniaja ten efekt,
pokazujac jak korelacje w szeregu impulséw modyfikuja widoczne wzbudzenia i odpowiedzi badanego
osrodka. Iwankiewicz [20] zaproponowat rozpatrywanie wymuszenia niepunktowego o rozktadzie prze-
strzennym zmiennym od zdarzenia do zdarzenia. W konsekwencji odpowiedZ wymaga opisu modalnego,
a wzbudzane mody zaleza od geometrii impulsu i jego lokalizacji. Mazur-Sniady i Sniady [42] pokazali, ze
strumienie impulséw o dowolnych ksztattach w czasie 1 przestrzeni lepiej oddaja rzeczywisto$¢, np. w kon-

strukcjach mostowych, cienkos$ciennych czy wibroakustyce.

W przypadku nieliniowosci zanika prosta addytywno$¢ odpowiedzi na poszczegdélne impulsy. Zmienia
to charakter statystyk i moze prowadzi¢ do efektow niedostgpnych w modelach liniowych (np. do asyme-
trycznych rozktadéw odpowiedzi. Zaproponowany przez Iwankiewicza i Nielsena [22] formalizm catkowa-
nia po $ciezkach dla wymuszeri impulsowych generowanych przez procesy odnowy umozliwia Sledzenie
ewolucji gestosci prawdopodobieristwa oraz wyznaczanie charakterystyk drugiego rzedu. Komplementarne
ujecie stanowia metody aproksymacyjne [68, 67], ktére daja praktyczne recepty na przyblizenie uktadu nie-
liniowego przez ,,najlepiej dopasowany” uktad liniowy w sensie statystycznym. Istotny wktad w badania
zjawisk nieliniowych z wymuszeniem impulsowym wniosly prace Tylikowskiego i Marowskieg [76] oraz
Skalmierskiego i Tylikowskiego [64], w ktérych pokazano, ze rozktad odstepéw czasowych migdzy impul-
sami (np. Poissona) oraz parametry nieliniowosci ksztattuja statystyke odpowiedzi i warunki osiagnigcia

stanu stacjonarnego.

Warto réwniez podkresli¢ znaczenie metod obliczeniowych i eksperymentalnych: Iwankiewicz [21]
przedstawia narze¢dzia symulacyjne do badania losowych serii impulséw i ich odpowiedzi. Innym przykta-
dem jest praca, w ktérej na podstawie rejestrowanych odpowiedzi wysokoczgstotliwo$ciowych wnioskuje

si¢ o rozktadzie i intensywnosci impulséw wzbudzajacych badany uktad [28].

Wyniki pokazuja spéjny obraz dla uktadéw liniowych wzbudzanych seriami impulséw: odpowiedzZ sta-
tystyczna jest przewidywalna, a zjawiska takie jak rezonans Sredniokwadratowy maja jednoznaczna inter-
pretacje fizyczna. W przypadku uktadéw nieliniowych potrzebne sg narzgdzia specjalne, jak catkowanie czy
liniaryzacja réwnowazna, ktére pozwalaja zachowaé informacj¢ o petnym rozkladzie zmiennych, co poka-
zano w pracach [22, 68, 67]. Ten dorobek stanowi bezposrednia podstawe metod identyfikacji rozktadéw
impulséw, rozwijanych w kolejnych rozdziatach oraz w pracach naszego zespotu badawczego. OdpowiedZ
uktadu jest pojeciem w teorii sygnatéw i systeméw dynamicznych. Opisuje on reakcj¢ uktadu na wymu-
szenie o wysokiej amplitudzie lecz o krétkim czasie trwania. W literaturze utrwalone sa zaréwno klasyczne
metody identyfikacji odpowiedzi [17], jak i modele wibroakustyczne [35]. Jak pokazali Zorica i in. i Haska
i in. [84, 18], modyfikacja operator6w rézniczkowych wplywa na szybkoS¢ wygasania oraz ogélny ksztatt

odpowiedzi.
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OdpowiedzZ uktadu dyskretnego na losowa seri¢ impulséw moze zostaé wykorzystana do pozyskiwa-
nia energii: Sapinski [56] proponuje elektromagnetyczny akumulator energii sprz¢zony z ttumikiem MR,
w ktérym strojenie rezonansowe i przebieg przejSciowy determinuja efektywnosé. Z kolei Zhou i in. [83]
wykazali, ze wtasciwy dobor parametrow obwodu RLC sprzg¢zonego z konstrukcja pozwala uzyskac poza-
dane witasciwosci ttumiace. Martino [40] pokazuje, jak analize odpowiedzi dynamicznych — wywotanych
m.in. impulsami — wykorzysta¢ do estymacji parametréw praktycznych urzadzen (np. wzbudnikéw elektro-
dynamicznych) i projektowania testéw. Ponadto odpowiedZ uktadu ujawnia sposéb, w jaki uktad ,,rozumie”
zdarzenie nagte: jak szybko reaguje, jak dtugo pamigta zaktdcenie i w ktérych pasmach energi¢ najtatwiej

przepuszcza lub thumi.

W ostatnich kilkunastu latach powstata propozycja badafi, w ktérej bazujac na pomiarach drgan wy-
znacza si¢ rozktad impulséw wymuszajacych. Jabtonski i Ozga [26] [28, 24] zaproponowali i stopniowo
rozwijali podejScie do wyznaczania parametréw odpowiedzi oscylatora i uktadéw dyskretnych, w tym w wa-
runkach pomiaru w skoiiczonych oknach czasowych. Kolejne publikacje [46] analizuja odpowiednio wptyw
poziomu i rozktadu amplitud impulséw na jakos¢ estymacji oraz dobdr parametréw modelu oscylatora. Mo-
nografia Ozgi [45], a takze wczesniejsze prace [25] pokazuja zwiazek migdzy odpowiedzia uktadu, a staty-

stykami impulséw.

Roéwnolegle do metod identyfikacji parametréw ukladu rozwijaja si¢ narzedzia statystyczne i metody
uczenia maszynowego stosowane do analizy szeregu czasowego. Z perspektywy teorii rozpoznawania wzor-
coéw i estymacji parametrow fundamentalne znaczenie maja opracowania podrecznikowe prace Bishopa [5]
oraz przeglady dotyczace glgbokiego uczenia autorstwa LeCun i in. i Goodfellow i in. [36, 16]. W czgSci za-
stosowan — takich jak rozréznianie rozktadéw amplitud czy intensywnosci impulséw — dobrze sprawdzaja
si¢ klasyczne lasy losowe [6]. Ozga oraz Sulewski [72] przedstawili, ze odpowiednio przygotowane cechy
odpowiedzi umozliwiaja klasyfikatorowi laséw losowych doktadny opis ruchu oscylatora wymuszanego lo-
sowa serig impulsoéw. Z kolei w kolejnej pracy [48] pokazali potencjal metod nienadzorowanych w analizie
drgan, a w publikacji [15] zesp6t badawczy przedstawit klasyfikacje rozktadéw wartosci impulséw na bazie
cech opisujacych odpowiedzi na te impulsy. Wraz z popularyzacja glebokich sieci konwolucyjnych (CNN)
— VGG [63] — upowszechnily si¢ narzgdzia automatycznej ekstrakcji cech wykorzystywane do seman-
tycznego opisu obrazéw. Coraz cz¢sciej adaptuje si¢ je do sygnaléw czy spektrograméw. W tym konteksScie
wspotczesne metody wizualizacji i interpretacji [82] dostarczaja informacji jak kolejne warstwy sieci doko-

nuja klasyfikacji.

Sztuczne sieci neuronowe stanowia rodzing modeli uczacych si¢ reprezentacji danych poprzez kaskade
prostych przeksztatcen nieliniowych. Klasyczny neuron oblicza wazona kombinacje sygnaléw wejscio-
wych, dodaje skladowa progowa i przepuszcza wynik przez funkcje aktywacji, a neurony utozone w war-
stwy tworzg uktad, w ktérym z poziomu na poziom ro$nie ztozono$¢ opisywanych wzorcéw. Uczenie polega
na dopasowaniu parametrow na podstawie zbioru przyktadéow wejscie—wyjscie tak, aby minimalizowac btad
predykcji, przy czym informacja o btedzie propaguje si¢ wstecz przez kolejne przeksztalcenia. W przegla-
dach i podrgcznikach podkresla sig¢, ze wtasnie kompozycja wielu prostych krokéw pozwala budowac silnie
nieliniowe funkcje decyzyjne, a jednoczesnie zachowac skalowalnos¢ obliczen [36, 16, 5]. W zadaniach

o strukturze siatki, takich jak analiza obrazéw naturalnym wyborem sa sieci konwolucyjne. Ich warstwy
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1. Wstep 9

operuja na lokalnych wycinkach danych, wspétdzielac wagi filtréw w przestrzeni i dzigki temu uczac si¢
translacyjnie niezmienniczych detektoréw cech. Z praktycznego punktu widzenia pierwsze warstwy wykry-
waja proste wzorce, jak krawedzie i tekstury, a kolejne sktadaja je w coraz bardziej semantyczne cechy defi-
niujace przypadek. Istotne etapy rozwoju CNN to demonstracja skutecznosci glebokich sieci na ImageNet!
[33], wprowadzenie prostych, regularnych blokéw z filtrami o matych rozmiarach w VGG [63] oraz liczne
prace nad rozumieniem i wizualizacja reprezentacji wewngtrznych [82]. W literaturze zwraca si¢ uwage, ze
regularna architektura, state rozmiary filtréw i powtarzalne motywy konwolucja—aktywacja—zaggszczanie
utatwiaja zaréwno strojenie, jak i analize modeli, a przy tym sprzyjaja systematycznemu pogtebianiu bez
projektowania ztozonych polaczen.

Wydajnos¢ i stabilno$¢ trenowania glgbokich modeli w duzej mierze zaleza od doboru funkcji ak-
tywacji. Zmiana funkcji aktywacji na prosta dodatnio—jednostajna nieliniowos$¢ typu ReLU przyspie-
szyla uczenie i poprawila wyniki w wizji komputerowej [39, 19]. Kolejne prace eksplorowaly wiasnosci
auto—normalizujace czy poszukiwaty aktywacji optymalnych dla danej gigbokosci i inicjalizacji, podkresla-
jac zwiazek migdzy dynamika sygnatu i1 gradientu a zjawiskami takimi jak zanikanie czy eksplozja [31, 50,
16, 5].

Seci konwolucyjne trenowane na bardzo duzych zasobach danych petnia dzi§ rolg uniwersalnych eks-
traktoréw cech. W praktyce czgsto przejmuje si¢ wagi z modeli wstgpnie wyuczonych na ImageNet i adap-
tuje je do nowych zadan poprzez zamrozenie czg$ci warstw, przebudowe warstwy klasyfikacyjnej i krotkie
strojenie parametréw. Takie podejscie skraca czas uczenia, poprawia generalizacjg¢ przy ograniczonej licz-
bie przyktadéw oraz stabilizuje wczesne etapy optymalizacji [55, 63, 16]. Wraz ze wzrostem glgbokosci
sieci ro$nie ryzyko nadmiernego dopasowania, zwtaszcza gdy dysponuje si¢ matym zbiorem danych. Prze-
glady metod oceny klasyfikatoréw porzadkuja metryki oparte na macierzy pomytek i pokazuja, jak czytaé
skuteczno§¢ w warunkach niezréwnowazonych klas oraz jak interpretowaé powigzania migdzy czuloscia
a precyzja [69, 74, 16]. Cho¢ CNN powstaty z my$la o obrazach naturalnych, ich mechanizm lokalnego
dopasowania filtréw nadaje si¢ do analizy szerokiej klasy danych, w tym szeregéw czasowych i map cech
z danych pochodzacych z do§wiadczenia. W praktyce czgsto konwertuje si¢ sygnat na obraz, zachowujac
struktury lokalne i globalne, a nastgpnie stosuje architektury obrazowe. Takie podejScie pozwala korzystaé
z dojrzatych modeli i narzgdzi, a jednocze$nie odstania bogatsze wzorce [36, 16]. W niniejszej rozprawie ten
kierunek wykorzystuje si¢ do klasyfikacji odpowiedzi uktadu ciagtego oraz odpowiedzi uktadu dyskretnego
na losowe serie impulséw.

Sposréd wielu konkurencyjnych rozwiazan wybrano architektury VGG, kierujac si¢ ich przewidywal-
nym zachowaniem. W zastosowaniach z ograniczong iloScig danych VGG16 bywa kompromisem migdzy
moca, a kosztami obliczeniowymi, natomiast VGG19, dzigki wigkszej liczbie warstw, umozliwia nieco do-
ktadniejszy wybor cech, co rdwniez wptywa na proces klasyfikacji.

Przeglad literatury podkresla trzy aspekty, ktore sg istotne dla zastosowar sieci konwolucyjnych w tej
rozprawie. Po pierwsze, glgbokie sieci konwolucyjne, rozwijane od AlexNet po VGG, tworza uniwersalny

mechanizm wyodregbnienia ztozonych struktur z danych o réznym charakterze [33, 63, 36]. Po drugie, wia-

'ImageNet to duza baza danych obrazéw, zawierajaca ponad 14 milionéw recznie oznaczonych zdjeé, zorganizowanych we-
dlug hierarchii WordNet. Jest wykorzystywana jako standardowy zestaw danych do oceny algorytmdéw rozpoznawania obiektow

i klasyfikacji obrazéw.
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Sciwy dobdr warstw aktywacji stabilizuje uczenie w warunkach ograniczonych danych, pozwalajac skupié
proces na dopasowaniu ostatnich [55, 19]. Po trzecie, ocena skutecznosci powinna by¢ prowadzona w opar-
ciu o metryki adekwatne do rozktadu klas, z pelnym wykorzystaniem informacji z macierzy pomytek [69,
74]. Rozdzialy przedstawiaja szczegély przygotowania danych, konfiguracji modeli VGG16/VGG19 oraz
wyniki eksperymentéw poréwnawczych, z odniesieniem do zakresu analizy obrazéw skupiajacej si¢ na roz-

poznawaniu odpowiedzi uktadu na wymuszenie impulsowe w postaci serii impulséw o matej intensywnosci.
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Rozdziatl 2

Cel i zakres pracy

2.1 Cel pracy

Celem rozprawy jest opracowanie metody klasyfikacji odpowiedzi uktadu dyskretnego oraz odpowiedzi
uktadu ciaglego na losowa seri¢ impulséw zlokalizowanych w jednym punkcie.
Aby osiagnaé cel gtéwny, zdefiniowano cele szczegdtowe, ktére pozwalaja na stopniowa realizacjg po-

szczegblnych etapéw badari:

1. Przedstawienie modelu ukladu dyskretnego wzbudzonego losowa seria impulséw. Celem jest

przedstawienie rownania ruchu, definicja zmiennych losowych.

2. Uklad dyskretny jako uklad RLC. Celem jest przedstawienie analogii pomigdzy elementami elek-
trycznymi i mechanicznymi [30, 9], takimi jak indukcyjno$é—masa, pojemnosé—sita czy rezystan-
cja—ttumienie. Umozliwi to traktowanie uktadu RLC jako modelu referencyjnego dla zjawisk mecha-

nicznych.

3. Szacowanie parametrow ukladu na podstawie danych eksperymentalnych. Celem jest identyfika-
cja parametréw modelu w oparciu o eksperymentalny pomiar odpowiedzi uktadu RLC wzbudzonego
losowa seria impulséw oraz analizy tych odpowiedzi, ktérych wynik uzasadnia koniecznos$¢ wyko-

rzystania glgbokich sieci konwolucyjnych.

4. Zastosowanie sieci konwolucyjnych typu VGG16/VGG19 do klasyfikacji odpowiedzi ukladu
dyskretnego oraz odpowiedzi ukladu ciaglego na losowa seri¢ impulséw W pracy wykorzystane
zostang wybrane metody uczenia maszynowego, ze szczegdlnym uwzglednieniem glebokich sieci
neuronowych. Szczegétowo analizowana bedzie architektura VGG16 oraz VGG19, ktéra postuzy do

klasyfikacji odpowiedzi uktadu na losowa seri¢ impulséw.

5. Analiza odpowiedzi ukladu na wymuszenia przy réznych konfiguracjach impulséw. Szczegé-
lowo badane beda wptywy takich parametréw jak wielko$¢ impulsu 7; oraz prawdopodobiefistwo
jego wystapienia p(n;) przy statej wartosci intensywnosci . Analiza ta pozwoli okresli¢ zaleznos¢

pomiedzy charakterystyka wymuszenia a ksztattem odpowiedzi uktadu.
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2.2 Zakres pracy

Zakres rozprawy obejmuje zaréwno analiz¢ teoretyczna, jak i eksperymentalna, a takze zastosowanie
metod sztucznej inteligencji w klasyfikacji odpowiedzi uktadu dyskretnego oraz odpowiedzi uktadu dyskret-
nego. Weryfikacji podlega teza, ze odpowiednio skonstruowana reprezentacja danych oraz sieci konwolu-
cyjne (VGG16/VGG19) umozliwiaja skuteczng klasyfikacje odpowiedzi uktadu na losowa seri¢ wymuszen.

Struktura pracy zostata podzielona na dziewig¢ rozdziatléw. Ponizej przedstawiono opis poszczeg6lnych
czesci.

Rozdzial 1 — Wstep. Pierwszy rozdzial stanowi ogdlny przeglad literatury wraz ze wskazaniem obec-
nych osiagnigé w dziedzinie analizy odpowiedzi na losowa seri¢ impulséw. Wprowadzono réwniez odnie-
sienie do metod uczenia maszynowego i sieci neuronowych.

Rozdzial 2 - Cel i zakres pracy. W tym rozdziale okreslono gtéwny cel badan, ktérym jest klasyfi-
kacja odpowiedzi uktadu RLC oraz odpowiedzi belki kompozytowej na losowe impulsy z wykorzystaniem
architektur VGG16 i VGG19. Sformutowano cel gléwny oraz cele szczegétowe pracy, a takze dodatkowe
zalozenia badawcze.

Rozdzial 3 — Model matematyczny drgan oscylatora pod wplywem losowej serii impulséw. Roz-
dzial ma charakter analityczny. W podrozdziale 3.1 przedstawiono réwnanie ruchu drgan ttumionych wymu-
szonych losowa seria impulséw. Podrozdzial 3.2 omawia opis zmiennych losowych wystepujacych w funk-
cji F'(t), modelujacych charakter wymuszei. W podrozdziale 3.3 zaprezentowano odpowiedZ oscylatora na

takie wymuszenie, co stanowi teoretyczng podstawe dalszych badafi.

Rozdzial 4 — Eksperymentalna realizacja modelu drgan z wykorzystaniem ukladu RLC. W pod-
rozdziale 4.1 opisano analogie elektromechaniczne, umozliwiajace odwzorowanie drgait mechanicznych w
uktadzie elektrycznym. Podrozdziat 4.2 dotyczy realizacji doswiadczenia z uktadem RLC. Podrozdziat 4.3
omawia przyblizona realizacj¢ delty Diraca, a 4.4 — metode wyodrebniania pojedynczych odpowiedzi z za-
rejestrowanego sygnatu.

Rozdzial 5 — Estymacja parametréw ukladu dyskretnego. W tej czgsci pracy skoncentrowano si¢
na identyfikacji parametréw uktadu RLC. Oméwiono wyznaczenie wartoSci Sredniej odpowiedzi, czasu
propagacji oraz procedury zgrubnej i precyzyjnej identyfikacji parametréw. W podrozdziatach 5.5 i 5.6
przedstawiono szacowanie parametréw dla réznych wartosci wymuszen (100, 200 i 300 mV).

Rozdzial 6 — Architektura VGG16 i VGG19. Rozdziat ten omawia architektury sieci konwolucyjnych
zastosowanych w klasyfikacji. Zaprezentowano schemat dziatania sieci, opis warstw obu modeli oraz analiz¢
map cech. Przedstawiono tez wstgpne przetwarzanie obrazéw, przeptyw informacji przez siec i interpretacje
wynikéw metoda Grad-CAM. Ostatnia czg¢$¢ dotyczy wynikéw klasyfikacji typu Top-5.

Rozdzial 7 — Rozpoznanie odpowiedzi ukladu na pojednawczy impuls oraz odpowiedzi ukladu na
dwa impulsy nastepujace po sobie dla At < 200 us. Rozdziat pracy dotyczy klasyfikacji odpowiedzi
uktadu dyskretnego na pojedyncze impulsy oraz na dwa impulsy nastgpujace po sobie dla At < 200 us.
Omoéwiono definicje¢ analizowanych przypadkéw i klas mieszanych, przygotowanie zbioru danych i bazy
treningowej, a takze proces etykietowania. Przedstawiono trening klasyfikatoréw opartych na VGG16

i VGG19, ich poréwnanie oraz oceng skutecznosci na probach spoza zbioru testowego.
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Rozdzial 8 — Klasyfikacja odpowiedzi belki kompozytowej FR-4 z piezoelektrykiem MFC. Roz-
dzial przedstawia badania uktadu ciagtego i jego odpowiedzi na losowa seri¢ impulséw. Zaprezentowano
stanowisko pomiarowe i opis schematu do§wiadczenia, sposob przygotowania zbioru danych i generowania
obrazéw wejsSciowych dla sieci. Nastgpnie przedstawiono proces uczenia i klasyfikacji z wykorzystaniem
sieci VGG16 oraz VGG19, w tym réwniez dla rozszerzonego zbioru danych.

Rozdzial 9 - Podsumowanie i wnioski koncowe. Ostatni rozdziat podsumowuje realizacje celow pracy,
przedstawia najwazniejsze wnioski oraz wskazuje kierunki dalszych badai. Rozdzial ten taczy wszystkie

wyniki i ukazuje potencjat dalszego rozwoju zaprezentowanej metody.

2.3 Dodatkowe zalozenia

W pracy przyjeto kilka zatozen, ktére determinuja sposéb analizy problemu oraz interpretacje uzyska-
nych wynikéw. Ich celem jest zawgzenie pola badawczego i umozliwienie skoncentrowania si¢ na aspektach

klasyfikacji odpowiedzi uktadu RLC oraz belki kompozytowe;j.

* Rozwazane impulsy maja znana wielko$¢ impulsu 7;, prawodpodobienstwo wystapienia tego

impulsu p(7;) oraz znana intensywnos¢ \.

» Uklad modelowany jest jako liniowy. Przyjeto, zZe badany uktad dyskretny jest uktadem liniowym,

co oznacza spetnianie zasad superpozycji oraz proporcjonalnosci odpowiedzi do wymuszenia.

» Impulsy wymuszajace sa traktowane jako sygnaly zblizone do delt Diraca. W praktyce impuls

generowany w uktadzie eksperymentalnym ma skoficzona szerokos¢ czasowa i amplitude.

* Odpowiedzi sa analizowane w warunkach braku zaklécen zewnetrznych. W analizie zaktada sig,
ze rejestrowane odpowiedzi uktadu nie sa obciazone istotnymi zaktéceniami wynikajacymi z czynni-
kéw zewnetrznych, takich jak szumy elektromagnetyczne, niestabilnosci Zrédta zasilania czy zakto-
cenia mechaniczne w otoczeniu uktadu pomiarowego. W praktyce szumy pomiarowe zostaty zmini-

malizowane poprzez odpowiednia konfiguracje aparatury i filtrowanie sygnatu.

* Badania ukladu ciaglego ograniczone do odpowiedzi na pojedyncze impulsy. Badany uktad pod-
dany jest losowej serii impulséw zlokalizowanych w jednym punkcie. Belka jest utwierdzona jedno-
stronnie. W klasyfikacji sg brane pod uwage przypadki, w ktérych kolejna odpowiedZ pojawia si¢ po

tym jak poprzednia ustata.

2.4 Uwarunkowania doboru parametréw w eksperymentach

Ze wzgledu na stochastyczny charakter analizowanego problemu konieczne bylo przeprowadzenie du-
zej liczby préb do§wiadczalnych dla ré6znych rozktadéw wielkoSci impulséw 7;. Czas trwania pojedynczego
eksperymentu musial zosta¢ ograniczony do kilku minut, co wynikato zaréwno z wymagar praktycznych,
jak 1 ograniczen technicznych zwiazanych z rozmiarem plikéw zapisywanych przy czgstotliwosci prébko-

wania réwnej 1 MHz.
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Istotnym zatozeniem bylo réwniez to, aby w ramach kazdej préby zarejestrowaé wystarczajaca liczbe
zdarzen w postaci odpowiedzi uktadu na wymuszenia impulsowe. Tylko w ten sposéb mozliwe byto zbu-
dowanie reprezentatywnego zbioru danych, obejmujacego czgs$¢ uczaca, walidacyjng oraz testowa, niezbed-
nych w procesie klasyfikacji przy wykorzystaniu modeli gigbokich sieci konwolucyjnych.

Powyzsze uwarunkowania, w potaczeniu z przyjetymi parametrami uktadu dyskretnego i parametrami
uktadu ciagtego wykorzystanego w eksperymentach zdeterminowaty parametry eksperymentéw. Dotyczyty
one przede wszystkim intensywnosci A wystgpowania impulséw, a takze czasu trwania pomiaru i doboru
warto$ci wielko$ci impulsu 7;. W ten spos6b zapewniono zaréwno powtarzalnos$¢ procedury badawczej, jak

i mozliwo$¢ uzyskania danych o odpowiedniej jakosci, koniecznej do dalszej analizy.

M. Sulewski Klasyfikacja odpowiedzi uktadu dyskretnego oraz klasyfikacja odpowiedzi uktadu ciggtego na losowe
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Rozdzial 3

Model matematyczny drgan oscylatora pod

wplywem losowej serii impulsow

W rozdziale przedstawiono model matematyczny opisujacy zachowanie oscylatora z ttumieniem podda-
nego dziataniu losowe;j serii impulséw. Rozdziat rozpoczyna si¢ od sformutowania réwnania ruchu. Nastep-
nie oméwiono charakter impulsowego wymuszenia z wykorzystaniem funkcji delty Diraca d(¢). Kolejno

wprowadzono opis zmiennych losowych oraz przedstawiono rozwigzanie uktadu.

3.1 Rownanie ruchu drgan harmonicznych ttumionych wymuszonych lo-

sowa seria impulsow

Drgania oscylatora [25, 45] opisane sg réwnaniem (3.1):

d?z dzx
—— 42— 4+ ad’r=F(t 3.1

W tej pracy F(t) stanowi ciag impulséw o losowej wielkosci impulséw 7;, ktére wystepuja w losowych
chwilach czasu ¢;. Tego rodzaju funkcja znajduje zastosowanie w modelowaniu proceséw stochastycznych

[46, 1, 60, 13]. Zapis tej funkcji przedstawiono zgodnie z réwnaniem (3.2):

F(t) = nidy, 3.2)

ti<t
gdzie:
d¢, — delta Diraca w chwili wystapienia impulsu ¢; [12].

Funkcja (3.2) umozliwia analiz¢ ruchu uktadéw pod wptywem sit o losowym charakterze [3]. Delta
Diraca, oznaczana symbolem ¢, nie jest funkcja w tradycyjnym znaczeniu, lecz uogdélnionym pojeciem —
dystrybucja [25]. Gtéwnym zadaniem delty Diraca jest modelowanie idealnie krétkiego impulsu o nieskon-
czenie duzej amplitudzie. W modelu matematycznym odpowiedZ uktadu na pojedynczy impuls odpowiada
wzbudzeniu swobodnych drgaii, wynikajacemu z gwattownego wzrostu predkosci poczatkowej przy zero-
wym przemieszczeniu poczatkowym [30, 14, 49, 70]. Ponizej przedstawiono matematyczng definicje delty
Diraca (3.3).
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+00
/ 5(t)dt =1 (3.3)

Ze wzgledu na naturg 6(t), w literaturze [43, 77] definiuje si¢ sekwencje funkcji zwyczajnych, ktére
zblizajq si¢ do delty Diraca. Przyktadem takiego przyblizenia jest funkcja Gaussa przedstawiona przez za-

leznos¢ (3.4).

5E(t) = ﬁ6_7 (34)

gdzie:
€ > 0 jest parametrem, ktéry w granicy e — 0 powoduje, ze 0(t) skupia si¢ w punkcie ¢t = 0, zachowujac
warunek (3.5).
“+o0o
li =1 .
lim . de(t) dt (3.5)

Innymi popularnymi przyblizeniami funkcji delty Diraca sa sekwencje funkcji prostokatnych o bardzo

matej szerokosci i wysokiej amplitudzie [12].

3.2 Opis zmiennych losowych wystepujacych w funkcji F (1)

W pracy wprowadzono nastgpujace zaleznosci dotyczace losowego czasu pojawienia si¢ impulsu ¢;
oraz losowej wielkosci impulsu 7;. Przedzialy czasowe migdzy [27, 26, 25, 24, 45], okreslone jako 7; =
t; —ti_1, sa niezaleznymi, ciagtymi zmiennymi losowymi o rozktadzie wyktadniczym. Ich funkcja gestosci
prawdopodobienstwa opisana jest rownaniem (3.6):

Xe ™A, dlaT >0
t(r) = (3.6)
0, dlaT <0
gdzie:
A to intensywnoS$¢ wystgpowania impulséw.

Generowanie impulséw w do§wiadczeniu wymaga okreslenia czasu ich wystgpowania, ktéry wyznacza
si¢ na podstawie rozktadu wyktadniczego. Losowanie zmiennej random odbywa si¢ z rozktadu jednostaj-
nego w przedziale (0, 1] zgodnie z zaleznoscia (3.7):

~ In(1 — random)
A

(3.7)

TP =

Wielko$ci impulséw 7; modelowane sa jako niezalezne, dyskretne zmienne losowe o skoficzonej warto-
Sci oczekiwanej [25]. Ich wartosci losowane sa na podstawie narzuconych prawdopodobienstw p; zgodnie
z rOwnaniem (3.8):

(

n1  gdy random < pq,

12 gdy p1 < random < p; + pa,

ni 3.8)

M gdy Y071 p; < random < 1

\
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3. Model matematyczny drgai oscylatora pod wptywem losowej serii impulséw 17

gdzie:
22:1 pj = 1, a zmienna random tak jak w réwnaniu 3.7 oznacza losowanie z rozkiadu jednostajnego
w przedziale (0, 1].
Przedziaty czasowe pomigdzy impulsami oraz wielkosci impulséw 7); sa wzajemnie niezaleznymi zmien-
nymi losowymi.

Opisane powyzej zmienne losowe zostana wykorzystane w eksperymentach przeprowadzonych dla

uktadu dyskretnego (uktadu RLC) oraz uktadu ciagtego (belki kompozytowe;j).

3.3 Odpowiedz oscylatora na wymuszenie losowa seria impulsow

Problem ten mozna sprowadzi¢ do analizy rozwigzania réwnania rézniczkowego drugiego rzedu przy
zatozeniu zerowych warunkéw poczatkowych. Zaktadajac, ze dla ¢ < ¢; uklad znajduje si¢ w stanie spo-
czynku, co oznacza brak jakiegokolwiek wymuszenia to z(t) = 0, £(0) = 0.

Zgodnie z réwnaniem odpowiedzi (3.9) oscylatora ttumionego na zadane wymuszenie impulsowe dla
(t — t;) wynosi:

gt —t;) = %sin et — t;)] e~b(t=t) (3.9)
gdzie:
c=+Va%—b?

Dlat; < t < to uktad reaguje na pierwszy impuls i odpowiada wzbudzeniu swobodnych drgan, wynika-
jacemu z gwaltownego wzrostu predkosSci poczatkowej przy zerowym przemieszczeniu poczatkowym [30].
Zgodnie z zasada superpozycji [45], calkowita odpowiedZ uktadu na wymuszenie (3.1 - 3.2) losowa seria
impulséw jest suma odpowiedzi wywotanych przez kazdy z impulséw osobno przy zatozeniu zerowych
warunkéw poczatkowych dla kazdego z rozwiazan.

Dla to < t < t3 odpowiedZ uktadu jest suma odpowiedzi na dwa kolejne impulsy zapoczatkowane
w chwilach 1 oraz ts.

Tym samym, dla ogélnego przedziatu ¢; < ¢ < t;4;, odpowiedZ uktadu stanowi sume drgan rozpoczg-

tych w chwilach ¢y, to, . .., t;. Zalezno$¢ t¢ opisuje réwnanie (3.10).
4
0 dlat < tq,
L e=bt=t) sin(c(t — t1)) dlaty <t <to,

W=ttt gin(c(t — 1))+
Ze=bl-t2) gin(c(t —to))  dlaty <t <ts,
z(t) =4 ... (3.10)

W=ttt gin(c(t — 1))+

12 o=b(t=t2) gin(c(t — o))+

L e=bt=t) sin(c(t — t;)) dlat; <t <t

\
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Wykorzystujac tozsamosci trygonometryczne opisane rownaniem (3.11),
sin [e(t — t;)] = sin(ct) cos(ct;) — cos(ct) sin(ct;) (3.11)

wyznaczajac funkcje pomocnicze (3.12) i (3.13) przedstawione w ponizszych rownaniach:

Z = cos(ct;) (3.12)
t; <t
oraz
B(t) = Ui sin(ct;) (3.13)
i<t ¢

rOéwnanie odpowiedzi oscylatora thumionego na zadane wymuszenie przedstawia si¢ w postaci (3.14):
—t i . —b(t—t;
= sin(ct) ; L cos(cty)e ™4 — cos(ct) ; ;l sin(ct;)e0—t) (3.14)

Pomigdzy wystapieniami impulséw, funkcje pomocnicze A(t) (3.12) oraz B(t) (3.13) maleja wyktad-

niczo, lecz w przypadku, gdy ¢t = t;, nastgpuje ponizsza aktualizacja:

A(tF) = Aty ettt o T cogcety) (3.15)
C
oraz
B(t}) = B(t; )e tltiti-1) 4 %sin(cti) (3.16)
gdzie:

t; oraz t;r oznaczaja chwile bezposrednio przed i po wystapieniu impulsu.
Odpowiedz uktadu x(t) opisana réwnaniem jest wyznaczana poprzez przechowywanie i ciagla aktuali-
zacje dwdch zmiennych pomocniczych funkeji A(t) oraz B(t), zgodnie z réwnaniami (3.15) oraz (3.16).

Rozwiazanie uktadu réwnan [45] (3.1) - (3.2) mozna przedstawié za pomoca réwnania (3.17).

Z nie P sin (c(t — ;) (3.17)

€ 0<ni<t
Przedstawiony powyzej matematyczny model drgan oscylatora oraz opis zmiennych wystgpujacych
w funkcji z(t) umozliwiaja analizg uktadéw wzbudzanych losowa serig impulséw.
Ze wzgledu na ztozono$¢ realizacji takiego eksperymentu przy pomocy uktadu mechanicznego zdecy-
dowano si¢ na zastosowanie uktadu RLC[2]. Uktad RLC, dzigki swoim wilasciwosciom, pozwala na odwzo-

rowanie zjawisk drgafi i ttumienia za pomoca odpowiednio dobranych parametréw elektrycznych.
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Rozdzial 4

Eksperymentalna realizacja modelu drgan
oscylatora pod wplywem losowej serii

impulsow z wykorzystaniem ukladu RLC

W celu przeprowadzenia eksperymentéw zastosowano uktad elektryczny, zamiast mechanicznego. Wy-
nika to z trudnoSci w realizacji losowe;j serii impulséw w oscylatorze mechanicznym. Dodatkowo uzycie
uktadu RLC umozliwia jednoczesna rejestracje wymuszenia oraz odpowiedzi na wymuszenie. Dzigki ana-
logiom elektromechanicznym mozliwe jest odwzorowanie zjawisk charakterystycznych dla uktadéw me-
chanicznych przy uzyciu odpowiednio dobranych elementéw elektrycznych.

W rozdziale oméwiono podstawowe zalezno$ci pomigdzy wielkoSciami mechanicznymi a elektrycz-
nymi, przedstawiono sposéb realizacji do§wiadczenia w oparciu o uktad RLC oraz opisano metodyke prze-
twarzania zarejestrowanych sygnatéw w celu wyodrebnienia pojedynczych odpowiedzi uktadu na poszcze-

g6lne impulsy.

4.1 Analogie elektromechaniczne

Obwdd RLC jest przyktadem uktadu dynamicznego, ktérego odpowiedZ zalezy od wartoSci rezystancji,
indukcyjnosci oraz pojemnosci [30, 9]. Sktada si¢ on z rezystora (R), cewki indukcyjnej (L), kondensatora
(C) oraz 7rédta napigcia, ktére wymusza odpowiedZ uktadu. W przeprowadzonych badaniach jako Zrédio
wymuszenia zastosowano przyblizong realizacj¢ delta Diraca (rysunek 4.4).

W przeciwienstwie do idealnego obwodu LC, w ktérym oscylacje moga trwa¢ w nieskoficzono$¢ (przy
zatozeniu braku strat), w obwodzie RLC energia systematycznie maleje wskutek rezystancji, co prowadzi do
stopniowego zaniku drgafi. Zjawisko to jest analogiczne do uktadu mechanicznego z thtumieniem, w ktérych
opory ruchu powoduja wygaszanie oscylacji.

Po przylozeniu wymuszenia nastgpuje przeptyw pradu przez cewke indukcyjna, generujac pole magne-
tyczne i indukujac sity, ktére moga by¢ interpretowane w spos6b analogiczny do sit w uktadach mecha-
nicznych. Oscylacje w uktadzie RLC zaleza nie tylko od wartosci indukcyjnosci i pojemnosci, ale takze od

wielkoS$ci rezystancji, okreslajacej stopiefi thumienia uktadu.
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W literaturze wyrdznia si¢ dwie podstawowe analogie elektromechaniczne [30, 9]. W pierwszej z nich
napigcie elektryczne stanowi odpowiednik sity mechanicznej, a natgzenie pradu odpowiada predkosci ruchu
elementu mechanicznego. W tym ujeciu masa jest odwzorowywana przez indukcyjno$¢, thumienie przez
rezystancje, a sprezysto$¢ przez odwrotno$¢ pojemnosci kondensatora.

Druga analogia traktuje natgzenie pradu jako odpowiednik sity mechanicznej, a napigcie jako odpo-
wiednik predkosci. Masa odpowiada pojemnosci, ttumienie — odwrotno$ci rezystancji, a sprezystos¢é —

odwrotnosci indukcyjnosci. Podsumowanie obu tych analogii przedstawiono w tabeli 4.1.

Tabela 4.1: Zaleznosci elektromechaniczne i ich analogie w uktadach elektrycznych

Uklad mechaniczny

I elektryczny uklad analogii

II elektryczny uklad analogii

Sita P(t) Napigcie U (t) Natezenie pradu ()
Przemieszczenie Ladunek ¢ Strumien magnetyczny ¥
Predkos¢ v Natezenie pradu () Napigcie U (t)

Masa m

Indukcyjno$¢ cewki L

Pojemnos¢ kondensatora C

1

Wspbiczynnik ttumienia b Opornosé R Przewodnos¢ +

1

PR . 1
Odwrotno$¢ pojemnosci

Odwrotnos¢ indukcyjnosci

Sztywnos¢ k

W analizowanym obwodzie elektrycznym mozna zatem zmienia¢ parametry obwodu poprzez doboér
badZ podmiang komponentéw elektronicznych, co pozwala bada¢ zachowanie rozpatrywanego modelu.
W prowadzonych badaniach zastosowano pierwsza analogie elektromechaniczna, w ktérej napiecie petni
role odpowiednika sity mechanicznej, a natezenie prqdu odpowiada predkosci. W tym ujeciu rezystancja
modeluje tfumienie, indukcyjnos¢ odpowiada masie, a pojemnosé¢ kondensatora jest odwrotnoscia sztywno-
sci. Taki wybér analogii elektromechanicznej pozwala w sposéb bezposredni analizowaé wpltyw poszcze-
gblnych parametréw na zachowanie uktadu, wykorzystujac wtasciwosci uktadow RLC.

W kontekScie rejestracji odpowiedzi uktadu, uwage poSwigca si¢ zmianie napigcia na kondensatorze,
ktére — cho¢ formalnie nie jest bezpoSrednim odpowiednikiem przemieszczenia — pozostaje z nim $cisle po-
wiazane. Napigcie to wynika ze zgromadzonego tadunku elektrycznego, a ten jest proporcjonalny do prze-

mieszczenia w analizowanej analogii, zgodnie z zaleznoScia (4.1).

ve(t) = 1), adzie q(t) = / 1(t) dt. @.1)

W konsekwencji, napigcie na kondensatorze Uc(t) moze by¢ traktowane jako obserwowalna wielko$¢
reprezentujaca zachowanie uktadu mechanicznego w czasie, umozliwiajac analiz¢ jego dynamicznej odpo-

wiedzi na wymuszenia impulsowe.

4.2 Realizacja doswiadczenia z ukladem RLC

Przy realizacji do§wiadczenia zastosowano urzadzenie pomiarowe National Instruments (NI) oraz opro-
gramowanie LabView, ktére umozliwity akwizycje danych oraz kontrole eksperymentéw. Elementem ze-

stawu pomiarowego byta karta pomiarowa NI USB 6251 [44], ktdra zostala uzyta do realizacji wymuszenia
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w uktadzie RLC oraz akwizycji danych. Karta ta nalezy do serii M i jest przeznaczona do r6znorodnych apli-
kacji naukowych oraz inzynieryjnych. Oferuje ona 16 analogowych kanaléw wejSciowych, ktére moga by¢
konfigurowane w trybie réznicowym lub jednoosiowym, a takze 24 cyfrowe kanaty wejSciowe oraz 2 analo-
gowe kanaty wyjsciowe. Wysoka rozdzielczos$¢ przetwornika analogowo-cyfrowego (ADC) wynoszaca 16
bitéw oraz maksymalna czgstotliwo$¢ prébkowania 1,25 MS/s dla jednego kanatu gwarantuja doktadnosé
pomiaréw. Dodatkowo, karta posiada wbudowany bufor pamigci o pojemnosci 4095 prébek, co umozliwia

efektywne zarzadzanie danymi.

Do przeprowadzenia badania wykorzystano LabVIEW 2022 Q3. Wspomniany program, jako platforma
graficzna, umozliwia tworzenie interfejséw uzytkownika oraz aplikacji do analizy danych bez koniecznosci
pisania kodu w tradycyjnych jezykach programowania. Dodatkowo wspiera integracj¢ z jezykiem Python,
co pozwala na uzycie skryptéw w aplikacjach LabVIEW, zwigkszajac tym samym elastyczno$¢ progra-
mowania. Uzycie zaawansowanego oprogramowania oraz precyzyjnych urzadzen pomiarowych umozliwito

uzyskanie wynikéw, ktére stanowia podstawe dalszych analiz i wnioskéw.

[USB]

[Komputer z aplikacja Wylosowane wymuszenie = [BNC]
LabView] v Karta Impuls realizowany
Generowanie . przez karte pomiarowg
. pomiarowa NI > Uktad RLC
zmiennych losowych
USB
", [USB] [BNC]
Zapis plikéw Zarejestrowane odpowiedzi A Odpowiedz uktadu RLC
P uktadu RLC na impuls

Rysunek 4.1: Uproszczony schemat do§wiadczenia z uktadem RLC.

Na rysunku 4.1 przedstawiono uproszczony schemat do§wiadczenia, ktérego celem jest analiza odpo-
wiedzi uktadu RLC na losowa seri¢ impulséw. W komputerze zostala uruchomiona aplikacja stworzona
w Srodowisku LabVIEW (rysunek 4.2), ktérej zadaniem jest wygenerowanie losowej serii impulséw. Wylo-
sowane wielkosci impulsu oraz losowy czas ich wystapienia sa przekazywane do karty pomiarowej poprzez
interfejs USB.

Karta pomiarowa petni w ukladzie dwie funkcje. Pierwsza z nich jest realizacja wymuszenia wygenero-
wanego przez komputer w postaci impulsu napigciowego, przesytanego do badanego uktadu RLC poprzez
ztacze BNC. Druga funkcja karty jest rejestracja odpowiedzi uktadu RLC na zadane wymuszenie oraz prze-

stanie zarejestrowanego sygnatu do komputera za posrednictwem interfejsu USB.

Badany uktad RLC odbiera impuls napigciowy jako sygnal wymuszajacy, natomiast karta pomiarowa
réwnolegle rejestruje jego odpowiedzZ (rysunek 4.3). Sygnat odpowiedzi przesylany jest z powrotem do karty

pomiarowej przewodem BNC, co umozliwia jego dalsza analizg i zapis.

Dane zarejestrowane przez kartg¢ pomiarowa zapisywane sa w pliku tekstowym w formacie tabelarycz-
nym. Plik ten zawiera dwie kolumny: w pierwszej znajduja si¢ wartoSci odpowiedzi uktadu RLC na wymu-
szenie, natomiast w drugiej — wartosSci sygnalu wymuszajacego, wygenerowanego (wylosowanego) przez

algorytm.
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Rysunek 4.2: Widok aplikacji LabVIEW do przeprowadzania doswiadczen. OdpowiedZz uktadu RLC na

jeden z impulséw z losowej serii impulsow.

W tabeli 4.2 przedstawiono zestawienie podstawowych parametrow definiowanych w badaniu. W tej
probie wykorzystano dziesigé wartoSci napigcia wymuszajacego drgania oscylatora, o amplitudach ro-
snacych od 100mV do 1000 mV w krokach co 100mV. Losowanie warto$ci impulséw odbywato sig¢
zgodnie z réwnaniem (3.8) przy czym kazda z wartosci Uy, Us, . . ., Ujg (odpowiadajacych odpowiednio
n1,M2, - - -, NMo) posiadaty jednakowe prawdopodobiefistwo wystapienia réwne 0.1.

Nastgpnym parametrem byl czas pomiaru. Jest to calkowity czas trwania jednego eksperymentu, ktéry wy-
nosit 300 sekund, co pozwolito na zebranie wystarczajacej ilosci danych niezbgdnych do analizy. Nalezy tu
wspomnied, iz czas zapisu danych do péZniejszej analizy wynosit dwukrotna warto$¢ czasu pomiaru.

Warto$¢ intensywnos$ci wzbudzenia A zostata ustalona na poziomie 10. Losowanie czasu pomigdzy im-
pulsami odbywa si¢ zgodnie z réwnaniem (3.7).

W celu zapewnienia wysokiej precyzji pomiar6w zastosowano czgstotliwo$¢ prébkowania réwng 1M H z.
Tak duza warto$¢ pozwolita na uchwycenie dynamicznych zmian w sygnale odpowiedzi uktadu. Niestety,
taka czestotliwo$¢ pomiaru wptywala rowniez na rozmiar plikow wyjsciowych. Fakt ten wymusit zastoso-

wanie macierzy dyskowych o wysokiej pojemnosci.
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Tabela 4.2: Parametry symulacji wykorzystane w doS§wiadczeniu
Parametr Wartosé
Ut (m) 100 mV
Us (12) 200 mV
Us (n13) 300 mV
Us (n) 400 mV
Us (105) 500 mV
Us (16) 600 mV
Uz (n7) 700 mV
Us (ns) 800 mV
Uy (n9) 900 mV
Uio (o) 1 000 mV
p(ns) 0.1 (dla kazdego? =1,...,10)
tpomia.r 300 s
Intensywno$¢ A 10
Czestotliwos¢ probkowania 1 MHz
0.05
004 1
0.03 1
002 1
0.01
= 0
-0.01
-0.02 f
-003 +
-0.04 1
_U.ﬂﬁ b A a4 i
2 4 G 8 10 12 16
Numer probki <10*

Rysunek 4.3: Fragment zarejestrowanych danych z doSwiadczenia zdefiniowanego w tabeli 4.2.
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4.3 Realizacja delty Diraca

Delta Diraca nie moze by¢ bezposrednio zrealizowana w warunkach fizycznych [75, 64, 78], poniewaz
jest jedynie narzedziem matematycznym. W przypadku tej pracy, pojedynczy impuls realizowany jest jako

wymuszenie o ksztalcie tréjkata przy uzyciu karty pomiarowej NI USB 6251 (rysunek 4.4).
SIGLENT W 1.00usd Delay:0.00s

Edge

Rysunek 4.4: Realizacja delty Diraca przy uzyciu karty pomiarowej NI USB 6251.

Nalezy zwroci¢ uwage na funkcje opisujaca narastanie impulsu do poziomu 100 mV oraz pézniejszy
spadek amplitudy. Po osiagnigciu maksymalnej wartoSci obserwuje si¢ charakterystyczne wyktadnicze za-
nikanie. Paraboliczny wzrost oraz wyktadniczy spadek sygnatu nie wykazuja symetrii. Waznym elementem
analizy jest réwniez szum tla, ktéry wystepuje zaréwno przed impulsem, jak i po jego wygaszeniu.

Na rysunku 4.5 przedstawiono fragment przebiegu czasowego odpowiedzi uktadu RLC na pojedynczy
impuls. Impuls pojawia si¢ w chwili 17,58 us. Wspomniany powyzej szum wystepujacy przed momentem
wzbudzenia oraz po wygaszeniu drgaf zarejestrowany jest przez kartg (rysunek 4.5 (A) i (E)). Szum ten nie
pozostaje bez wptywu na przebieg odpowiedzi. Wprowadza on stata sktadowa rézna od zera, ktéra réwno-
cze$nie wptywa na warto$¢ poczatkowa odpowiedzi uktadu. Ponadto mozna zauwazy¢ wptyw czasu nara-
stania i zaniku impulsu na odpowiedz (rysunek 4.5 (B)). Dodatkowo sa widoczne zakt6cenia jako drobne
fluktuacje amplitudy w obrgbie samej krzywej reprezentujacej odpowiedz (rysunek 4.5 (C) i (D)). W efekcie
zarejestrowany sygnatl nie ma postaci idealnie gtadkiej funkcji thumionych drgan. Widoczne na wykresie za-
burzenia odpowiedzi moga utrudnia¢ dalasza analizg, a w szczeg6lnoSci w przypadku estymacji parametrow

tej krzywej i klasyfikacji odpowiedzi uktadu.
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Rysunek 4.5: Odpowiedz uktadu na pojedyriczy impuls zarejestrowana przy uzyciu karty pomiarowej NI

USB 6251.

4.4 Wyodrebnienie pojedynczych odpowiedzi z zarejestrowanego sygnatu

W trakcie prac nad analiza danych pochodzacych z ekperymentu zaszta potrzeba opracowania narzgdzia
umozliwiajacego przetworzenie duzych plikdw wyjSciowych zawierajacych odpowiedzi uktadu na wymu-
szenia. W tym celu przygotowano program w §rodowisku MATLAB pozwalajacy na wyodrgbnienie od-
powiedzi na wzbudzenia. Sktada si¢ on z kilku etapéw: inicjalizacji, wczytywania danych, wyodrgbnienia
pojedynczych odpowiedzi uktadu oraz zapisu wynikéw.

Pierwszym krokiem jest zdefiniowanie katalogéw wejSciowego i wyjsciowego. Program sprawdza, czy
katalog przeznaczony do zapisu wynikéw istnieje — jesli nie, zostaje on utworzony automatycznie. Nastep-
nie generowana jest lista wszystkich plikéw tekstowych w katalogu wejSciowym, ktoére zostana przetwo-
rzone w kolejnych krokach.

Dla kazdego pliku z listy dane sa wczytywane z wykorzystaniem petli. Plik wejsciowy zawiera dwie
kolumny, ktérych wartosci sa przypisywane do zmiennych. Pierwsza kolumna odpowiada zarejestrowane;j
odpowiedzi uktadu, ktéra przechowywana jest w zmiennej X, a druga odpowiada wielkoSci wymuszenia
71;, przechowywanej w zmiennej imp.

Po wezytaniu danych nastgpuje identyfikacja warto$ci wymuszenia 7; — sa to wartosci wigksze od
zera w wektorze imp. Dla kazdej z wartoSci 7); tworzona jest osobna macierz, do ktérej przypisywane sa

odpowiedzi uktadu zwigzane z dang wielkoS$cia wymuszenia.
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Program przeszukuje wektor imp w celu identyfikacji pozycji impulséw. Jezeli migdzy dwoma kolej-
nymi impulsami znajduje si¢ co najmniej 2000 prébek, to dany impuls traktowany jest jako osobne zdarze-
nie. Z weryfikacji wynika, ze warto$¢ ta pozwala unikna¢ sytuacji, kiedy kolejne impulsy pojawia si¢ zanim
odpowiedzi na poprzednie impulsy wygasng. Nastepnie z sygnatu X przenoszony jest fragment o dlugosci
500 prébek poczawszy od probki sygnatu poprzedzajacej wystapienie impulsu. Taka ilos¢ probek zawiera
pojedyncza odpowiedZ uktadu RLC oraz zapewnia, ze kazda odpowiedZz w zakresie od 100 mV do 1 000

mV bedzie zachowana bez utraty informacji.

Po zakoriczeniu przetwarzania danego pliku macierze zawierajace wyodrgbnione fragmenty odpowie-
dzi sa zapisywane jako osobne pliki tekstowe. Nazwy plikéw zawieraja nazwe oryginalnego pliku wejscio-
wego oraz wartos$¢ przypisanego impulsu. Kazdy wiersz w pliku wyjSciowym reprezentuje jedna odpowiedz
uktadu na wymuszenie o zadanej wartosci n;, gdzie i = I, 2, ..., 10. Nastgpnie wyznaczono wartoSci Srednie

dla kazdego n;

0.08 —

—— ;=100 mV
—— 7, =200 mV
7, =300 mv
—— ;=400 mV
—— ;=500 mV
7, =600 mV

——7, =700 mV
I ——1; =800 mV

7, =900 mV

' —— 1, = 1000 mV

7/
W
X

006 \ \ \ \ | \ \ |
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Czas (us)

x(t)

Rysunek 4.6: Wartosci Srednie odpowiedzi uktadu RLC na wymuszenia od 100 mV do 1 000 mV.

Badania eksploracyjne wskazuja, ze dla wymuszen o amplitudach od 400 mV 1 000 mV zauwazalne
jest zmniejszenie amplitudy w postaci wyptaszczenia odpowiedzi uktadu w poczatkowej fazie, tj. w prze-
dziale czasowym od 8 ps do 20 us. Zjawisko to zostalo przedstawiono w postaci powigkszenia fragmentu
przebiegu na rysunku 4.6, ktéry przedstawia Srednie odpowiedzi uktadu RLC dla wymuszen z zakresu od
100 mV 1 000 mV.

Nalezy zauwazy¢, ze poszczegolne krzywe, otrzymane w wyniku wyznaczenia Srednich odpowiedzi na
wymuszenia, przecinaja o§ X w réznych chwilach czasu. Oznacza to, ze model nie odwzorowat ekspery-
mentu dla wszystkich warto$ci wymuszen, a dla kazdej §redniej odpowiedzi uzyskano inng czgsto$¢ drgan
ttumionych w oraz inny wspétczynnik thumienia b. W konsekwencji otrzymujemy kilka uktadéw drgajacych

o r6znych parametrach.
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W przypadku idealnych, liniowych uktadéw RLC zasada superpozycji umozliwia sumowanie niezalez-
nych odpowiedzi na kazde z wymuszefi. Jednak w tym przypadku nie jest ona uzasadniona, gdy kolejny
impuls pojawia sig, zanim drgania wywotane poprzednim wymuszeniem ulegna catkowitemu wygaszeniu.
Badanie tych odpowiedzi uktadu RLC jest szczeg6lnie trudne w warunkach eksperymentalnych. Odlegto$é
pomiedzy impulsami jest zmienng losowa ciagla, co oznacza istnienie wielu mozliwych konfiguracji, w kt6-
rych kilka impulséw nastgpuje po sobie w krétkich odstgpach czasu, zanim odpowiedzi na wczesniejsze
wymuszenia catkowicie zanikna. Gdy odlegto$¢ pomigdzy impulsami jest krétsza niz czas zaniku drgan,
energia dostarczona przez kolejny impuls dodaje si¢ do energii pozostatej w uktadzie po poprzednim wy-
muszeniu. Powoduje to zmiang chwilowych wartoSci pradu i napigcia w elementach uktadu, a tym samym
modyfikacje parametréw drgan, takich jak czgstotliwo$¢ drgai thtumionych i wspdétczynnik thumienia.

Dla parametréw przyjetych w niniejszej pracy zdarzenie to wystepuje bardzo rzadko, dlatego w analizo-
wanym zakresie amplitud od 100 mV do 300 mV stosowanie superpozycji jest rozwigzaniem przyblizonym
gdyz nie wystgpuje wyplaszczenie si¢ odpowiedzi uktadu.

Z badan eksploracyjnych wynika (rysunek 4.6), ze najmniejsze r6znice pomigdzy parametrami uktadu
sa dla wymuszefi 100 mV, 200 mV i 300 mV. Te wartoSci wymuszenia beda wykorzystane do przeprowadze-
nia estymacji parametréw modelu przy zatozeniu prawdopodobiefistwa wystapienia impulsu na poziomie
odpowiednio 0.33, 0.34, 0.33.
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Rozdzial 5
Estymacja parametrow ukladu

Ponizszy opis przedstawia przebieg identyfikacji uktadu przeprowadzonej za pomoca algorytmu opra-
cowanego w Srodowisku MATLAB. Algorytm realizuje szereg operacji takich jak wybor wartoSci poczat-

kowych oraz estymacj¢ wykonana w celu szacowania parametréw oscylatora.

5.1 Wyznaczenie wartoSci Sredniej dla odpowiedzi ukladu RLC na zadane
wymuszenie
Ze wzgledu na obecnos$¢ szumu zmieniajacego warto$¢ poczatkowa, a tym samym zmieniajaca si¢ am-

plitude odpowiedzi, zdecydowano si¢ wykonac rozktad empiryczny wartosci prébki sygnatu poprzedzajacej

wystapienie odpowiedzi na wymuszenie (rysunek 5.1).
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Rysunek 5.1: Wykres stupkowy dla warto$ci poczatkowej o wielkoSci impulsu 200 mV.
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W celu graficznej reprezentacji rozktadu, generowany jest wykres, ktéry przedstawia czesto$¢ wystepo-
wania poszczegdlnych wartosci. OS X odpowiada unikalnym wartoSciom, a 0§ Y liczbie ich wystapien. Do
dalszej analizy wybierane sa najczesciej pojawiajace si¢ wartoSci sygnatu szumu.

W nastgpnym kroku wyznaczono wartoSci Srednie odpowiedzi uktadu RLC na wymuszenia 100 mV,
200 mV oraz 300 mV.
Na rysunku 5.2 pokazano warto$¢ Srednig z odpowiedzi uktadu, ktéra bedzie wykorzystana do przybli-

zenia wartoSci charakterystycznych réwnania opisujacego odpowiedZ uktadu RLC.
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Rysunek 5.2: Warto$¢ Srednia dla wymuszenia o wartosci 200 mV.

5.2 'Wyznaczenie czasu propagacji

W celu wyznaczenia dtugosci propagacji sygnatlu przeprowadzono estymacje¢ punktowa oraz przedzia-
towa wartosci Sredniej dla kazdej chwili w przedziale ¢; € [0, 250] us z krokiem 1 us, co odpowiada czgsto-
tliwosci probkowania fs = 1 MHz. W badaniach uwzglgdniono tacznie 251 estymatoréw wartosci Sredniej.
Analiza ta jest niezbgdna ze wzgledu na drobne fluktuacje odpowiedzi w obrebie samej krzywej reprezen-
tujacej odpowiedz (rysunek 4.5 (C) i (D)) na wymuszenie.

Do oceny jakosci estymacji wykorzystano btad wzgledny estymacji punktowej— wyrazony wspo6tczyn-

nikiem zmiennosci, zgodnie z réwnaniem (5.1),

5-100%
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gdzie:
5 — odchylenie standardowe z préby,
m — Srednia arytmetyczna z préby,
n — liczebnos¢ préby.
Dodatkowo wyznaczono wzgledna precyzje oszacowania dla estymacji przedziatlowej — zgodnie z réw-

naniem (5.2).

. U(l_a/g) -5 100%

RP
m+/n

(5.2)

gdzie:
§ — odchylenie standardowe z préby,
m — Srednia warto$¢ z proby,
n — liczebnos¢ préby,
U(1—q/2) — WartoS¢ odwrotnej dystrybuanty rozktadu normalnego dla poziomu istotnosci o = 0.05.
W pracy przyjeto, ze estymator uznaje si¢ za niewiarygodny, jesli wartos¢ btedu wzglednego przekra-
cza 15% lub jesli wzgledna precyzja oszacowania przekracza 10%. Na tej podstawie wyznaczono dhugo$é

propagacji sygnatu, przedstawiong w tabeli 5.1.

Tabela 5.1: Czas propagacji sygnalu w zaleznosci od warto$ci wymuszenia

Wymuszenie (mV) | Dlugos$¢ sygnatu (us)

100 59
200 89
300 121

Dhugosé probki sygnatu przyjetej do dalszego procesu identyfikacji parametréw zostata okreslona przez
zmienng dlugosc_impulsu, a jej warto$¢ zostata wyznaczona na podstawie powyzszej analizy wiary-

godnosci estymatorow.

5.3 Zgrubna identyfikacja parametrow

W algorytmie przyblizania wartosci charakterystycznych réwnania zastosowano podej$cie bazujace na
dopasowaniu funkcji do eksperymentalnie uzyskanych danych. Analizie poddano zdefiniowana wczesniej
Srednig odpowiedZ uktadu RLC na losowe wymuszenie impulsem o wielkosci 200 mV, dla ktdrej zasto-
sowano metod¢ najmniejszych kwadratéw (1sgcurvefit) w celu znalezienia najlepiej dopasowanych
parametréw opisujacych zachowanie uktadu.

Celem tej funkcji jest minimalizacja sumy kwadratéw réznic migdzy wartoSciami rzeczywistymi,
a wartodciami przewidywanymi przez model. Funkcja dziata poprzez iteracyjny proces optymalizacji,
w ktérym parametry modelu sa stopniowo modyfikowane w celu minimalizacji tych réznic [41]. Funk-
cja 1sgcurvefit wykorzystuje algorytmy optymalizacyjne, takie jak metoda Gaussa—Newtona, metoda
Levenberga—Marquardta czy metoda frust-region-reflective, aby znaleZ¢ najlepsze dopasowanie.

Do opisu rzeczywistego uktadu RLC przyjeto parametry state, okreslajace jego fizyczne wtasciwosci:
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+ Indukcyjnosé: L = 22.7 x 107 H,
* Pojemno$é: C = 940 x 107? F,

* Przedziat czasu bezposrednio zwiazany z czasem propagacji sygnatu:

t=1x10"%sdo (dlugosc_impulsu — 1) x 1079 s, krok 107 s.

Ze wzgledu na pojawienie si¢ skladowej statej (r6znej od zera) wynikajacej z szumu przed i po zareje-
strowanej odpowiedzi nalezato odpowiednio dostosowaé model matematyczny (réwnanie 3.17). Dodatkowo
ze wzgledu na niezerowe warunki poczatkowe nalezato uwzglednic przesunigcie fazowe .

Model opisujacy drgania w uktadzie RLC mozna wyrazi¢ za pomocg réwnania:

z(t) = ae " sin(wt + @) + C (5.3)

gdzie:
a —amplituda drgan, gdzie a = 7,
b — wsp6tczynnik ttumienia,
w — czgsto$¢ drgan ttumionych,
( — przesunigcie fazowe wynikajaca z niezerowych warunkéw poczatkowych,
C — sktadowa stata wynikajaca z szumu,
t — czas.
Wartosci a, b, w, ¢, C sg parametrami podlegajacymi dopasowaniu. Poczatkowe wartoSci parametrow
przyjete w analizie odpowiedzi na wymuszenia o wartosci 200 mV to odpowiednio:

a =0.0432,

b =20 030,

w =215 550,
©=0.01548,
C =-0.000679.

Dopasowanie realizowane jest za pomoca funkcji ze sSrodowiska MatLLAB:
params(l,:) = 1sgcurvefit(fun,wartosc_poczatkowa,t,wartosc_srednia)

gdzie:

params — wektor zawierajacy warto§ci dopasowanych parametréw a, b, w, ¢, C,
fun — funkcja modelu (réwnanie 5.3),

wartosc_poczatkowa — poczatkowe wartosci parametréw, ¢t — wektor czasu,

wartosc_srednia — Srednia odpowiedZ uktadu RLC na wymuszenie.

Po dopasowaniu, uzyskane parametry modelu umozliwiaja okreslenie wspétczynnika ttumienia oraz
czestosci drgan ttumionych uktadu. Poréwnanie tych wartosci z warto$ciami wynikajacymi z teorii dla

uktadu RLC pozwala zweryfikowaé poprawno$¢ przeprowadzonej identyfikacji, a tym samym wstepnie
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oszacowac zakres danych poczatkowych dla wlasciwego przyblizenia danych. Niestety zgrubna identyfika-
cja wskazywata na btedy zwiazane z relacjami pomigdzy ttumieniem b, a czgsto$cia drgan ttumionych w,

stad przystapiono do precyzyjnej identyfikacji parametrow.

5.4 Precyzyjna identyfikacja parametrow

Pierwszy etap przyblizania wartosci charakterystycznych modelu umozliwit zawezenie zakresu poszu-
kiwanych wartosSci, co znacznie poprawito dziatanie catego algorytmu. Przed wykonaniem gtéwnej petli
stuzacej do identyfikacji warto$ci réwnania definiowane sg parametry pojemnosci (C') oraz indukcyjnosci
(L) oraz zakres czg¢stosci drgan ttumionych, w ktérej bedzie dokonana préba dopasowania parametréw mo-
delu.

Model opisujacy drgania oscylatora zostat sprowadzony do postaci funkcji dopasowania (5.3) ze wska-
zaniem, ktére wielkoSci beda identyfikowane w gtéwnej petli optymalizacji. W tym przypadku przyjeto,
ze dla otrzymanej wartoSci w ustawiono zakres przeszukiwania indekséw od 208 000 do 219 000 z krokiem
0.1.

W gtéwnej petli programu dla kazdej wartosci z wczesniej zdefiniowanego zakresu w obliczana jest

warto$¢ thumienia zgodnie z réwnaniem (5.4).

b= — w2 (5.4)

W tym miejscu nastgpuje dostrajanie parametréw modelu za pomoca wczesniej wspomnianej funkcji
lsgcurvefit, a dane z dopasowania przechowywane sa we wczesniej zadeklarowanej zmienne;.

Identyfikacja parametréw modelu to tylko jeden z etapéw analizy danych i nie koficzy si¢ on na uzy-
skaniu konkretnych wartosci parametréw modelu, ktére zapisywane sa w oddzielnym pliku tekstowym.
Niezbednym krokiem jest ocena jakoSci dopasowania, ktéra weryfikuje, jak dobrze model odwzorowuje
dane eksperymentalne. W tym celu wyznaczono wartosci btedu wzglednego (F,¢;), btedu bezwzglednego
(Eaps), bledu Sredniokwadratowego (M S E) oraz btad maksymalny (), ). Dla kazdej iteracji ze zdefinio-
wanego zakresu czgsto$ci drgafi ttumionych wyznaczane s wartoSci btedéw i sg rowniez przechowywane
w tej samej macierzy, w ktdrej znajduja si¢ wspotczynniki funkcji dopasowania.

Btad wzgledny (5.5) jest miara stosunku btedu bezwzglednego do wartosci pochodzacej z eksperymentu,
wyrazonego jako procent lub utamek. W badaniach nad uktadami RLC, wyznaczanie btedu wzglednego jest
szczegdllnie uzyteczne, gdy dane maja zréznicowane wartosci, poniewaz umozliwia poréwnywanie btedéw
w réznych skalach. Btad wzgledny pozwala zrozumie¢, jak bardzo (procentowo) odpowiedZ uktadu odbiega

od wartos$ci rzeczywiste;j.

Eya = Z L7 “)f o)l (5.5)

gdzie f(t;) oznacza warto$¢ sygnatu pochodzacego z eksperymentu w chwili ¢;, natomiast f (t;) odpo-
wiada warto$ci uzyskanej na podstawie modelu z wyestymowanymi parametrami. Parametr n okreSla liczbe
dyskretnych punktéw czasowych t;, w ktérych dokonano poréwnania wartosci sygnatu pochodzacego z eks-

perymentu i warto$ci modelowych, a | - | oznacza warto$¢ bezwzglgdna.
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Btad bezwzgledny (5.6) definiuje si¢ jako wartos¢ bezwzgledna réznicy pomigdzy wartoSciami pocho-
dzacymi z eksperymentu a prognozowanymi. W kontekScie badania odpowiedzi uktadu RLC, wyznacza-
nie bledu bezwzglednego umozliwia ilos§ciowa oceng wielkosci odchylen dopasowania funkcji modelowej

wzgledem warto$ci rzeczywistych.

Eabs = %Z |f(t) = (2] (5.6)
=1

Btad sredniokwadratowy (MSE) (5.7) jest jedna z najczgsciej stosowanych miar jakoSci dopasowania
modelu. Definiuje si¢ go jako Srednig arytmetyczng kwadratéw bledéw, czyli réznic pomigdzy warto§ciami
pochodzacymi z eksperymentu a prognozowanymi. Ze wzgledu na podnoszenie réznic do kwadratu, me-
tryka ta silniej karze duze odchylenia, co pozwala na ich lepsze uwzglgdnienie w procesie oceny jakoSci

modelu.

n

MSE = %Z (f(t) — F(t))* (5.7)
=1

Btad maksymalny (5.8) definiuje si¢ jako najwigksze odchylenie prognozy od wartosci pochodzacej
z eksperymentu w catym zbiorze danych. Metryka ta, jest uzyteczna w analizie odpowiedzi uktadu RLC,

gdyz pozwala na identyfikacje¢ skrajnych bledow, ktére moga wskazywac na problemy z modelem.

~

Emaz = mza'x ‘f(tz) - f(tz)‘ (5.3)

Obliczenie wskazanych btedéw pozwala wyznaczy¢ wartoSci minimalne dla kazdego z nich i tym sa-

mym zbada¢ wspdtczynniki modelu.

5.5 Szacowanie parametréw rownania dla wymuszenia 200 mV

Chcac dokona¢ poréwnania ré6znych miar btedéw, konieczne byto zastosowanie normalizacji wartoSci
btedu. Normalizacja jest procesem przeksztalcania danych w taki sposéb, aby znajdowaty si¢ one w okreslo-
nym przedziale, umozliwiajac ich poréwnanie mimo réznic skali [34] . W przypadku analizy bledéw stosuje
si¢ najczesciej normalizacje min — max lub normalizacj¢ wzgledem S$redniej i odchylenia standardowego.
Dzigki temu wszystkie wartosci bledéw zostaja sprowadzone do tego samego przedzialu, co pozwala na
ich bezposrednie zestawienie. Bez normalizacji r6znice w warto$ciach poszczegdélnych btedéw mogtyby
prowadzié¢ do mylacych wnioskéw dotyczacych jakosci szacowania parametréw modelu.

Rysunek 5.3. przedstawia przebieg zmian warto$ci czterech réznych btedéw — bledu bezwzglednego,
wzglednego, Sredniokwadratowego oraz maksymalnego — w procesie szacowania parametréw modelu
uktadu RLC. Wartosci tych btedéw (minima lokalne) powinny przecina¢ si¢ w tym samym punkcie w przy-
padku idealnego dopasowania. Analizujac wykres, mozna zauwazy¢, ze kazda z prezentowanych funkcji
przyjmuje r6zne warto$ci minimalne w innym punkcie iteracji, co oznacza, ze szukanie parametréw w opar-
ciu o rézne kryteria bledu moze prowadzi¢ do odmiennych wynikéw. Wartosci bledéw poczatkowo maleja,
a nastepnie osiagaja lokalne minima, po czym ponownie rosna. Na rysunku 5.3 zaznaczono wartosci mini-

malne dla kazdej z funkcji bledéw.
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Rysunek 5.3: Wartosci btedéw znormalizowanych w poszczegdlnych iteracjach dla wymuszenia 200 mV.

Btad bezwzgledny (A) osiaga swoje minimum w 66 764 iteracji. Jest to punkt, w ktérym wartoSci
parametrow modelu sa najbardziej zblizone do eksperymentalnych wartosci, przy minimalnej sumie bez-

wzglednych réznic pomigdzy warto$ciami z eksperymentu, a warto§ciami pochodzacymi z estymaciji.

Btad wzgledny (B) przyjmuje minimum w nieco wczes$niejszym punkcie niz btad bezwzgledny. Moze
to oznaczad, ze wzglgdna doktadnos¢ przyjetych wartoSci modelowych stabilizuje si¢ szybciej niz ich do-

ktadno$¢ absolutna.

Btad Sredniokwadratowy (C) wykazuje minimum w zblizonym przedziale co btad bezwzgledny, ale
z nieznacznie przesunigtym punktem minimalnym. Blad ten jest bardziej wrazliwy na wartoSci odstajace,
co moze wyjasnia¢ réznice w potozeniu miniméw.

Odlegtos¢ maksymalna (D) osiaga swoje minimum jako pierwsza spo$rdd analizowanych funkcji btedu.

Oznacza to, ze najwigksze pojedyncze odchylenie od wartosci rzeczywistej zmniejsza si¢ najszybcie;j.

W tabeli 5.2 przedstawiono warto$ci trzech parametréw modelu uktadu RLC: thumienia, czgstosci drgan
ttumionych (w) oraz wartos$ci (a), wyznaczone dla pokazanych na rysunku 5.3 miniméw lokalnych czterech
réznych funkcji btgdu: btedu bezwzglednego (A), bledu wzglednego (B), bigdu Sredniokwadratowego (C)

oraz maksymalnej odlegtosci (D).

Ttumienie jest parametrem okreSlajacym szybkos$¢ wygaszania drgan w uktadzie RLC. Uzyskane war-

toSci mieszcza si¢ w przedziale 27 907,607 — 31 577,143. Najnizsza warto$¢ ttumienia (27 907,607) zostata
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Tabela 5.2: WartoSci ttumienia, czgstotliwosci oraz amplitudy wyznaczonych dla miniméw lokalnych dla

wymuszenia 200 mV

Funkcja btedu Thumienie b w Amplituda a
A - Btad bezwzgledny 27907.607 214 676.300 0.043005
B - Biad wzgledny 28 754.542 214 564.500 0.043648
C - Btad Sredniokwadratowy 28 027.348 214 660.700 0.043096
D - Btad maksymalny 31577.143 214 167.300 0.045699

uzyskana przy minimalizacji btedu bezwzglednego (A). Natomiast najwyzsza warto$¢ (31 577,143) odpo-
wiada minimalizacji maksymalnej odlegtosci (D).

Wartosci tlumienia dla bledu wzglednego (B) i Sredniokwadratowego (C) wynosza odpowiednio
28 754,542 1 28 027,348, co oznacza, ze metody te daja wyniki posrednie i sg zblizone.

Uzyskane wartoSci czesto$ci drgan ttumionych oscyluja wokét 214 167,300 - 214 676,300.

Uzyskane wartosci dla parametru a zawieraja si¢ w zakresie 0,043005 — 0,045699.

0.04
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Rysunek 5.4: Warto$¢ Srednia przedstawiona wzgledem parametréw szacowanych z bledéw dla wymuszenia
200 mV.

Rysunek 5.4 przedstawia Srednig warto$¢ odpowiedzi (oznaczona linig zielona) natozona na cztery

krzywe powstate z podstawienia parametréw pochodzacych z wyznaczenia miniméw lokalnych biedéw.
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Rysunek 5.5: Réznica pomigdzy Srednia odpowiedzig uktadu, a krzywa uzyskana z parametréw modelu

wyznaczonych dla miniméw lokalnych btedéw dla wymuszenia 200 mV.

Rysunek 5.5 przedstawia r6znice pomigdzy Srednig waroscia odpowiedzig uktadu RLC na zadane wy-
muszenie, a odpowiedzia, ktéra powstata na podstawie parametréw wyznaczonych dla miniméw lokalnych
réznych funkcji btedu. Oscylacyjny charakter krzywych sugeruje, ze model odtwarza dynamike uktadu,
jednak w pewnych obszarach wystepuja lokalne réznice w amplitudzie i fazie. Najwigksze réznice migdzy
modelem, a danymi pochodzacymi z eksperymentu pojawiaja si¢ w momentach ekstreméw funkcji odpo-
wiedzi, co moze sugerowaé drobne niedoktadnosci w estymacji amplitudy lub ttumienia. Wszystkie metody
wykazujq zblizony przebieg btedu, co wskazuje na spdjny proces przyblizania odpowiedzi uktadu.

Krzywa odpowiadajaca maksymalnej odlegtosci (fioletowa) wykazuje najwigksze odchylenia od pozo-
stalych krzywych. Krzywa powstala z parametréw definiowanych przed minimum lokalne btedu $rednio-
kwadratowego (z6tty) oraz btedu bezwzglednego (niebieski) maja niemal identyczny ksztatt, co Swiadczy
o ich podobnym wptywie na wybdr parametréw modelu.

Réznice pomigdzy Srednia odpowiedzia uktadu RLC, a krzywymi wyznaczonymi z parametréw uzy-
skanych dla prezentowanych btedéw mieszcza si¢ w zakresie +2.5 x 1073, co oznacza, Ze model dobrze
odtwarza rzeczywista odpowiedZ uktadu, a réznice sg niewielkie.

Na podstawie przeprowadzonych badai, w tym analizy wykresow bledow identyfikacji (rysunek 5.3
oraz tabeli wyznaczonych parametréw modelu (tabela 5.2), mozna dokona¢ oceny skutecznosci kazdej z me-

tod minimalizacji bledu. Btedy bezwzgledny, wzgledny i Sredniokwadratowy daja bardzo zblizone wartoSci.
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Btad maksymalnej odlegtosci charakteryzuje si¢ nieco innym przebiegiem odpowiedzi, co sugeruje, ze jego
minimalizacja moze prowadzi¢ do wigkszych lokalnych odchylen. Stosunkowo niskie wartosci biedow w ta-
beli wskazuja na dobra jako$¢ identyfikacji dla wszystkich metod.

Analizujac wykres r6znic migdzy modelem, a rzeczywista odpowiedzia ukladu, nalezy zauwazy¢, ze
oscylacyjny charakter r6znic wskazuje na drobne przesunigcia fazowe i amplitudowe w modelowanej odpo-

wiedzi.
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Rysunek 5.6: Reprezentacja krzywej dopasowanej na podstawie analizy bledéw dla wymuszenia 200 mV.

Biorac pod uwage uzyskane wyniki, btad Sredniokwadratowy (C) oraz btad bezwzgledny (A) wydaja
si¢ najlepiej odpowiada¢ wymaganiom identyfikacji parametréw réwnania modelu oscylatora. Oba te btedy
prowadza do pewnych wartoSci parametréw ttumienia i czgstosci drgan ttumionych oraz minimalizuja glo-
balne réznice migdzy modelem a rzeczywista odpowiedzia uktadu.

Rozwazajac przypadek, w ktérym napigciem wymuszajacym byta warto§¢ 200 mV, najlepszym dopa-
sowaniem parametréw modelu jest blad Sredniokwadratowy (C), ktéry zapewnia identyfikacj¢ parametréw

rownania modelu uktadu RLC. Dopasowanie to przedstawiono na rysunku 5.6.

5.6 Szacowanie parametrow réwnania dla wartoSci wymuszen 100 mV
i300mV

Wykorzystujac proces identyfikacji przeprowadzony wcze$niej dla wymuszenia 200 mV, dokonano ana-
logicznej analizy dla warto$ci 100 mV i 300 mV. Parametry uzyskane w tym procesie przedstawiono odpo-

wiednio w tabeli 5.3 oraz tabeli 5.4.
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Tabela 5.3: Wartos$ci thumienia, czgstotliwosci oraz amplitudy wyznaczone dla miniméw lokalnych dla wy-

muszenia 100 mV

Funkcja btedu Thumienie b w Amplituda a
A — Blad bezwzgledny 27 835,975 214 685,600 0,021543
B — Btad wzgledny 27 181,854 214 769,400 0,021315
C — Blad Sredniokwadratowy 27 842,144 214 684,800 0,021545
D — Btad maksymalny 21 464,817 215 415,900 0,019240

Dla wymuszenia 100 mV wartoSci ttumienia mieszcza si¢ w stosunkowo waskim zakresie (od 21 464

do 27 842). W szczegblnosci:

Metoda A (btad bezwzgledny) daje wartos¢ 27 835,975,

Metoda B (btad wzgledny) — 27 181,854,

Metoda B (btad Sredniokwadratowy) — 27 842,144,

Metoda D (btad maksymalny) — najnizsza warto$¢, 21 464,817.

Warto$¢ czestotliwosci ttumionej w pozostaje takze zblizona. To oznacza, ze parametry sa mato wraz-

liwe na zmiang funkcji btedu w przypadku niskich wartoSci wymuszenia.

Analiza warto$ci amplitudy a wykazuje niewielkie réznice — miesci si¢ ona w zakresie od 0,019 do

0,0215. Najnizsza warto$¢ daje metoda D, a najwyzsza — metoda C.

Tabela 5.4: Wartosci thumienia, czgstotliwosci oraz amplitudy wyznaczone dla miniméw lokalnych dla wy-

muszenia 300 mV

Funkcja btedu Thumienie b w Amplituda a
A — Blad bezwzgledny 27 413,9323 214 739,900 0,061809
B - Btad wzgledny 33401,2743 213 890,400 0,068427
C — Blad sredniokwadratowy 28 232,6094 214 633,800 0,062779
D — Btad maksymalny 53212,2638 209 840,900 0,084764

Dla wymuszenia 300 mV wartosci ttumienia sa znacznie wyzsze i mieszcza si¢ w szerszym zakresie

(od 27 413 do 53 212), co wskazuje na wigksza czutos¢ uktadu na wybrana metod¢ minimalizacji btedu.

W szczegdlnoscei:

Metoda A (btad bezwzgledny) daje wartos¢ 27 413,9323,

Metoda B (btad wzgledny) — najwyzsza sposréd metod A-C, 33 401,2743,

Metoda C (btad Sredniokwadratowy) - daje warto$¢ 28 232,6094,

Metoda D (btad maksymalny) — zdecydowanie najwyzsza warto$¢, 53 212,2638.
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W przypadku amplitudy a zakres warto$ci miesci si¢ od 0,0618 do 0,0848, czyli jest ponad trzykrot-
nie wyzszy niz dla 100 mV. Najnizsza warto$¢ ponownie daje metoda A, natomiast najwyzsza — metoda D.
Tak duze réznice pomigdzy parametrami moga oznaczaé zmiang¢ charakteru odpowiedzi uktadu przy wyz-
szych wartoSciach ttumienia. Analogicznie do przypadku przedstawionego na rysunku 5.4 przeprowadzono

poréwnanie wartoSci Sredniej z krzywymi uzyskanymi z parametréw modelu, odpowiadajacymi minimom

lokalnym bledéw. Réznice przedstawiono na rysunkach 5.7 1 5.8.
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Rysunek 5.7: Réznica pomigdzy Srednia odpo-
wiedzig ukladu, a krzywa uzyskana z parame-
tréw modelu wyznaczonych dla miniméw lokal-

nych btedéw dla wymuszenia 100 mV.
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Rysunek 5.8: Réznica pomigdzy Srednia odpo-
wiedzig ukladu, a krzywa uzyskana z parame-
tréw modelu wyznaczonych dla miniméw lokal-

nych btedéw dla wymuszenia 300 mV.

Dla nizszych wartosci wymuszen (100 mV oraz 200 mV) przyblizenie modelu przebiega z wysoka do-
ktadnoscia — uzyskane krzywe pokrywaja si¢ ze §rednia odpowiedzia ukladu, a r6znica pomigedzy Srednimi
odpowiedziami uktadu, a krzywymi uzyskanymi z parametréw modelu wyznaczonych dla miniméw lo-
kalnych btedéw sa niewielkie. Najlepsze dopasowanie krzywej uzyskano dla parametréw wyznaczonych

metoda minimalizacji bledu Sredniokwadratowego (rysunki 5.9 i 5.10).
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Rysunek 5.9: Krzywe dopasowane na podstawie Rysunek 5.10: Krzywe dopasowane na podsta-

analizy btedu Sredniokwadratowego dla wymu- wie analizy btgdu $redniokwadratowego dla wy-

szenia 100 mV. muszenia 300 mV.
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Wymuszenie Funkcja bledu Thumienie b w Amplituda o

A — Btad bezwzgledny 27 835,975 | 214 685,600 0,021543

100 mV B — Btad wzgledny 27 181,854 | 214 769,400 0,021315
C — Blad Sredniokwadratowy | 27 842,144 | 214 684,800 0,021545

D — Btad maksymalny 21 464,817 | 215 415,900 0,019240

A — Btad bezwzgledny 27907,607 | 214 676,300 0,043005

200 mV B — Btad wzgledny 28 754,542 | 214 564,500 0,043648
C — Btad sredniokwadratowy | 28 027,348 | 214 660,700 0,043096

D - Btad maksymalny 31577,143 | 214 167,300 0,045699

A — Blad bezwzgledny 27 413,932 | 214 739,900 0,061809

300 mV B — Btad wzgledny 33401,274 | 213 890,400 0,068427
C — Btiad Sredniokwadratowy | 28 232,609 | 214 633,800 0,062779

D - Btad maksymalny 53 212,264 | 209 840,900 0,084764

Tabela 5.5: Poréwnanie parametréw modelu uzyskanych dla réznych funkcji btedu i pozioméw wymuszenia

W tabeli 5.5 przestawiono wartoSci parametréw modelu dla trzech pozioméw wymuszeri: 100 mV,
200 mV 1300 mV. Wraz ze wzrostem wielko$ci wymuszenia obserwuje si¢ wyrazny wzrost warto$ci ampli-
tudy oraz ttumienia.

Na podstawie dotychczasowych analiz mozna stwierdzi¢, ze model opisany réwnaniem (3.10) dobrze
odwzorowuje odpowiedZ uktadu w zakresie wymuszeri od 100 mV do 200 mV. Dla wartosci 300 mV nie
osiaga zaktadanej amplitudy (rysunek 5.10). Dalsze zwigkszanie amplitudy impulséw skutkuje pogorsze-
niem jako$ci dopasowania, co moze wskazywac na pojawienie si¢ efektéw nieliniowych lub wyptaszczenia
si¢ odpowiedzi, tak jak dla odpowiedzi na impulsy powyzej 300 mV (rysunek 4.6). Zwigkszenie dtugosci
prébki nie wptywa na poprawe dopasowania. Tak wigc badania eksploracyjne wykazaty, ze réwnanie (3.10)
mozna stosowac jedynie dla wymuszen w zakresie od 100 mV do 200 mV.

Dodatkowo, po przeprowadzeniu procesu identyfikacji parametréw dla tych samych wielkoSci wymu-
szen, lecz o innej wartosci prawdopodobieristwa wystapienia impulséw, zaobserwowano zmiang¢ parame-
tréw ttumienia b, czgstoSci drgan thumionych w oraz wartodci amplitudy a, co szczegétowo opisano w roz-
dziale 7. Oznacza to, ze nie tylko poziom amplitudy wymuszenia, ale réwniez rozktad impulséw wptywa
na dopasowanie modelu i wyznaczone parametry.

Zjawisko to wskazuje, ze parametr b moze w istotny sposéb zaleze¢ od rodzaju rozktadu wymuszen.
W konsekwencji modyfikacja samego modelu matematycznego w celu uwzglednienia wszystkich mozli-
wych wariantéw rozktadéw bytaby zadaniem bardzo trudnym, a w praktyce niewykonalnym ze wzgledu
na nieskonczong liczbg potencjalnych przypadkéw. Z tego powodu do rozpoznawania odpowiedzi uktadu

i klasyfikacji rozktadéw impulséw konieczne staje si¢ wykorzystanie metod sztucznej inteligencji.
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Rozdzial 6

Architektura VGG161 VGG19

Architektury VGG16 oraz VGG19 zostaty opracowane w 2014 roku przez Karen Simonyan i Andrew
Zissermana z Uniwersytetu Oksfordzkiego [63]. Sieci powstaty w ramach badan prowadzonych na potrzeby
konkursu ILSVRC — ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, stanowiacego jedno z najwazniej-

szych wydarzenn w dziedzinie rozpoznawania obrazéw [55].

224 x224x3 224 x 224 x 64

12 x 128

56{x 56 x 256
28 x 28 x 512

7x7x512

14 x 14 x 512 1x1x4096 1x1x 1000

@ Warstwa konwolucyjna z filtrem 3x3 z nieliniows funkcja aktywacji RelL U
) Warstwa tgczaca (max pooling)
Warstwa splaszczajgca

Softmax

Rysunek 6.1: Struktura sieci konwolucyjnej VGG [79].

Celem autoréw bylo zbadanie, w jaki sposéb zwigkszanie glebokosci sieci konwolucyjnej wptywa na jej
zdolno$¢ do rozpoznawania ztozonych wzorcéw w obrazach. W przeciwienstwie do wczesniejszych archi-
tektur, Simonyan i Zisserman postawili na prostote budowy, opierajac sie¢ niemal wylacznie na warstwach
konwolucyjnych z filtrami o rozmiarze 3 x 3 oraz warstwach max pooling. Dzigki takiemu podejsciu uzy-
skano modele o duzej glgbokosci, w ktérych wszystkie warstwy konwolucyjne byly zbudowane wedtug tej

samej zasady czyli wykorzystano filtry 3 x 3, przesunigcie filtru o 1, uzupetnienie zerami zapewniajace
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zachowanie wymiaréw obrazu. Taka regularno$¢ oznaczata, ze architektura byta tatwa do implementacji
i analizy, a jednocze$nie umozliwiata stopniowe zwigkszanie poziomu abstrakcji w reprezentacjach cech —
od prostych krawedzi i tekstur w pierwszych warstwach, az po ztozone struktury obiektéw w warstwach
glebszych. Jednolita konstrukcja warstw pozwolita takze na systematyczne poglebianie sieci, bez koniecz-
nosci stosowania wielu ré6znych rozmiaréw filtréw czy skomplikowanych potaczefi, co wyrézniatlo VGG na

tle bardziej nieregularnych architektur wcze$niejszych generacji [63, 73, 37, 19].

Na rysunku 6.1 przedstawiono ogdlng strukture sieci VGG. VGG16 stanowi 13 warstw konwolucyj-
nych i 3 warstwy w pelni potaczone, co daje razem 16 warstw z uczonymi parametrami. W przypadku
VGG19 liczby te wynosza odpowiednio 16 i 3, co tacznie daje 19 warstw.W obu przypadkach wigkszo$¢
architektury stanowia warstwy konwolucyjne, ktérych rola jest automatyczne wyodrgbnianie cech obrazu
0 rosnacym poziomie ztozonosci. Z kolei trzy ostatnie warstwy maja charakter w peini polaczony (fully
connected) 1 petnia funkcje¢ klasyfikatora: pierwsze dwie warstwy w petni potaczone przeksztalcaja splasz-
czong reprezentacj¢ cech w coraz bardziej uogdélnione wektory cech o statej dtugosci (4096), co umozliwia
wyodrebnienie semantycznych cech uzytecznych dla klasyfikacji. To wtasnie w tych koficowych warstwach
koncentruje si¢ najwigksza liczba parametréw calej sieci, co sprawia, ze s one istotne zaréwno dla jej
zdolnoSci klasyfikacyjnych, jak i dla catkowitej ztozonoSci obliczeniowej modelu.

W kontekscie sieci konwolucyjnych przez parametry rozumie si¢ wagi filtréw konwolucyjnych oraz
polaczen w warstwach w pelni potaczonych. To wtasnie te wartosci sa modyfikowane w procesie uczenia,
aich odpowiednie dostosowanie pozwala sieci rozpoznawaé ztozone wzorce w danych wejsciowych [36, 5].
Liczbe parametréw mozna oszacowac, analizujac rozmiar filtréw oraz liczbg neuronéw w poszczegdlnych

warstwach. Dla VGG16 przyktadowe wartoS$ci sa nastgpujace:

* pierwsza warstwa konwolucyjna (Conv_I) — okoto 1,8 tys. parametréw,

» warstwa konwolucyjna Sredniego poziomu (Conv3_3) — okoto 295 tys.,

* glebsza warstwa konwolucyjna (Conv5_3) — ponad 2,3 mln,

* pierwsza warstwa w pelni polaczona (FC/) — okoto 102 mln,

* ostatnia warstwa klasyfikacyjna (FC3) — okoto 4,1 miln.

Wida¢ zatem, ze to przede wszystkim warstwy w petni potaczone (FC) odpowiadaja za ogromna liczbe
parametrOw calej architektury. Lacznie daje to okoto 138 mln parametréw dla VGG16 i 144 mln dla VGG19.
Tak duza liczba wag stanowi istotne wyzwanie obliczeniowe, ale jednocze$nie pozwala sieciom na repre-
zentowanie bardzo ztozonych zaleznosci pomig¢dzy cechami obrazu.

Obie architektury uzyskaty w 2014 roku czotowe wyniki klasyfikacji na zbiorze ImageNet, osiagajac
doktadnos¢ top-5 na poziomie 92,7% dla VGG16 1 93,6% dla VGG19 [63]. Sukces ten przyczynit si¢ do ich
popularyzacji zaré6wno w badaniach, jak i zastosowaniach praktycznych w dziedzinie widzenia komputero-

wego.
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6.1 Schemat dzialania sieci

Na rysunku 6.2 przedstawiono uproszczony schemat konwolucyjnej sieci neuronowej, ktérego struktura
odpowiada architekturze VGG [63]. Obraz wejsciowy podawany jest kolejno do blokéw konwolucyjnych,
w ktérych stosowane sg filtry o niewielkim rozmiarze (3 X 3) oraz funkcje aktywacji typu ReLU. Takie
podejscie pozwala na uzyskiwanie ztozonych reprezentacji cech przy ograniczonej liczbie parametréw, po-
niewaz kilka warstw konwolucyjnych z matymi filtrami moze odwzorowac¢ ten sam obszar recepcyjny, co

pojedyncza warstwa z filtrem wigkszym (np. 5 X 5 czy 7 x 7), lecz przy znacznie mniejszej liczbie wag.

Po kazdym bloku konwolucyjnym stosowana jest operacja prébkowania obrazu, najczesciej w postaci
warstwy maksymalnego probkowania (max pooling) o rozmiarze 2 X 2. Jej zastosowanie prowadzi do reduk-
cji wymiaréw map cech, zwigksza odpornos¢ sieci na niewielkie przesunigcia czy zakldcenia w obrazie oraz
pozwala skoncentrowac uwage modelu na najbardziej istotnych fragmentach danych, jednoczes$nie ograni-
czajac ryzyko przeuczenia. Proces ten stanowi integralny element hierarchicznego uczenia cech i umozliwia

stopniowe wyodrebnianie coraz bardziej abstrakcyjnych reprezentacji sygnatu wejsciowego.

W dalszej czgsci procesu dane sa transformowane do wektora (flatten) i przekazywane do warstw w pelni
potaczonych (fully connected). W architekturach VGG znajduja si¢ trzy takie warstwy, ktére petnia role kla-
syfikatora wysokiego poziomu. Ostatnia z nich jest zakoriczona funkcja softmax, ktéra przeksztalca wynik
w rozktad prawdopodobienstwa nad wszystkimi klasami. Na schemacie jako przyktadowe klasy pokazano:

samochod, cigzarowka, van oraz rower.

Warto podkredlié, ze przedstawiony rysunek ma charakter pogladowy — pokazuje jedynie ogdélny prze-
ptyw danych przez kolejne etapy sieci (konwolucje, pooling, warstwy w pelni potaczone), a nie peing liczbe
warstw ani dokladny uktad filtréw i potaczen. W rzeczywistosci szczegétowy opis architektury VGG16
i VGG19 obejmuje odpowiednio 16 oraz 19 warstw wagowych. Schemat dobrze ilustruje jednak zasadni-
cza ide¢ przetwarzania danych w sieciach konwolucyjnych typu VGG i pozwala na intuicyjne zrozumienie

logiki dziatania tej architektury.
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Rysunek 6.2: Przeptyw obrazu w sieci konwolucyjnej VGG dla przykladu obrazu samochodu [63, 33, 16,
82].
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6.2 Opis warstw modelu

Architektury VGG zakladaja zastosowanie wytacznie filtrow konwolucyjnych o rozmiarze 3 x 3, ze sko-
kiem (stride) rownym 1 oraz wypetnieniem typu same (padding), co pozwala zachowac stale wymiary map
cech na kazdym etapie przetwarzania. Po kazdej operacji konwolucyjnej stosowana jest nieliniowa funkcja
aktywacji ReLU. W celu redukcji rozmiaru przestrzennego map cech, po kazdym bloku konwolucyjnym
umieszczana jest warstwa MaxPool o oknie 2 X 2 przesuwanym co 2 piksele. Dzigki temu sie¢ moze
stopniowo wyodrebniac coraz bardziej ztozone cechy, przy jednoczesnym ograniczeniu wymiarowosci re-
prezentacji i zmniejszeniu liczby obliczen [73].

Wejsciem do sieci jest obraz o wymiarach 224 x 224 piksele w trzech kanatach RGB. Zastosowanie
pieciu kolejnych warstw MaxPool prowadzi do systematycznej redukcji rozdzielczosci przestrzennej map

cech w nastgpujacej sekwencji:
224 x 224 — 112 x 112 — 56 x 56 — 28 x 28 — 14 x 14 — T xT.

Czes¢ klasyfikacyjna sieci VGG sktada si¢ z trzech w petni potaczonych warstw (fully connected, FC).
Kazda z dwéch pierwszych (FC6, FC7) zawiera 4096 neuronéw z aktywacja Re LU, a dodatkowo stosowany
jest w nich mechanizm Dropout, ktéry redukuje ryzyko przeuczenia. Dropout to technika regularyzacji
polegajaca na losowym ,,wylaczaniu” (zerowaniu) czgsci aktywacji w warstwie podczas uczenia, co ogra-
nicza zjawisko wspotadaptacji neuronéw i poprawia zdolnoS¢ uogdélniania modelu. W fazie uczenia model
dziala z losowa podpréba jednostek, co mozna interpretowac jako trenowanie zespotu wielu ,,rzadszych”
pod-sieci wspdéldzielacych wagi; w fazie wnioskowania (testu/inferencji) Dropout jest wytaczony i uzywa
si¢ petnych aktywacji (bez maski), dzigki czemu uzyskuje si¢ uSrednienie efektéw wielu konfiguracji.

W praktyce Dropout najczgsciej stosuje si¢ w warstwach w petni potaczonych, gdzie korelacje migdzy
neuronami sg silne. W warstwach konwolucyjnych uzywa si¢ go rzadziej (z regulty mniejsze prawdopodo-
bienistwo, np. 0,1-0,3), poniewaz lokalna struktura i wspotdzielenie wag pelnia czg¢sSciowo role regulary-
zujaca. Dropout uzupelnia inne metody ograniczania przeuczenia, takie jak regularyzacja Lo, wczesne
zatrzymanie (early stopping) czy data augmentation. W architekturach bez normalizacji partiami (Batch-
Norm) Dropout bywa szczegdlnie skuteczny; w sieciach z intensywna normalizacja jego rola moze by¢
mniejsza, cho¢ nadal bywa uzyteczny w czg$ciach klasyfikacyjnych. Ostatnia warstwa FC (FC8) ma liczbe
neuronéw odpowiadajaca liczbie klas w danym zadaniu klasyfikacyjnym (np. 1 000 w przypadku zbioru
ImageNet) i wykorzystuje funkcje aktywacji Softmax do wyznaczenia rozktadu prawdopodobienstwa
przynaleznoSci do poszczeg6lnych klas.

W przeciwienistwie do wczesniejszej architektury AlexNet, w ktérej stosowano warstwy normalizacji
lokalnej (LRN, ang. Local Response Normalization) w celu poprawy uogélniania modelu, w architekturach
VGG zrezygnowano z tego rozwigzania. Autorzy uznali, Ze regularne stosowanie matych filtréw konwolu-
cyjnych w potaczeniu z funkcjg aktywacji ReLLU zapewnia wystarczajaca stabilno$¢ procesu uczenia. Z tego
wzgledu dodatkowa normalizacja nie byta konieczna.

Normalizacja danych wejsciowych polegata natomiast na zamianie przestrzeni barw z RGB na BGR

oraz odjeciu Srednich wartoSci dla kazdego kanatu, wyznaczonych na podstawie zbioru ImageNet. Takie
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podejscie bylo zgodne z konwencja przyjeta w bibliotece Caffe i zostato przejete do standardowych pakie-
téw implementujacych modele VGG.

6.2.1 Sie¢ VGG16

Architektura VGG16 sktada sig¢ z pigciu kolejnych blokéw konwolucyjnych, po ktérych nastgpuje czgsé
klasyfikacyjna ztozona z trzech warstw w pelni potaczonych. Taka konstrukcja pozwala na stopniowe zwigk-
szanie liczby kanaléw (map cech) i jednoczesna redukcje rozdzielczosci przestrzennej. W praktyce oznacza
to przejScie od niskopoziomowych cech (np. krawedzie, tekstury) w pierwszych blokach, az do cech wyso-
kiego poziomu (ksztatty obiektéw, uktady czgsci) w blokach gigbszych. Ponizej przedstawiono szczegétowy

opis dziatania poszczeg6lnych blokéw.

* Blok 1 (64 kanaly). Wejsciem jest obraz 224 x 224 x 3 w przestrzeni RGB. Dwie warstwy kon-
wolucyjne przy uzyciu filtra 3 x 3 transformuja dane do 64 map cech, a funkcja ReLU wprowadza
nieliniowos¢. Dzigki temu sie¢ moze odwzorowac proste cechy, takie jak krawedzie czy kontrast lo-
kalny. Warstwa maksymalnego probkowania MaxPool redukuje wymiar przestrzenny z 224 x 224

do 112 x 112, co zmniejsza liczbg obliczef przy jednoczesnym zwigkszeniu uogdlnienia,

* Blok 2 (128 kanaléw). Dwie kolejne warstwy konwolucyjne zwigkszaja liczbg map cech z 64 do 128
i pozwalaja na rozpoznawanie bardziej ztozonych kombinacji cech, np. uktadéw krawedzi. Warstwa

MaxPool redukuje wymiar do 56 x 56,

* Blok 3 (256 kanatéw). Trzy warstwy konwolucyjne zwigkszaja liczbe map z 128 do 256, a funkcje
ReLU po kazdej konwolucji umozliwiaja wyodrebnianie wielowymiarowych wzorcoéw, takich jak

fragmenty ksztattéw czy tekstury obiektéw. Warstwa MaxPool zmniejsza wymiar do 28 x 28,

* Blok 4 (512 kanalow). Trzy warstwy konwolucyjne zwigkszajace liczbg map z 256 do 512 pozwa-
laja uchwycié jeszcze bardziej abstrakcyjne cechy, np. czgsci obiektéw lub uktady struktur w obra-
zie. Redukcja wymiaru przestrzennego do 14 x 14 pozwala zachowaé wydajnos$¢ obliczeniowa przy

zwigkszonej liczbie kanaléw,

* Blok 5 (512 kanat6éw). Trzy kolejne warstwy konwolucyjne utrzymuja liczbg map cech, ale pozwalaja
na bardzo bogate odwzorowanie cech wysokiego poziomu. Koficowa warstwa MaxPool zmniejsza

wymiar przestrzenny do 7 X 7, co przygotowuje dane do etapu klasyfikacji,

» Czes¢ Klasyfikacyjna. Wynikiem czesci konwolucyjnej jest tensor o wymiarach 7 x 7 x 512, ktéry
zostaje splaszczony do wektora 25088 cech. Trafia on nastepnie do dwéch warstw w petni potaczo-
nych (FC6, FC7), z ktérych kazda zawiera 4096 neuronéw z aktywacja ReLU. W obu warstwach
stosowany jest mechanizm Dropout z prawdopodobieistwem p = 0,5, ktéry losowo ,,wylacza”
czg$¢ neurondéw w trakcie uczenia, co ogranicza ryzyko przeuczenia i poprawia zdolnos¢ uogélniania
modelu. Ostatnia warstwa (FC8) ma C' neuronéw, gdzie C odpowiada liczbie klas (np. C' = 1000 dla
ImageNet), 1 wykorzystuje funkcje Softmax. Dzigki temu wektor cech zamieniany jest na rozktad

prawdopodobiefistwa przynaleznosci do poszczegdlnych klas.
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6.2.2 Sie¢ VGG19

Architektura VGG19 stanowi rozszerzenie VGG16. Zasadnicza struktura pozostaje taka sama: pig¢ blo-

kéw konwolucyjnych i czes$é klasyfikacyjna z trzema warstwami w petni polaczonymi. Réznica polega na

tym, ze w blokach 3-5 dodano po jednej dodatkowej warstwie konwolucyjnej, dzigki czemu liczba warstw

konwolucyjnych wzrosta z 13 do 16. Dodanie kolejnych konwolucji zwigksza glteboko$¢ modelu, pozwala-

jac nauchwycenie jeszcze bardziej ztozonych i hierarchicznych cech obrazu. Czgs¢ klasyfikacyjna pozostaje

identyczna jak w VGG16, ale cata sieC jest wymagajaca obliczeniowo i zawiera okoto 6 milionéw dodatko-

wych parametréw.

Blok 1 (64 kanaty). WejSciem jest obraz 224 x 224 x 3. Dwie warstwy konwolucyjne przeksztalcaja go
w 64 mapy cech. Funkcje ReLU zapewniaja nieliniowoS¢ i ulatwiaja propagacje gradientu. Operacja
MaxPool zmniejsza wymiar przestrzenny do 112 x 112. Podobnie jak w VGG16, blok ten odpowiada
za detekcj¢ najprostszych cech, takich jak krawedzie czy kontrast lokalny,

Blok 2 (128 kanaléw). Dwie kolejne warstwy konwolucyjne zwigkszaja liczbge map cech z 64 do 128,
co umozliwia uchwycenie bardziej ztozonych wzorcoéw, takich jak zestawienia linii czy faktury. Po

operacji textttMaxPool wymiar przestrzenny zmniejsza si¢ do 56 x 56,

Blok 3 (256 kanalow). W tym bloku wystepuja juz cztery warstwy konwolucyjne, kazda z aktywacja
ReLU. Dodanie czwartej konwolucji wzglgdem VGG16 zwigksza zdolnos¢ sieci do reprezentowa-
nia skomplikowanych kombinacji cech, takich jak fragmenty obiektéw. Warstwa MaxP ool redukuje

rozdzielczos¢ do 28 x 28,

Blok 4 (512 kanatéw). Podobnie jak w bloku 3, liczba warstw konwolucyjnych wynosi cztery. Kazda
przeksztalca dane w coraz bogatszy zestaw 512 map cech, umozliwiajac uchwycenie struktur wyso-
kiego poziomu, np. uktadéw czgsci obiektéw. Warstwa MaxPool zmniejsza wymiar przestrzenny do
14 x 14.

Blok 5 (512 kanaléw). Réwniez w tym bloku wystepuja cztery warstwy konwolucyjne, ktére pozwa-
lajg sieci na wyodrgbnianie najbardziej abstrakcyjnych reprezentacji, silnie powiazanych z klasami

obiektow. Koficowa warstwa MaxPool zmniejsza wymiar przestrzenny map cech do 7 x 7,

Czesé klasyfikacyjna. Wynik pigciu blokéw konwolucyjnych to tensor 7 x 7 x 512, ktdry po sptasz-
czeniu daje wektor 25088 cech. Dalej przebieg jest identyczny jak w VGG16: dwie warstwy w pelni
polaczone (FC6, FC7) zawierajace po 4096 neuronéw z aktywacja ReLU i mechanizmem Dropout,
a nastegpnie koncowa warstwa (FC8) z C' neuronami i funkcja Softmax. Dzigki temu mozliwe jest

przypisanie obrazu do jednej z C' klas.

Tabela 6.1: Zestawienie liczby warstw konwolucyjnych w architekturach VGG16 i VGG19

Model Blok1 Blok2 Blok3 Blok4 Blok5 WarstwyFC
VGG16 (D) 2x64 2x128 3x256 3x512 3x512 3
VGG19 (E) 2x64 2x128 4x256 4x512 4x512 3
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6.3 Ocena skutecznosci klasyfikacji

Skutecznos¢ klasyfikatora ocenia si¢ z wykorzystaniem standardowych metryk powszechnie stosowa-
nych w zadaniach klasyfikacji wieloklasowej [72, 16, 5]. Analizie podlegaja zaréwno wskazZniki ogélne (np.
doktadnos¢ catkowita), jak i szczegétowe miary liczone osobno dla kazdej klasy. Do opisu jakosci klasyfika-
cji wykorzystano nastgpujace pojecia: liczba probek poprawnie zaklasyfikowanych do danej klasy — True
Positive (TP) Prawdziwie dodatni / Trafienie dodatnie (PD), liczba prébek prawidtowo rozpoznanych jako
nienalezace do tej klasy — True Negative (TN) Prawdziwie ujemny / Trafienie ujemne (PU), liczba prébek
btednie przypisanych do danej klasy — False Positive (FP) Fatszywie dodatni / Btqd I rodzaju (FD) oraz
liczba prébek danej klasy biednie sklasyfikowanych jako inna kategoria — False Negative (FN) Fatszywie
ujemny / Btqd Il rodzaju (FU) [69, 74].

Przewidywana klasa = Pozytywna Przewidywana klasa = Negatywna

Pred. Positive = TP+FP Pred. Negative = FN+TN

Metryki:
Precyzja = PU
R TSI E))
PD
Czutos¢ = ——
PD FU TP E

Precyzja - Czulosc
Precyzja + Czulos¢
Prawdziwie dodatni Falszywie ujemny PD + PU

Dokladnose = 5r s T FU T pU

F1-score = 2 -

FD PU

Falszywie dodatni Prawdziwie ujemny

Rzeczywista klasa = Negatywna Rzeczywista klasa = Pozytywna
Actual Negative = FP+TN Actual Positive = TP+FN

Rysunek 6.3: Schemat macierzy pomylek z definicjami metryk: precyzja, czutos¢, F1 i doktadnosc.

Na ich podstawie obliczane sa m.in. nastgpujace wskazZniki. Doktadno$¢(Accuracy) to ogélny wskaznik
poprawnoSci klasyfikacji, okreslajacy stosunek liczby poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw do liczby
wszystkich przyktadéw. W zadaniu wieloklasowym jest to stosunek sumy prawidlowych klasyfikacji do
liczby wszystkich prébek w zbiorze. Precyzja (Precision) jest miarg tego, jaki odsetek przyktadéw przy-
pisanych przez model do danej klasy rzeczywiscie do niej nalezy. Wysoka precyzja oznacza niski udziat
fatszywych alarméw (FP). Czutos¢ (Recall) to miara tego, jaki odsetek wszystkich przyktadéw danej klasy
zostat poprawnie wykryty przez model. Wysoka czuto$¢ oznacza, ze model rzadko pomija przypadki danej
klasy. Ostatnia to wato$¢ Fl-score. Jest to miara skutecznosci klasyfikatora bedaca $rednia harmoniczna

precyzji i czutosci.
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6.4 Obraz wejsciowy i wstepne przetwarzanie przykladowego obrazu

W celu zobrazowania réznic pomigdzy dwiema gigbokimi architekturami konwolucyjnymi VGG16
i VGG19 przeprowadzono analiz¢ dziatania obu modeli na wybranym obrazie testowym. Analiza odzwier-
ciedla kolejne etapy przetwarzania w sieci konwolucyjnej. Na wejsciu obie sieci wymagaja obrazu o roz-
miarach 224 x 224 piksele w przestrzeni barw RGB. W praktyce oznacza to konieczno$¢ przeskalowania
obrazu Zrédtowego do tej rozdzielczoSci, przy zachowaniu proporcji barw. Jest to pierwszy krok, zapew-
niajacyjednolity format danych wejsciowych i umozliwiajacy bezposrednie podanie obrazu do sieci neu-
ronowej. W celu poréwnania sieci VGG16 1 VGG19 wykorzystano zdjgcie auta osobowego (rysunek 6.4)

(zrédio wiasne).

(a) Oryginalne zdjgcie wykorzystane do klasyfikacji

(zrédto wiasne). (b) Zdjecie po konwersji do rozmiaru 224x224.

Rysunek 6.4: Obraz wejsciowy do sieci.

6.4.1 Mapy cech dla wczesnych i glebokich warstw

Na poczatkowych poziomach architektury (np. conv1_1 (rysunek 6.5a), convl_2 (rysunek 6.5b)) ak-
tywacje odpowiadaja przede wszystkim prostym cechom niskiego poziomu, takim jak krawedzie pionowe
i poziome, kontrasty jasnosci czy elementarne wzorce tekstur. Na rysunku 6.5 przedstawiono pierwsze 36
map cech dla obu sieci w warstwach poczatkowych. Wida¢ wyraZznie, ze niezaleznie od gigbokosci architek-
tury, obie sieci wyodrebniaja z obrazu podobne wzorce geometryczne i kontrastowe. Jest to zgodne z 0gdlng
zasada dzialania sieci: najnizsze warstwy dzialaja analogicznie do filtréw wykrywajacych krawedzie i tek-

stury w klasycznych metodach przetwarzania obrazu.
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(a) Warstwa wczesna convl_1 - pierwsze 36 map. (b) Warstwa wczesna convl_2 - pierwsze 36 map.

Rysunek 6.5: Wzorce krawegdziowe i kontrastowe dla obu sieci dla poczatkowych warstw sieci.

W miarg przechodzenia w glab sieci (np. conv3_3 (rysunek 6.6a), conv5_3 (rysunek 6.6b)) repre-
zentacje staja si¢ coraz bardziej abstrakcyjne. Mapy cech w warstwach glebokich nie odpowiadaja juz po-
jedynczym krawedziom, lecz ztozonym strukturom, takim jak fragmenty obiektéw, uklady geometryczne
czy specyficzne wzorce charakterystyczne dla danej klasy. Rysunek 6.6 ukazuje pierwsze 36 aktywacji
dla wybranych glebszych warstw obu architektur. Zauwazalne jest, ze VGGI19 dzigki dodatkowym war-
stwom konwolucyjnym generuje bogatsze i bardziej réznicujace mapy cech. Obszary aktywne sa bardziej
zlokalizowane, a wzorce zawieraja wigksza ilo$¢ szczegdtdéw, co §wiadczy o zdolnosci sieci do lepszego

modelowania zalezno$ci hierarchicznych [48, 63, 82, 62, 81, 59, 4].

(a) Warstwa gleboka conv3_3 - pierwsze 36 map. (b) Warstwa gteboka conv5_3 - pierwsze 36 map.

Rysunek 6.6: Wzorce krawegdziowe i kontrastowe dla obu sieci dla glgbszych warstw sieci.
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Réznice pomigdzy VGG16 a VGG19 sa subtelne na poziomie warstw poczatkowych, ale staja si¢ wy-
razniejsze w gtebszych blokach konwolucyjnych. VGG16 tworzy bardziej ogdlne i rozproszone wzorce,
natomiast VGG19 potrafi uchwyci¢ detale o wyzszym stopniu ztozono$ci. Wynika to bezposrednio z archi-
tektury: dodanie dodatkowych warstw w blokach konwolucyjnych umozliwia stopniowe budowanie coraz

bardziej abstrakcyjnych reprezentacji, ktére moga poprawiaé doktadnos¢ klasyfikacji.

6.4.2 Przeplyw obrazu w sieci

Na rysunku 6.7 przedstawiono przeptyw danych przez wybrane warstwy sieci VGG16, poczawszy od
obrazu wejSciowego az do koricowej warstwy klasyfikacyjnej. Kazdy z etapéw przeksztalca reprezentacje
obrazu, przechodzac od niskopoziomowych cech wizualnych do abstrakcyjnej reprezentacji semantycznej
[63, 36, 16].

input [2242243]  convl, [224 224 64] o011 [112 112 64] CONV2, [112112128] )5 156 56 128]

fc7 [1 1 4096] fc8 [1 1 1000]

Rysunek 6.7: Przeplyw obrazu w sieci dla obrazu samochodu: kolejne warstwy od wejscia do wyjscia.

Opis poszczegdlnych etapow:

1. input [224 224 3] — obraz wejSciowy, przeskalowany do wymiardw wymaganych przez sieé

(224 %224 piksele, 3 kanaty RGB). Dane te stanowia punkt startowy przetwarzania,

2. convl_1[224 224 64] — pierwsza warstwa konwolucyjna wyodrgbnia podstawowe cechy obrazu, takie

jak krawedzie i kontrasty. Obraz pozostaje czytelny, ale widoczna jest jego filtracja,

3. pooll [112 112 64] — pierwsza operacja pooling redukuje rozdzielczo$¢ do 112 x 112, zachowujac

najistotniejsze informacje. W efekcie obraz zostaje uproszczony i mniej podatny na szumy,

4. conv2_2 [112 112 128] — na tym etapie sieC uczy si¢ bardziej ztozonych wzorcow: lokalnych tekstur

oraz fragmentéw obiektéw (np. reflektoréw, két),

5. pool2 [56 56 128] — druga operacja pooling dodatkowo zmniejsza rozdzielczo$¢, a obraz staje si¢

bardziej skondensowany. Zachowane zostaja jedynie najwazniejsze regiony aktywnosci,
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6. conv3_3 [56 56 256] — w glebszych warstwach konwolucyjnych pojawiaja si¢ mapy cech trudne
do interpretacji wizualnie. Sg to kombinacje prostszych cech, odpowiadajace fragmentom obiektéw

i charakterystycznym wzorcom dla danego obrazu,

7. pool3 [28 28 256] — kolejne podprébkowanie prowadzi do silnej redukcji szczegétéw. Obraz przyj-

muje forme uproszczonej ,,mapy obecnosci” obiektu wzgledem tla,

8. fc6 [1 1 4096] — pierwsza warstwa w pelni potaczona sptaszcza obraz do postaci wektora 4096 war-

tosci,

9. fc7 [1 1 4096] — druga warstwa w pelni potaczona transformuje wektor w jeszcze bardziej abstrak-
cyjna reprezentacje. Neurony odpowiadaja za wykrywanie ztozonych motywéw (np. ,,samochdd” jako

kategoria ogdlna),

10. fc8 [1 1 1000] — koficowa warstwa w pelni potaczona odwzorowuje wektor cech na rozktad praw-
dopodobienstwa 1000 klas z bazy ImageNet. Wynik tej warstwy jest interpretowany przez funkcje

softmax jako koricowa klasyfikacja.

Analiza rozmiaréw aktywacji pozwala dokladniej przesledzié, jak obraz wejsciowy jest transformowany
przez kolejne warstwy architektury VGG16. Kazdy etap zmienia zaréwno wymiary przestrzenne danych,
jak i liczbe kanatéw (map cech), a réwnoczesnie zwigksza poziom abstrakcji reprezentowanych informacji.

Szczegotowe zestawienie parametrow przedstawiono w tabeli 6.2.

Tabela 6.2: Poréwnanie liczby uczonych parametréw w architekturach VGG16 i VGG19 wykorzystanych
dla klasyfikaci obrazu

Model Liczba parametréw
VGG16 138357 544
VGG19 143 667 240

6.4.3 Grad-CAM - wizualizacja istotnoSci

W celu lepszego zrozumienia mechanizmu podejmowania decyzji przez analizowane sieci zastosowano
metod¢ Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) [59]. Technika ta umozliwia wizualiza-
cje obszar6w obrazu wejsciowego, ktére w najwigkszym stopniu przyczynity si¢ do przypisania klasy wy-
nikowej. Mapa istotnosci, naniesiona w postaci kolorowej naktadki na obraz oryginalny. Metoda pozwala
na jako$ciowq interpretacj¢ dziatania modelu i oceng, czy proces klasyfikacji w sieci bazuje na fragmentach
danych wejsciowych niosacych informacjg istotna z punktu widzenia znaczenia klasy. Kolor czerwony ozna-
cza obszar, ktéry mial najwigkszy wplyw na dziatanie klasyfikatora. Na rysunku 6.8 przedstawiono wyniki
metody Grad-CAM dla obrazu zaklasyfikowanego przez obie sieci do klasy minivan. W przypadku VGG16
(rys. 6.8a) obszary aktywacji sa bardziej rozproszone, obejmujac znaczna czes$¢ karoserii pojazdu, a takze

fragmenty otoczenia. Z kolei w VGG19 (rys. 6.8b) aktywacja jest bardziej zwarta i skoncentrowana gtéwnie
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w centralnej czgsci samochodu, obejmujac m.in. charakterystyczne elementy takie jak przednia szyba i ma-
ska. Swiadczy to o wigkszej precyzji lokalizacji cech istotnych dla rozpoznania klasy oraz o potencjalnie

lepszej zdolnosci generalizacji glebszej architektury.

(a) Metoda Grad-CAM dla sieci VGG16: klasyfikacja (b) Metoda Grad-CAM dla sieci VGG19: klasyfikacja

minivan. minivan.

Rysunek 6.8: Wizualizacja obszaréw istotnych dla klasyfikacji obrazu jako minivan z wykorzystaniem me-
tody Grad-CAM.

Wryniki te wskazuja, ze mimo iz obie sieci poprawnie rozpoznaja klase¢ minivan, to sposéb podejmowania
decyzji rézni sig — VGG16 polega na bardziej ogdlnym zestawie wskazéwek wizualnych, podczas gdy

VGG19 wykorzystuje bardziej szczegétowe, spdjne obszary obrazu.

6.4.4 Wyniki klasyfikacji Top-5

Dla obu architektur wyznaczono listg pigciu najbardziej prawdopodobnych klas (rysunek 6.9) wraz
z przypisanymi prawdopodobienstwami. Wynik ten pozwala na oceng poprawnosci klasyfikacji w kontek-
Scie rzeczywistej etykiety obiektu. W analizowanym przyktadzie obie sieci poprawnie rozpoznaly gtéwna
klas¢ (Top-1), réznice dotyczyly natomiast warto$ci prawdopodobiefistwa oraz kolejnosci pozostatych ety-
kiet w zestawieniu Top-5. Mozna zaobserwowac, ze VGG19, dzigki wigkszej glebokosci sieci wykazuje

wigksze wartoSci prawdopodobienistwa przynaleznosci do klasy.

M. Sulewski Klasyfikacja odpowiedzi uktadu dyskretnego oraz klasyfikacja odpowiedzi uktadu ciqgtego na losowe
serie impulsow o matej intensywnosci



6. Architektura VGG16 1 VGG19 53

VGG16 - Top-5 (Top-1: VGG19 - Top-5 (Top-1:
minivan minivan
) )
1 T T T 1 T T T T
09 - 09 B
08 - 08 b
07 - 07 b

Prawdopodobiefnstwo
(=] (=]
w (=]

T T

L L
Prawdopodobienstwo
o o
o [=>]

T T

o

'S

o

I
T

03 03

02

021

0.1 01

Rysunek 6.9: Reprezentacja najbardziej prawdopodobnych klas na podstawie zdjecia.

Tabela 6.3: Poréwnanie prawdopodobienstw klasyfikacji dla wybranych kategorii w VGG16 i VGG19

Kategoria VGG16 VGG19
minivan 0.4409  0.6399
recreational vehicle  0.0888 -

jeep 0.0858  0.0719
minibus 0.0572  0.0446
beach wagon - 0.0378
pickup 0.0476  0.0333

Tabela 6.3 przedstawia poréwnanie wynikéw klasyfikacji Top-5 dla dwéch architektur sieci konwolu-
cyjnych: VGG16 oraz VGG19. W tabeli zestawiono kategorie, ktére pojawity si¢ w wynikach obu modeli,
wraz z odpowiadajacymi im prawdopodobieristwami. Warto zauwazy¢, ze w obu przypadkach najwyzsze
prawdopodobienistwo przypisane zostato kategorii minivan, jednak w sieci VGG19 wynik ten jest wyzszy
(0.6399) niz w VGG16 (0.4409). Swiadczy to o wigkszej doktadnosci klasyfikatora.

Kolejne kategorie réznia si¢ czgSciowo migdzy modelami. VGG16 wyzej ocenita klase recreational

vehicle (0.0888), ktora nie pojawita si¢ w zestawieniu VGG19. Z kolei sie¢ VGG19 uwzglednita kategorig¢

M. Sulewski Klasyfikacja odpowiedzi uktadu dyskretnego oraz klasyfikacja odpowiedzi uktadu ciqgtego na losowe
serie impulsow o matej intensywnosci



6. Architektura VGG16 1 VGG19 54

beach wagon (0.0378), nieuwzgledniona przez VGG16. Wspdlne dla obu architektur okazaty si¢ klasy jeep,
minibus oraz pickup, przy czym dla kazdej z nich warto$ci prawdopodobienistwa byty zblizone, choé nieco
wyzsze w modelu VGG16 (np. jeep: 0.0858 vs 0.0719), badZ odwrotnie w modelu VGG19 (np. minibus:
0.0446 vs 0.0572 w VGG16).

Analiza wynikéw wskazuje, ze cho¢ oba modele identyfikuja poprawnie t¢ sama kategori¢ dominujaca,
to r6znice w pozostatych klasyfikacjach Top-5 §wiadcza o odmiennych reprezentacjach wewnetrznych cech
obrazu. VGG19, dzigki wigkszej liczbie warstw konwolucyjnych, wykazuje wyraZniejsza dominacje jedne;j
klasy dla przedstawionego przyktadu, podczas gdy VGG16 generuje rozktad prawdopodobienistw bardziej
rozproszony pomigdzy kilka pokrewnych kategorii.
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Rozdziat 7

Rozpoznanie odpowiedzi ukladu na
pojednawczy impuls oraz odpowiedzi
ukladu na dwa impulsy nastepujace po
sobie dla At < 200us

Skuteczno$¢ metod uczenia maszynowego w duzej mierze zalezy od jakoSci oraz sposobu przygotowa-
nia danych wejSciowych. Proces ten obejmuje kilka etapéw, takich jak: czyszczenie danych, selekcja cech,
normalizacja, etykietowanie, a takze podzial na zbiory treningowe, walidacyjne i testowe. Przygotowanie
danych umozliwia skuteczne trenowanie modelu. Zbiér danych powinien zawiera¢ wszystkie istotne wa-
rianty sygnatéw i klas, ktére maja by¢ rozpoznawane. Nieréwnomierny rozktad klas moze prowadzi¢ do
przeuczenia modelu na klas¢ dominujaca i pogorszenia ogélnej skutecznosci. W tej pracy przyjeto 80% da-
nych testowych jako ten zbior, ktéry stuzy do uczenia modelu. Drugi zbidr to zbiér walidacyjny (validation
set) zawierajacy 20% danych i ten stuzy do strojenia hiperparametréw i unikania przeuczenia. Dodatkowo
wykorzystano zbidr testowy (test set) zawierajacy dane, ktorych sieé nie widziata w procesie uczenia. Stuzy
on do ostatecznej oceny jakoSci modelu, niezaleznie od etapu trenowania. W tym rozdziale przedstawiono

rozpoznanie odpowiedzi na pojedyncze oraz podwdjne impulsy dla At < 200us w uktadzie dyskretnym.

7.1 Opis analizowanych przypadkow

Analiza Srednich wartoSci odpowiedzi uktadu, przedstawiona na rysunkach 7.1a i 7.1b wskazuje, ze
przebiegi uzyskane dla r6znych prawdopodobienstw wystapienia impulséw si¢ réznia. Réznice te dotycza
przede wszystkim wartosci parametréw, takich jak thumienie b, czgsto$¢ drgan thumionych w czy amplituda
a.

Wykorzystujac algorytm do estymacji parametréw modelu przedstawiony w rozdziale 5 wyznaczono
warto$ci dla poszczegdlnych préb. Dla kazdej konfiguracji wyznaczono parametry tlumienia b, czgstosé
drgan ttumionych w oraz amplitudy a, przy uzyciu funkcji bledu sredniokwadratowego (C — btad Srednio-

kwadratowy).
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(a) Srednie wartosci odpowiedzi uktadu RLC dla wymu- (b) Srednie wartosci odpowiedzi uktadu RLC dla wymu-
szenia 200 mV o prawdopodobienstwie wystapienia im-

pulséw p(200mV’) = 0.8 oraz p(200mV’) = 0.5.

szenia 100 mV o prawdopodobienstwie wystapienia im-
pulséw p(100mV) = 0.2 oraz p(100mV) = 0.5.

Rysunek 7.1: Poréwnanie Srednich wartosci odpowiedzi uktadu RLC dla réznych pozioméw wymuszenia

i prawdopodobienstwie wystapienia impulsu.

Tabela 7.1: Parametry ttumienia b, czgstosci w i amplitudy a wyznaczone na podstawie minimum funkcji

biedu dla wymuszenn 100 mV i 200 mV przy réznych wartosciach prawdopodobieristwa p(7;)

Wymuszenie Funkcja bledu p(n;)  Thumienie b w Amplituda a
C —btad
0.2 35668.610 213 524.000 0.021359
100 mV Sredniokwadratowy
0.5 21890.092  215373.100 0.021478
C —btad
0.5 22128.844  215348.700 0.042979
200 mV Sredniokwadratowy
0.8 35952.993  213476.300 0.042904

Tabela 7.1 przedstawia wartoSci parametréw opisujacych odpowiedZ uktadu RLC wyznaczone na pod-
stawie analizy miniméw lokalnych. W tabeli zestawiono wyniki dla dwéch wartoSci amplitudy wymuszenia
(100 mV oraz 200 mV) oraz dwie konfiguracje prawdopodobienistwa wymuszenia impulséw. Pierwszy to
symetryczny rozktad z prawdopodobienstwem 0.5 dla wymuszenia 100 mV oraz 0.5 dla wymuszenia 200
mV. Drugi to asymetryczny rozktad z prawdopodobiefistwami 0.2 dla wymuszenia 100 mV i 0.8 dla wymu-
szenia 200 mV. Tabela 7.1 wskazuje, ze parametry odpowiedzi uktadu RLC ulegaja zmianom w zaleznoS$ci

od rozktadu impulséw.

7.2 Przygotowanie zbioru danych

Przygotowanie zbioru danych rozpoczgto od definicji dwoch podstawowych klas: A i B, odpowiadajace
odpowiednio pojedynczym odpowiedziom na wymuszenia o wielkoSci 100 mV i 200 mV. Analiza danych

eksperymentalnych pozwala okresli¢ udzial procentowy poszczegdlnych klas w prébie pomiarowe;.
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Tabela 7.2: Liczba pojedynczych wymuszen uktadu RLC oraz ich udziat procentowy w zarejestrowanej
probie (dla wymuszeni 100 mV, p(100mV’) = 0.5 oraz 200 mV, p(200mV’) = 0.5)

Wymuszenie Liczba impuséw Udzial w probie [ %]

100 mV 2995 49.2680%
200 mV 3023 50.7320%
Suma 6018 100.0000%

Tabela 7.2 przedstawia zestawienie liczby wymuszen uktadu RLC dla poszczegélnych wielkosci wraz
z odpowiadajacym im udziatem w prébie pomiarowej. Analiza danych wskazuje, ze w prébie zarejestrowano

odpowiedzi na impulsy, ktérych wymuszenia stanowia warto$ci: 100 mV (49.27%) oraz 200 mV (50.73%).

Obraz wygenerowany do sieci (a)
T T

Rysunek 7.2: Poréwnanie pojedynczej odpowiedzi uktadu RLC na wymuszenie 100 mV oraz wplywu réz-

nych czynnikéw na ksztatt odpowiedzi.

Na rysunku 7.2 przedstawiono zestawienie przebiegéw odpowiedzi uktadu RLC wzbudzanego losowa
serig impulséw. Grafika sktada si¢ z czterech gléwnych paneli oznaczonych literami (a)—(d), z ktérych kazdy
przedstawia inne poréwnanie odpowiedzi na wymuszenie o wielkosci 100 mV. Dodatkowo, dla zwigkszenia
czytelnosci i uchwycenia subtelnych réznic, obok paneli (b)—(d) zamieszczono powigkszenia wybranych
fragmentow przebiegow.

Panel (a) prezentuje odpowiedz uktadu RLC na wymuszenie 100 mV. Panel (b) ilustruje poréwnanie
odpowiedzi tego samego uktadu RLC zarejestrowanych w réznych chwilach czasowych. Linia niebieska
odpowiada pierwszej odpowiedzi w pierwszej minucie rejestracji, natomiast linia czerwona przedstawia
analogiczng odpowiedzZ z dziesiatej minuty. Sygnaly te pozostaja do siebie zblizone, jednak powigkszenie

wybranego fragmentu (panel prawy) ujawnia subtelne r6znice w amplitudzie i przesunigciu fazowym w od-
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powiedzi. Takie zmiany, choé z pozoru niewielkie, moga by¢ istotne przy uwzglednieniu, ze poszczegdlne
proby o tych samych rozktadach tez si¢ réznia.

Panel (c) przedstawia poréwnanie przebiegéw pochodzacych z réznych préb pomiarowych o wymusze-
niu 100 mV. Linia niebieska odpowiada pierwszej odpowiedzi w pierwszej probie, natomiast linia czerwona
odpowiada pierwszej odpowiedzi w dziesiatej probie. Szczegétowa analiza powigkszonego fragmentu wska-
zuje, ze kolejne proby moga r6znic si¢ w zakresie niewielkich przesunig¢é fazowych oraz sktadowe;j state;j.
Wskazuje to na fakt, ze szum zarejestrowany przez kart¢ pomiarowa wprowadza pewna zmienno$¢, ktéra
wptywa na poczatek odpowiedzi uktadu RLC.

Panel (d) ilustruje wptyw prawdopodobieristwa wystapienia impulsu pp na ksztatt odpowiedzi uktadu.
Przedstawiono odpowiedzi dla p(100mV’) = 0.2 (linia niebieska) oraz p(100mV’) = 0.5 (linia czerwona).
Obie krzywe reprezentuja pierwsza odpowiedzZ uktadu w pierwszej prébie. Zmiany rozktadéw wymuszaja-
cych drgania powoduja wyraZniejsze rdéznice w poczatkowej fazie oscylacji, przede wszystkim w zakresie
amplitudy. Wskazuje to, ze prawdopodobieristwo wystapienia impulsu ksztattuje odpowiedZ uktadu i po-
mimo tej samej wartoSci impulsu, kazda odpowiedz jest inna.

Rysunek pokazuje, ze choé podstawowy ksztatt odpowiedzi pozostaje niezmienny, obserwuje si¢ sub-
telne r6znice w amplitudzie a, thumieniu b, przesunigciu fazowym ¢ oraz sktadowej statej C' w zaleznosci od
czasu rejestracji, proby oraz prawdopodobiefistwa wystapienia impulsu. Obraz taki jest reprezentatywnym
przyktadem danych, ktére w dalszej czgéci badai podlegaja procesowi klasyfikacji, a jego struktura umoz-
liwia sieci neuronowej uchwycenie cech, ktére péZniej beda wykorzystane do celu klasyfikacji i badania

rozktadu.

Obraz wygenerowany do sieci (a)
T T T

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Czas (us)

Pordwnanie czasowe (b) 1073 Poréwnanie czasowe
T T T T T T
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v
x(t)

I I I I I I I I I I
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Rysunek 7.3: Poréwnanie pojedynczej odpowiedzi uktadu RLC na wymuszenie 200 mV oraz wptywu réz-

nych czynnikéw na ksztatt odpowiedzi.

W analogiczny sposéb przedstawiono poréwnanie dla wymuszenia 200 mV (rysunek 7.3 ), gdzie ob-

serwacje sa podobne. Rysunki (7.2 i 7.3 przedstawiaja ztozono$¢ samej odpowiedzi oraz wyptyw réznych
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czynnik6w — czasu rejestracji, liczby préb oraz wartosci prawdopodobienistwa wystapienia impulsu — na
ksztatt odpowiedzi uktadu RLC. Badania eksploracyjne pokazuja, ze réznice dla wymuszenia o wartoSci
200 mV pomigdzy poszczeg6lnymi przypadkami sa wigksze. Analiza ta pozwala lepiej zrozumieé ztozono§¢
badanego procesu, a jednoczesnie uzasadnia konieczno$¢ stosowania zaawansowanych metod klasyfikacji,

zdolnych do rozpoznania odpowiedzi na losowa seri¢ impulséw.

7.2.1 Definicja klas mieszanych (AA, BB, AB/BA)

Klasy AA, BB oraz AB/BA odnosza si¢ do przypadkéw, w ktérych nowy impuls pojawia si¢, zanim
poprzedni catkowicie wygasl. Zjawiska te wystgpuja z bardzo niskim prawdopodobiefistwem i stanowia
konsekwencje wcze$niej zdefiniowanych wymuszen. Jak wspomniano w poprzednim podrozdziale, impulsy
typu A i B odpowiadaja wymuszeniom o amplitudach odpowiednio 100 mV i 200 mV. W zaleznos$ci od
rodzaju naktadajacych si¢ wymuszen wyodrebniono trzy gtéwne typy zdarzefi. Klasa AA to zdarzenia,
w ktérych dwa kolejne impulsy typu A wystgpuja w krétkim odstgpie czasowym. Klasa BB to analogiczne
zdarzenia dla impulséw typu B. Klasa AB/BA to zdarzenia mieszane, w ktérych naktadaja si¢ impulsy
réznego typu (A i B lub B i A), co prowadzi do bardziej ztozonej odpowiedzi uktadu. Pierwsze préby
wykazaty, ze ta klasa rozbita na dwie oddzielne klasy AB oraz BA sa nierozréznialne stad zostaly potaczone

we wspolng klase. Przyktady zdarzen nalezacych do klasy AA przedstawiono na Rysunku 7.4.

Para AA - zdarzenie 1 Para AA - zdarzenie 2

0.06 0.06

0.04 1 0.04 -
0.02 1 002
0,02 f 1 002 F
-0.04 1 -0.04
-0.06 -0.06
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Czas (us) Czas (us)
(a) Zdarzenie 1. (b) Zdarzenie 2.

Rysunek 7.4: Przyklady zdarzen klasy AA zarejestrowane w kolejnych prébach.

Rysunek 7.5 ilustruje zdarzenia klasy AB/BA, w ktérych impulsy o rézniej wielkosci, w losowej se-
kwencji pojawiaja si¢ w krétkim odstepie czasowym. Tego typu zdarzenia generuja bardziej ztozone prze-

biegi odpowiedzi uktadu i moga prowadzi¢ do trudnosci w klasyfikacji.
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Para AB- zdarzenie 1 Para BA - zdarzenie 2
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-0.06 : : : -0.06 : . :
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(c) Zdarzenie 3. (d) Zdarzenie 4.
Para BA - zdarzenie 5 Para AB- zdarzenie 6
0.06 T 0.06 T
0.04
0.02 |
% g 0
002
-0.04 F 1 -0.04 F
-0.06 -0.06
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Czas (us) Czas (ps)
(e) Zdarzenie 5. (f) Zdarzenie 6.

Rysunek 7.5: Przyktady zdarzen klasy AB/BA zarejestrowane w kolejnych prébach.

Na rysunku 7.6 przedstawiono zdarzenia klasy BB. Wystepowanie impulséw typu B w krétkich od-
stepach czasowych generuje nakladajace si¢ odpowiedzi o charakterystycznym ksztalcie, réznigcym si¢ od

klasy AA amplituda odpowiedzi.
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Rysunek 7.6: Przyktady zdarzen klasy BB zarejestrowane w kolejnych prébach.

W powyzszych przypadkach odpowiedZ ukiadu ujawnia dodatkowe efekty interferencji migdzy impul-

sami, a kazda para impuls6w generuje dwa zestawy parametréw thumienia, czgstotliwosci drgan ttumionych

oraz amplitudy. Na Rysunku 7.6 (podrysunki a—e) przedstawiono przyktady zdarzer klasy BB, czyli od-
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powiedzi uktadu na dwa kolejne impulsy o amplitudzie 200 mV. Podobnie jak w przypadku klasy AA

obserwuje si¢ naktadanie odpowiedzi, prowadzace do ztozonych przebiegéw sygnatu.

Tabela 7.3: Liczba odpowiedzi ztozonych uktadu RLC oraz ich udziat procentowy w zarejestrowanej probie

(dla wymuszein 100 mV i 200 mV, p = 0.5)

Wymuszenie Liczba odpowiedzi Udziat w proébie[ %]

AA 3 0.05%
BB 5 0.08%
AB/BA 6 0.10%
Suma 14 0.23%

Analiza danych przedstawionych w Tabeli 7.3 wskazuje, ze liczba ztozonych odpowiedzi uktadu RLC,
powstajacych w wyniku wystapienia dwéch impulséw nastgpujacych po sobie w krétkim odstepie czaso-
wym, jest bardzo ograniczona. W przedstawionej prébie zarejestrowano zaledwie 14 takich przypadkéw,
co stanowi jedynie 0.23% wszystkich odpowiedzi.

W celu potwierdzenia poprawnos$ci otrzymanych wynikéw przeprowadzono analizg porOwnawcza z roz-
wigzaniem analitycznym wynikajacym z teorii rozktadu wyktadniczego. Gestos¢ prawdopodobieristwa dla

rozkladu wyktadniczego o parametrze intensywnosci A wyrazona jest rOwnaniem 7.1:
p(x) = Ae ™ x>0, (7.1)
natomiast odpowiadajaca jej dystrybuanta przyjmuje postac 7.2:
P(z)=1—e 2. (7.2)

W badaniach przyjeto warto$¢ intensywnosci A = 10, a nastegpnie obliczono prawdopodobiefistwo wy-
stapienia zdarzenia w przedziale czasowym krétszym niz 200 us. W tym celu wykonano trzy rodzaje obli-

czen w Srodowisku MatLLAB:

1. Obliczenia analityczne — polegaly na catkowaniu funkcji gestosci p(z) (réwnanie 7.1) w granicach
od 0 do 200 - 1075, Wynik tej catki odpowiada wartoéci dystrybuanty w punkcie z = 200 us (por.

réwnanie 7.2) i wyniost:
200-10~6
/ 10710 dz ~ 0.0019998 =~ 0.2%. (7.3)
0

2. Obliczenia numeryczne — wykorzystano funkcje integral Srodowiska MATLAB, definiujac
funkcj¢ anonimowa odpowiadajaca gestoSci rozktadu wyktadniczego (réwnanie 7.1). Funkcja ano-
nimowa w Srodowisku MATLAB jest konstrukcja pozwalajaca na zdefiniowanie wyrazenia matema-
tycznego w zwartej postaci, bez koniecznosci tworzenia oddzielnego pliku funkcji. W analizie opi-
sanej w niniejszej pracy zostata ona wykorzystana do odwzorowania gestosci p(z). Uzyskany wynik

catki numerycznej byt zgodny z rozwigzaniem symbolicznym i wynidst:

~ 0.0019998 =~ 0.2%.
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3. Obliczenia teoretyczne — bezposrednio podstawiono wartosci do wzoru na dystrybuantg (réwna-
nie 7.2):

P(200 ps) = 1 — e A200107° — 1 _ ¢=0002 70019998 ~ 0.2%. (7.4)

Poréwnanie wynikéw uzyskanych w poszczegdlnych krokach wykazato ich pelna zgodno$¢, ograni-
czona jedynie doktadno$cia numeryczna obliczefi. Niezaleznie od przyjetej metody (analitycznej czy nume-
rycznej), wartos¢ prawdopodobieristwa byta identyczna i wynosita okoto 0.0019998, czyli 0.2%. Oznacza
to, ze implementacja w MATLAB-ie poprawnie odwzorowuje wlasnoSci rozktadu wyktadniczego, a uzy-
skane rezultaty mozna uznaé za wiarygodne i zgodne z teoria.

Czestos¢ wystgpowania tego rodzaju zdarzen jest marginalna w poréwnaniu do odpowiedzi na pojedyn-
cze impulsy. Niemniej jednak, ich obecno$¢ jest wazna dla analizy dynamiki uktadu, poniewaz prowadzi do
naktadania si¢ odpowiedzi i wzajemnych interakcji migdzy impulsami, utrudniajac jednoznaczne wyzna-
czenie parametréw tlumienia, czgstotliwosci drgan ttumionych oraz amplitudy.

Uwzglednienie takich rzadkich sekwencji w procesie uczenia sieci neuronowych zwigksza og6lnosé
modelu oraz umozliwia poprawne rozpoznawanie takze nietypowych zdarzeih w danych pomiarowych, co

jest istotne w procesie identyfikacji klas mieszanych AA, BB oraz AB/BA.

7.3 Definicja bazy danych do sieci

Aby zbudowaé baz¢ danych do sieci, wazne jest zapewnienie odpowiedniego zbalansowania liczebno-
Sci klas w zbiorze treningowym. Niezréwnowazone klasy moga spowodowac faworyzowanie dominujacych
kategorii przez model. W taki przypadku stosuje si¢ redukcje liczby przyktadéw z klas dominujacych (un-
dersampling) lub wagi klas podczas uczenia modelu.

W badaniach przeprowadzono 20 préb wzbudzania uktadu RLC losowa serig impulséw o amplitudach
100 mV 1200 mV, przy czym kazda z dziesigciu préb charakteryzowata si¢ innym rozktadem prawdopodo-
biefistwa wystapienia impulséw (Tabela 7.4). Dla kazdej z kombinacji prawdopodobiefistw wykonano seri¢
pomiaréw, ktére postuzylty do zbudowania bazy danych do uczenia sieci neuronowej. Z dziewigciu préb dla
obu prawdopodobiefistw stworzono zbidr treningowy, ktéry pozwalat modelowi nauczy¢ si¢ reprezentacji
odpowiedzi uktadu na impulsy o ré6znych amplitudach i réznych parametrach losowych. Pozostala jedna
prébe wyodrgbniono jako zbidr testowy, stuzacy do weryfikacji skutecznosci klasyfikatora dla danych, kté-
rych model wczesniej nie widziatl. Takie rozdzielenie préb na zbidér walidacyjny i testowy zapewnia oceng
modelu, zapobiegajac przeszacowaniu jego skutecznosci. Dzigki temu mozliwe jest sprawdzenie zdolnoSci

klasyfikatora do rozpoznawania odpowiedzi uktadu.

Tabela 7.4: Wielko$¢ impulsu i odpowiadajace im warto$ci prawdopodobiefistwa wystapienia impulsu

Wielko$¢ impulsu | Prawdopodobienstwo 1 | Prawdopodobienstwo 2
100 mV 0.5 0.2
200 mV 0.5 0.8
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Liczba pojedynczych odpowiedzi
Tabele 7.5 1 7.6 przedstawiaja liczbg odpowiedzi uktadu RLC dla poszczegdlnych proéb.

Tabela 7.5: Liczba pojedynczych wymuszen uktadu RLC oraz ich udzial procentowy w prébie, gdzie praw-

dopodobienstwo wystapienia impulséw byto réwne p(100mV') = p(200mV’) = 0.5

Préba Wymuszenie Liczba odpowiedzi Udzial w probie [%]

1 100 mV 2995 49.2680
200 mV 3023 50.7320
Suma 6018 100.0000
2 100 mV 3088 50.0081
200 mV 3087 49.9919
Suma 6175 100.0000
3 100 mV 2935 49.3277
200 mV 3015 50.6723
Suma 5950 100.0000
4 100 mV 3044 50.0247
200 mV 3041 49.9753
Suma 6085 100.0000
5 100 mV 3024 50.5016
200 mV 2956 49.4984
Suma 5980 100.0000
6 100 mV 3015 50.1248
200 mV 2992 49.8752
Suma 6007 100.0000
7 100 mV 3000 50.4706
200 mV 2953 49.5294
Suma 5953 100.0000
8 100 mV 3056 50.0000
200 mV 3056 50.0000
Suma 6112 100.0000
9 100 mV 2883 48.7730
200 mV 3029 51.2270
Suma 5912 100.0000
10 100 mV 3128 50.6231
200 mV 3051 49.3769
Suma 6179 100.0000

Tabela 7.6: Liczba pojedynczych odpowiedzi uktadu RLC oraz ich udziat procentowy w prébie, gdzie praw-
dopodobienstwo wystapienia impulséw byto réwne p(100mV') = 0.2 oraz p(200mV’) = 0.8

Proba Wymuszenie Liczba odpowiedzi Udziat w proébie [%]
1 100 mV 1266 20.8917

ciqg dalszy na nastgpnej stronie
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Proba Wymuszenie Liczba odpowiedzi Udziat w probie [%]

200 mV 4794 79.1083
Suma 6060 100.0000
2 100 mV 1167 19.9022
200 mV 4697 80.0978
Suma 5864 100.0000
3 100 mV 1186 19.1713
200 mV 4999 80.8287
Suma 6185 100.0000
4 100 mV 1182 19.8596
200 mV 4769 80.1404
Suma 5951 100.0000
5 100 mV 1203 20.2735
200 mV 4734 79.7265
Suma 5937 100.0000
6 100 mV 1210 20.1171
200 mV 4808 79.8829
Suma 6018 100.0000
7 100 mV 1161 20.0027
200 mV 4547 79.9973
Suma 5708 100.0000
8 100 mV 1186 19.6323
200 mV 4730 80.3677
Suma 5916 100.0000
9 100 mV 1211 20.4602
200 mV 4830 79.5398
Suma 6041 100.0000
10 100 mV 1172 19.5208
200 mV 4833 80.4792
Suma 6005 100.0000

Liczba par impulsow

Rzadkie, ztozone odpowiedzi uktadu, wynikajace z naktadania si¢ impulsow (AA, BB, AB/BA), zare-
jestrowano w mniejszej liczbie przypadkéw. Tabele 7.8 i 7.7 prezentuja liczno$¢ par impulséw w poszcze-
g6lnych prébach. Ich udziat procentowy w prébach jest niewielki, co pokazuje, ze takie zdarzenia sa mato

prawdopodobne.

Tabela 7.7: Liczba par odpowiedzi mieszanych w prébach oraz ich udzial procentowy, gdzie prawdopodo-

biefistwo wystapienia impulséw byto réwne p(100mV’) = p(200mV') = 0.5

Préba Paraimpulséw Liczba par Udzial w probie [%]
1 AA 3 0.0500
BB 5 0.0836

ciqg dalszy na nastgpnej stronie
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Proba Paraimpulséw Liczba par Udzial w probie [%]

AB_BA 6 0.1002
Suma 14 0.2338
2 AA 3 0.0485
BB 3 0.0485
AB_BA 3 0.0485
Suma 9 0.1455
3 AA 1 0.0169
BB 3 0.0506
AB_BA 12 0.2028
Suma 16 0.2703
4 AA 1 0.0168
BB 5 0.0849
AB_BA 4 0.0679
Suma 10 0.1696
5 AA 4 0.0670
BB 6 0.1003
AB_BA 6 0.1003
Suma 16 0.2676
6 AA 3 0.0500
BB 3 0.0500
AB_BA 3 0.0500
Suma 9 0.1500
7 AA 5 0.0849
BB 4 0.0679
AB_BA 4 0.0679
Suma 13 0.2207
8 AA 4 0.0670
BB 3 0.0503
AB_BA 8 0.1340
Suma 15 0.2513
9 AA 4 0.0676
BB 2 0.0338
AB_BA 4 0.0676
Suma 10 0.1690
10 AA 3 0.0486
BB 7 0.1133
AB_BA 1 0.0162
Suma 11 0.1781
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Tabela 7.8: Liczba par odpowiedzi mieszanych w prébach oraz ich udzial procentowy, gdzie prawdopodo-

biefistwo wystapienia impulséw byto réwne p(100mV’) = 0.2 oraz p(200mV’) = 0.8

Proba Paraimpulséw Liczba par Udzial w probie [%]

1 AA 1 0.0165
BB 15 0.2475
AB_BA 2 0.0330

Suma 18 0.2970

2 AA 0 0.0000
BB 5 0.0853
AB_BA 6 0.1024

Suma 11 0.1877

3 AA 0 0.0000
BB 11 0.1779
AB_BA 5 0.0808

Suma 16 0.2587

4 AA 0.0168
BB 0.1176
AB_BA 0.0336

Suma 10 0.1680

5 AA 0.0337
BB 0.1011
AB_BA 0.0842

Suma 13 0.2190

6 AA 0 0.0000
BB 10 0.1662
AB_BA 1 0.0166

Suma 11 0.1828

7 AA 0 0.0000
BB 3 0.0514
AB_BA 3 0.0514

Suma 6 0.1028

8 AA 0 0.0000
BB 5 0.0827
AB_BA 2 0.0331

Suma 7 0.1158

9 AA 0 0.0000
BB 4 0.0676
AB_BA 1 0.0169

Suma 5 0.0845

10 AA 0 0.0000
BB 15 0.2498
AB_BA 5 0.0833

Suma 20 0.3331
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7.4 Generowanie klas

Chcac skutecznie przeprowadzic trening klasyfikatora, niezbgdne jest przygotowanie odpowiednio przy-
gotowanej bazy danych, odwzorowujacej charakterystyke badanego uktadu. Baza ta zostata opracowana na
podstawie zarejestrowanych odpowiedzi uktadu RLC na wymuszenia losowe o znanej wielkosci impulsu
7; oraz réznych warto$ci prawdopodobieristwa.

W pracy przyjeto, ze pierwsze dziewie¢ prob dla rozktadéw p(100mV) = p(200mV) = 0.5 oraz
p(100mV) = 0.2 i p(200mV) = 0.8 bedzie wykorzystane do przygotowania zbioru treningowego.
Pozostate préby dla obu rozktadéw prawdopodobieiistwa wraz z wszystkimi klasami mieszanymi, odpo-
wiednio potaczone w 5 klas, zostang wykorzystane do testow klasyfikatora. Wspomniane dane z 18 préb
przeniesiono do katalogu o nazwie Klasa_A oraz Klasa_B w zaleznoSci od wymuszenia (czyli w da-
nym katalogu znajdowaty si¢ odpowiedzi dla rozktadéw p(100mV) = 0.2 oraz p(100mV) = 0.5 oraz
p(200mV) = 0.51 p(200mV) = 0.8).

Kolejnym etapem przygotowania danych byto scalanie przebiegéw zapisanych w wielu plikach teksto-
wych w jeden wspdlny plik. Celem programu bylo wygenerowanie plikow zbiorczych reprezentujacych
klasy A oraz B, zawierajacego losowa probg wierszy z kazdego z wczytanych plikéw znajdujacych sig
w danym katalogu. Tworzone sa dwa pliki zbiorcze Klasa_A.txt oraz Klasa_B.txt w tym samym
katalogu (ouPDut__file), do ktérego zostang przeniesione wybrane odpowiedzi z plikéw Zrédtowych. Pa-
rametr 1ines_to_move okre§la maksymalna liczbe losowych wierszy, jakie majq zosta¢ pobrane z kaz-

dego pliku. Po wezytaniu catego pliku nastgpuje losowanie indekséw wierszy do przeniesienia:

* jezeli liczba dostgpnych wierszy jest wigksza lub rowna 1 ines_to_move, wybieranych jest losowo

lines_to_move indekséw bez powtérzef przy uzyciu funkcji randperm,

* jezeli plik zawiera mniej niz 1ines_to_move wierszy, do zbioru wynikowego trafiaja wszystkie

dostepne linie zwierajace pojedyricza odpowiedZ uktadu na dane wymuszenie.

Wybrane linie z kazdego pliku sa zapisywane w pliku zbiorczym Klasa_A.txt orazKlasa_B.txt.
Proces powtarza si¢ dla wszystkich plikéw w katalogu, dzigki czemu uzyskany plik wynikowy zawiera jed-
nolity zestaw danych o kontrolowanej liczebnosci probek pochodzacych z r6znych Zrédet. Dzigki tej proce-
durze mozliwe jest szybkie przygotowanie reprezentatywnego zbioru danych wejsciowych, ktéry zachowuje
losowos$¢ wyboru prébek oraz jednocze$nie kontroluje ich maksymalng liczebno$¢. Taka forma organizacji
danych ulatwia dalsze etapy przetwarzania, takie jak segmentacja, wizualizacja oraz uczenie sieci neurono-
wych.

Kolejnym krokiem po przygotowaniu klas A i B jest wygenerowanie trzech zbioréw odpowiedzi:
Klasa_AA.txt, Klasa_BB.txt oraz Klasa_AB_BA.txt, stanowiacych odpowiednio superpozy-
cje odpowiedzi typu A na A, B na B oraz mieszaniny A z B w losowej kolejnosci (ApB lub BpA). Algorytm
pracuje na wczesniej utworzonych plikach przechowujacych odpowiedzi na losowgq seri¢ impulséw. Aby za-
pewnié¢ zgodnos¢, obie macierze s przycinane do wspdlnej liczby wierszy N = min(N4, Np). Nastepnie
tworzone sg trzy pliki (Klasa_AA.txt,Klasa_BB.txt,Klasa_AB_BA.txt) orazinicjalizowane sg
liczniki count_AA, count_BB, count_AB_BA.
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Niech a = [ag,...,ar—1] i b = [by,...,br—1] oznaczaja odpowiadajace sobie wiersze z A i B o tej
samej dlugosci L. Dla catkowitego opéznienia d € {1,...,200} definiuje si¢ superpozycje z obcigciem

(brak wyjscia poza dlugo$¢ wektora):

an +bp—gq, n2>d,
ApBin;d] = (7.5)

G, n <d,

bp +an—q, n>d,
BpA[n;d] = (7.6)

by, n <d,

an + an—q, n =>d,
ApA[n;d] = (7.7)
G, n < d,

bp + b —d; N2> da
BpB[n; d] = " (7.8)

bn, n <d.
Dzigki petli od 1 do 200 program syntetyzuje przypadki nakltadania si¢ odpowiedzi w krétkim odstgpie
czasowym, co nasladuje sytuacje dwéch impulséw nastgpujacych po sobie. W kazdej iteracji wykonywane
sa dwie realizacje (pgtla k = 1, 2), co zwigksza réznorodnos¢ zbioru bez zwigkszania wymagan pamigcio-

wych. Program tworzy:
* jeden wektor ApA zapisywany do Klasa_AA.txt,
* jeden wektor BpB zapisywany do Klasa_BB.txt,

* jeden wektor klasy mieszanej do Klasa_AB_BA.txt, wybierany losowo z prawdopodobiefistwem

p = 0.5 migdzy ApB i BpA.

Kazdy wektor wynikowy jest zapisywany we wczeSniej przygotowanych plikach tekstowych, a odpowiada-
jacy licznik jest inkrementowany. Dla skrajnych opdZnien, gdy d > L, petla zostaje przerwana, aby uniknaé
wyjScia poza zakres sygnatu.

Proces przygotowania danych obejmuje dwa kolejne etapy: najpierw scalenie odpowiedzi w klasy pod-
stawowe A i B, a nastgpnie wygenerowanie klas mieszanych poprzez superpozycje sygnatéw. Dzigki temu
w sposéb kontrolowany i powtarzalny syntetyzowane sa klasy (AA, BB) oraz mieszana (AB/BA), co po-
zwala wzbogaci¢ zbior treningowy o przyktady naktadania si¢ odpowiedzi uktadu RLC i poprawié¢ czuto$é
klasyfikatora na wystgpowanie tych klas.

W celu redukcji szumu i wygtadzenia przebiegéw zastosowano filtracje metoda Savitzky’ego—Golaya
o parametrach dlugos$¢ ramki filtru: 11 prébek, rzad wielomianu: 2. Zastosowanie tej metody pozwala zacho-
wac cechy sygnatu, takie jak maksima lokalne czy nachylenia zboczy, przy jednoczesnym ograniczeniu loso-
wych fluktuacji zwigzanych z szumem zarejestrowanym przez kart¢ pomiarowa. Filtr Savitzky’ego—Golaya
jest powszechnie stosowany w analizie danych eksperymentalnych, gdyz umozliwia wygtadzanie sygnatu
bez istotnej deformacji jego ksztattu, co ma istotne znaczenie dla poprawnego przebiegu procesu uczenia
[57, 71, 58].
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Weryfikacja poprawnosci przyjetej metody generowania kombinacji sygnaléw dokonano poréwnania
ich przebiegu z odpowiedziami uktadu RLC zarejestrowanymi eksperymentalnie. Celem tej weryfikacji
bylo sprawdzenie, czy wygenerowane klasy mieszane moga w wystarczajacym stopniu odwzorowac cha-
rakter rzeczywistych odpowiedzi, tak aby mogly by¢ wykorzystane w procesie uczenia klasyfikatora. Na
rysunku 7.7 zaprezentowano przyklad poréwnania odpowiedzi uktadu dla klasy mieszanej AB/BA zareje-
strowanej przez kartg pomiarowa z przebiegiem wygenerowanym na potrzeby rozszerzenia zbioru treningo-

wego.

004 Odpowiedz zarejestrowana oraz wygenerowana do sieci
T I T I I

Zarejestrowane AB/BA
OdpowiedZ wygenerowana do treningu sieci

x(t)

004 \ ! \ \ ! \ ! \ \
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Czas (us)

Rysunek 7.7: Poréwnanie pojedynczej odpowiedzi uktadu RLC dla klasy mieszanej AB zarejestrowane;j
przez kartg pomiarowa (kolor niebieski) oraz klasa wygenerowang w celu treningu klasyfikatora (kolor

czerwony).

Widoczna zgodno$¢ przebiegdw potwierdza poprawnos$¢ zastosowanej metody generowania obrazéw,
ktére nastgpnie wykorzystywane sa w procesie uczenia sieci. Dzigki temu mozliwe jest rozszerzenie do-
stepnego zbioru danych o prébki syntetyczne, ktére zachowujq istotne cechy rzeczywistych odpowiedzi
uktadu, a tym samym wspomagaja proces klasyfikacji.

Po potwierdzeniu metody, kazda klasa (A, B, AA, AB/BA, BB) zostata przetworzona oddzielnie i przedsta-
wiona w postaci wykresu, nastgpnie zapisana jako obraz rastrowy w przestrzeni RGB. Wizualizacje wyge-
nerowano za pomoca funkcji plot w srodowisku MATLAB, przy czym usunig¢to osie oraz oznaczenia, aby
uproscié strukturg obrazu. Dodatkowo wprowadzono state ograniczenie osi Y do zakresu [—0.06, 0.06], co
umozliwia ujednolicenie skali sygnaléw i eliminuje wptyw réznic amplitudowych. Dtugos$¢ sygnatu w ob-
razie ograniczono do 200 prébek, co — zgodnie z analiza klas mieszanych przedstawiong na rysunkach 7.4—

7.6— stanowi wartoS$¢ wystarczajaca do uchwycenia przypadkéw mieszanych.
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(a) Klasa A. (b) Klasa AA.
(c) Klasa AB. (d) Klasa BA.
(e) Klasa B. (f) Klasa BB.

Rysunek 7.8: Przyktady wygenerowanych obrazéw dla poszczegdlnych klas: (a) A, (b) AA, (c) AB, (d) BA,
(e) B oraz (f) BB.

Na rysunku 7.8 zaprezentowano przyktady wygenerowanych obrazéw reprezentujacych dane wejsSciowe

do procesu treningu klasyfikatora. Kazdy obraz odpowiada pojedynczej odpowiedzi uktadu RLC dla utwo-
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rzonych klas. Widoczne klasy obejmuja zaréwno pojedyncze impulsy (A, B), jak i rzadko wystepujace se-
kwencje podwojnych impulséw (AA, BB, AB/BA). Zauwazalne réznice pomigdzy klasami polegaja przede
wszystkim na odmiennej strukturze sygnatu i poziomie amplitudy, co znajduje odzwierciedlenie w uzyska-

nych reprezentacjach wizualnych.

7.5 Przygotowanie klasyfikatora do treningu

Wybrane sieci VGG16 oraz VGG19 uruchomiono w §rodowisku MatLAB. Algorytm sklada si¢ z wezy-
tania i etykietowania zbioru obrazéw, losowego podziatu na zbiory uczacy i walidacyjny, dopasowania wy-
miaru wejSciowego obrazéw oraz augmentacji danych, modyfikacji koricowej warstwy softmax do liczby
klas oraz konfiguracji procesu uczenia z walidacja w trakcie treningu.

Obrazy sa wezytywane za pomoca funkcji imageDatastore z wlaczong obstuga podkatalogdéw oraz
opcja LabelSource=foldernames, co oznacza, ze nazwa folderu jest interpretowana jako etykieta
klasy. Taki sposéb organizacji danych jest zwiazane z procesem generowania klas do treningu i minimalizuje
ryzyko bledéw etykietowania, a sam Datastore umozliwia strumieniowe przetwarzanie duzych zbioréw.

Zbiér podzielono na czgs$¢ uczaca (80%) i walidacyjna (20%) poleceniem:
(imdsTrain, imdsValidation) = splitEachLabel(imds, 0.8, ' randomized’).

Losowo$¢ podziatu redukuje korelacje migdzy prébkami obu zbioréw i ogranicza ryzyko przeuczenia na
specyficznych podzbiorach danych. Zachowanie proporcji klas po podziale zmniejsza ryzyko faworyzowa-
nia klas.

Sie¢ VGGI16 czy tez VGG19 wymaga plikéw wejSciowych o rozmiarze 224 x 224 x 3, stad tworzymy
bufor danych augmentedImageDatastore z odpowiednim rozmiarem obrazu inputSize. W celu
zwigkszenia réznorodnosci prébek i poprawy odpornosci na wariancje w danych dodatkowo stosujemy au-

gmentacj¢ w trakcie wczytywania obrazéw:
* odbicie w poziomie: RandXReflection = true,
* rotacja losowa: 6 ~ U(—15°, 15°),
* skalowanie: s ~ /(0.9, 1.1),
e translacje: Az, Ay ~ U(-5, 5) pikseli.

Tak dobrany zestaw transformacji modeluje realistyczne zmienno$ci geometryczne bez wprowadzania arte-
faktow, ktére moglyby zaburzaé rozpoznawanie cech dla klasyfikacji.

Liczb¢ neuronéw w ostatniej w petni potaczonej warstwie (fullyConnectedLayer) dopasowano
do liczby klas K = |categories(imds.Labels)|. Zwigkszono wspéiczynniki uczenia tylko dla tej war-
stwy (WeightLearnRateFactor i BiasLearnRateFactor = 10), co podkres§la adaptacje czg-
Sci klasyfikacyjnej przy zachowaniu uzytecznych reprezentacji ekstraktora cech. Koncowa warstwa jest

classificationLayer.
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Uczenie realizujemy optymalizatorem sgdm (stochastic gradient descent with momentum) z parame-

trami:
MiniBatchSize = 32, MaxEpochs = 350, InitialLearnRate =5 - 1074, L2=10""

Losowe tasowanie minibatchy w kazdej epoce ( Shuffle’=’'every—-epoch’) poprawia mieszanie
przyktadow i stabilno$¢ zbieznoSci. Walidacja odbywa si¢ na augimdsValidation co 20 iteracji
(ValidationFrequency=20), co umozliwia monitorowanie metryk i wczesne wykrycie przeuczenia.
Wilaczony ' Verbose’ oraz wykres ' training-progress’ dostarczaja biezacej informacji o prze-
biegu uczenia.

Ostatecznie uczymy sie¢ wywotaniem:
trainedNet = trainNetwork(augimdsTrain, layers, options).

W praktyce rekomendowane jest utrzymanie stalego podzialu walidacyjnego dla poréwnywalnosci ekspe-
rymentéw oraz obserwacje krzywych straty/doktadnosci (loss/accuracy) w celu ewentualnej korekty tempa
uczenia lub zakreséw augmentacji. W tabeli 7.9 przedstawiono podsumowanie parametrOw procesu treningu
dla sieci VGG16

Tabela 7.9: Parametry procesu treningu sieci VGG16

Parametr Wartos¢ / Zakres

Wejscie sieci 224 x 224 x 3

Augmentacja odbicie X, rotacja £15°, skala [0.9, 1.1], przesunigcia +5 px
Podziat danych 80% trening / 20% walidacja

Warstwa FC koncowa liczba neuronéw = liczba klas K

Wspétczynnik uczenia (ostatnia FC)  x10 dla wag i biaséw

Optymalizator SGDM
Rozmiar mini-batch 32

Liczba epok 350
Poczatkowe LR 5.1074
Regularyzacja L2 1-1074
Walidacja co 20 iteracji

7.6 Trening klasyfikatora z wykorzystaniem danych dla ukladu RLC

Jak wspomniano w rozdziatach powyzej, trening klasyfikatora opierat si¢ o pig¢ klas odpowiadajacych
r6znym kombinacjom impulséw: Klasa_A, Klasa_AA, Klasa_AB_BA, Klasa_B oraz Klasa_BB.
Kazda z klas zostala zréwnowazona pod wzgledem licznoSci. W zbiorze testowym znalazto si¢ tacznie
2012 przyktadéw, przy czym liczba prébek przypadajacych na pojedyncza klas¢ wynosita od 402 do 403
obrazéw. Podobny rozktad zastosowano dla zbioréw treningowego i walidacyjnego, co zapewnito réwno-
mierne obciazenie modelu wszystkimi klasami na kazdym etapie uczenia. Dzigki wyréwnanemu rozktadowi
danych wyniki metryk takich jak precyzja, czuto$¢ czy miara F1 odzwierciedlaja faktyczna zdolno$¢ modelu

do rozrézniania sygnaléw odpowiadajacych wszystkim typom impulséw.
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7.6.1 Sie¢ VGG16

Podczas procesu uczenia monitorowano doktadnos¢ klasyfikatora na zbiorze walidacyjnym. Funkcjg
straty oraz doktadnos$¢ przedstawiono na rysunku 7.9. Na podstawie wynikow weryfikacji obserwowano
stabilizacjg krzywych okreslajacych zmiany wartoSci funkcji straty oraz doktadnosci klasyfikacji w kolej-

nych epokach dla zbioréw treningowego i walidacyjnego. Krzywe si¢ pokrywaja co sugeruje prawidtowa

proces treningu modelu. Zastosowanie augmentacji pozwolito na redukcj¢ przeuczenia.

Results
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Rysunek 7.9: Przebieg procesu uczenia sieci VGG16.

Jako funkcje straty zastosowano usrednionq entropie krzyZowq (cross-entropy loss), ktéra jest standar-
dowym rozwiagzaniem w problemach klasyfikacji wieloklasowej. Funkcja ta mierzy rozbiezno$¢ pomigdzy
rozktadem prawdopodobienistwa przewidzianym przez sie¢ (na wyjsciu warstwy softmax), a rzeczywistymi
etykietami klas. Minimalizacja entropii krzyzowej prowadzi do zwigkszenia pewnosci predykcji dla po-
prawnej klasy, a tym samym do poprawy skutecznosci klasyfikatora. W trakcie uczenia funkcja straty byta
wyznaczana po kazdej iteracji na zbiorze treningowym oraz dodatkowo, w regularnych odstgpach (co 20
iteracji), na zbiorze walidacyjnym.

Druga istotng miarg byta doktadnosé klasyfikacji, definiowana jako stosunek liczby poprawnie zakla-
syfikowanych prébek do liczby wszystkich préobek w danym zbiorze. Doktadno$¢ byta liczona zaréwno
dla zbioru treningowego, jak i walidacyjnego. Na rysunku 7.9 przedstawiono przebieg obu metryk w cza-
sie. Nalezy podkreslié, ze raportowana koricowa doktadnos§¢ walidacyjna na poziomie 99,2% odnosi si¢
do ostatniej warstwy klasyfikatora sieci (softmax), a nie do Sredniej wartosci z calego procesu uczenia.
Oznacza to, ze wynik ten zostat osiagnigty w finalnym modelu po zakoficzeniu ostatniej epoki (350), a nie
w trakcie wczeSniejszych etapéw uczenia. Przebieg krzywych dokladnosci i straty na rysunku wskazuje, ze
proces uczenia przebiegal bez wyraznych oznak przeuczenia, a warto$ci obu miar ulegly ustabilizowaniu

juz po kilku pierwszych epokach.
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W srodowisku MatLab, macierz pomytek, oprécz klasycznej reprezentacji w postaci centralnego kwa-
dratu przedstawiajacego liczby zliczen (poprawnych i btgdnych klasyfikacji), zawiera réwniez dwa dodat-
kowe panele z wartoSciami procentowymi. Prostokat umieszczony po prawej stronie kwadratu prezentuje
czulo$é (Recall) dla kazdej klasy, czyli odsetek poprawnie rozpoznanych przyktadéw sposréd wszystkich
przyktadéw rzeczywistych. Z kolei prostokat umieszczony ponizej odpowiada za precyzje (Precision), tj.
odsetek przyktadéw poprawnie zaklasyfikowanych do danej klasy sposréd wszystkich prébek przypisanych
do niej przez model. Kazdy z dodatkowych paneli zawiera dwie wartosci liczbowe. W przypadku panelu po
prawej stronie sg to dwie kolumny, natomiast w przypadku panelu dolnego dwa wiersze. Interpretacja jest
nastgpujaca: warto$¢ umieszczona w lewej kolumnie lub gérnym wierszu odpowiada wskaznikowi pozy-
tywnemu (odpowiednio czuto$¢ lub precyzja), natomiast warto$¢ po prawej lub w dolnym wierszu stanowi
jego dopetnienie do 100%, czyli udziat btednych klasyfikacji. Takie przedstawienie metryk pozwala intu-
icyjnie oceni¢ zaréwno skuteczno$¢ klasyfikatora w rozpoznawaniu poszczeg6lnych klas, jak i wielko$¢

popetnianych biedow.

Confusion Matrix

Klasa_A 1.0%

0.2%

Klasa AA

Klasa_AB_BA 2.0%

Klasa B 0.5%

True Class

Klasa BB 0.2%

100.0% 98.5% 99.5% 100.0% 98.0%

Predicted Class

Rysunek 7.10: Zestawienie wynikéw klasyfikacji po procesie uczenia sieci VGG16 dla uktadu RLC.

Rysunek 7.10 prezentuje macierz pomylek dla pigciu klas: Klasa_A, Klasa_AA, Klasa_AB_BA,
Klasa_B oraz Klasa_BB. Suma elementéw na przekatnej wynosi 1996, a liczba pomytek 16, co daje
doktadno$¢ catkowita rowna ;g% = 0.9920 (tj. 99.20%). Dominacja warto$ci na przekatnej wskazuje na
bardzo dobra klasyfikacje. Z prawego panelu (czutos$¢) oraz dolnego panelu (precyzja) odczytujemy:

» Klasa_A: czutos¢ = 99.0%, precyzja = 100.0%. Biedy to 4 przypadki zaklasyfikowane jako

Klasa_AA.

» Klasa_AA: czutos¢ = 99.8%, precyzja = 98.5%. Jedna obserwacja blednie przypisana do
Klasa_AB_BA; 6 falszywych przypadkéw (FD) pochodzi z innych klas.
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» Klasa_AB_BA: czutos¢ = 98.0%, precyzja = 99.5%. To najstabszy (cho¢ nadal bardzo dobry)
wynik czutosci; 8 pomylek dzieli si¢ na 1 przypadek do Klasa_A oraz 7 do Klasa_BB.

* Klasa_B: czutos¢ = 99.5%, precyzja = 100.0%. Dwa bledy to pojedyncze omytki do Klasa_ A

iKlasa_BB.

* Klasa_BB: czutos¢ = 99.8%, precyzja = 98.0%. Jedyny btad to klasyfikacja do Klasa_AB_BA;
8 fatszywych przypadkéw pochodzi z innych klas.

Wszystkie klasy osiagaja bardzo wysokie wyniki — precyzja miesci si¢ w przedziale 98.0%-100.0%, a czu-
tos¢ w przedziale 98.0%—-99.8%. Jest to zgodne z raportowanymi metrykami liczbowymi. Najsilniejsza para
pomytek to Klasa_AB_BA vs Klasa_BB (7 przypadkéw). Drugi zauwazalny motyw to pomylki pomig-
dzy Klasa_A i Klasa_AA. Obydwa wzorce sugeruja, ze klasy zblizone co do wartoSci amplitudy lub
0 podobnym wzorcu cech sg najtrudniejsze do rozrdznienia.

Wyniki zbiorcze wskazuja, ze model uzyskat taczny F1-score réwny 0.992, przy relatywnie niewielkiej
liczbie biednych klasyfikacji (16 falszywych pozytywdéw oraz 16 falszywych negatywéw w skali catego
zbioru testowego). Tak wysoka skuteczno$¢ ogdélna potwierdza, ze zaproponowany system klasyfikacji jest
dobrze dopasowany do zadania i moze by¢ z powodzeniem wykorzystywany do dalszej analizy odpowiedzi
uktadu.

7.6.2 Sie¢ VGG19

Tak jak w przypadku sieci VGG16, monitorowano doktadnos¢ klasyfikatora na zbiorze walidacyjnym.
Proces zostatl przedstawiony na rysunku 7.11. Krzywe reprezentujace doktadnosé i funkcja straty wykazuja
szybki wzrost jakosci modelu na poczatkowym etapie, a nastgpnie stabilizacje, co §wiadczy o prawidlowym

procesie uczenia. Dzigki zastosowaniu augmentacji danych nie zaobserwowano istotnego przeuczenia.

Training Progress (05-Sep-2025 16:29:42)
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Rysunek 7.11: Reprezentacja procesu trenowania sieci dla architektury VGG19.
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Po zakonczonym procesie treningu sie¢ osiagneta doktadnosé walidacyjna na poziomie 99 . 4%. Warto$é
ta zostala obliczona na podstawie poréwnania etykiet rzeczywistych z etykietami przewidywanymi. Dla

szczegdtowej oceny wynikow wygenerowano macierz pomytek, ktérg przedstawiono na rysunku 7.12.
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Rysunek 7.12: Zestawienie wynikéw klasyfikacji po procesie uczenia sieci VGG19 dla uktadu RLC.

Rysunek 7.12 przedstawia wyniki klasyfikacji dla pigciu klas: Klasa_A,Klasa_AA,Klasa_AB_BA,
Klasa_B oraz Klasa_BB. Suma elementoéw na przekatnej wynosi 2000, przy 12 fatszywych pozytywach
(FD) i 12 fatszywych negatywach (FU). Catkowita doktadnoS¢ wynosi % ~ 0.9940 (99.40%). Podob-
nie jak w przypadku VGG16, dominacja wartosci na przekatnej potwierdza bardzo wysoka skuteczno$¢é

modelu. Z prawego panelu (czuto$¢) oraz dolnego panelu (precyzja) odczytujemy:

* Klasa_A: czutosé¢ = 99.8%, precyzja = 100.0%. Jedyny btad to pojedyncze pominigcie przyktadu
tej klasy,

» Klasa_AA: czutos¢ = 99.5%, precyzja = 99.3%. Pojawily si¢ dwie pomytki do Klasa_AB_BA

oraz trzy falszywe przypisania z innych klas,

» Klasa_AB_BA: czutos¢ = 98.8%, precyzja = 98.5%. To najstabsza (cho¢ nadal wysoka) skutecz-
no$¢ — pigé pomylek obejmuje dwie klasyfikacje jako Klasa_AA oraz trzy jako Klasa_BB,

* Klasa_B: czutos¢ = 100.0%, precyzja = 100.0%. Brak btednych klasyfikacji w tej klasie,

* Klasa_BB: czutos¢ = 99.0%, precyzja = 99.3%. Cztery przypadki blednie przypisano do
Klasa_AB_BA, a trzy falszywe przyktady pochodzity z innych klas.

Podsumowujac, wszystkie klasy uzyskaty bardzo wysoka precyzje i czuto$¢ — wigkszos¢ wartosci prze-
kracza 99%, a najnizsze wskazniki oscyluja wokét 98.5%. Miara F1-score utrzymuje si¢ na poziomie po-

wyzej 0.986, co potwierdza stabilno$¢ modelu.
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7.6.3 Porownanie wynikow VGG16 i VGG19

W celu petniejszej oceny jakosci klasyfikacji zestawiono wyniki uzyskane przez obie architektury

(VGG16 oraz VGG19). Poréwnujac obie sieci, mozna zauwazyc, ze w procesie trenowania klasyfikatora:

» Zaréwno VGGI16, jak i VGG19 osiagaja wysokie wartosci precyzji i czutosci (powyzej 0.98) dla

wszystkich klas, co §wiadczy o stabilnosci klasyfikacji,

* Sie¢ VGG16 uzyskata globalny F1-score na poziomie 0.992, natomiast VGG19 osiagneta wyzszy
wynik 0.994. Réznica ta wskazuje, ze dodatkowe warstwy konwolucyjne w VGG19 moga nieznacznie

poprawiaé zdolno$¢ sieci do rozrézniania trudniejszych przypadkéw,

* Najwigkszym wyzwaniem dla obu architektur okazata si¢ klasa Klasa_AB_BA. W przypadku
VGG16 czutos¢ wyniosta 0.980, a precyzja 0.995, natomiast dla VGG19 uzyskano czutosé 0.988
1 precyzje 0.985. Cho¢ wartoSci te r6znia si¢ nieznacznie, widoczne jest, ze VGG19 lepiej radzita

sobie z wychwytywaniem wigkszej liczby przyktadéw tej klasy,

* Klasy Klasa_A i Klasa_B osiagnety w obu modelach najlepsze rezultaty, czgsto z precyzja i czu-

oscia réwna 1.0, co wskazuje na brak blednych klasyfikacji lub ich minimalng liczbeg.
Jesli chodzi o proces uczenia, to:

* W przypadku VGG16 uzyskano doktadnos$¢ walidacyjna réwna 99 . 2%, przy stabilnej krzywej ucze-
nia i niewielkiej liczbie btednych klasyfikacji (16 FD i 16 FU).

* VGG19 osiagneta jeszcze wyzsza doktadnosé walidacyjng 99. 4%, co sugeruje lepsze dopasowanie

modelu do danych treningowych. Liczba btedéw byta réwniez nizsza (12 FD i 12 FU).

7.7 Skutecznosci klasyfikatora na préobach spoza zbioru walidacyjnego

Po etapie treningu i walidacji, przeprowadzonych zaréwno na danych pochodzacych z eksperymentu
(klasy podstawowe A i B), jak i na danych przygotowanych sztucznie (klasy mieszane), dokonano wery-
fikacji dziatania klasyfikatora na danych spoza zbioru treningowego. Celem tego etapu byto sprawdzenie,
w jakim stopniu wytrenowane modele zachowuja zdolno$¢ poprawnego rozrézniania klas. Do analizy wyko-
rzystano dziesiata seri¢ pomiarowa, obejmujaca dwa rézne rozktady prawdopodobieristwa wystapienia im-
pulsu p(100mV) = p(200mV') = 0.5 oraz p(100mV’) = 0.2ip(200mV’) = 0.8. Zarejestrowane przebiegi
czasowe zostaly poddane identycznej procedurze przetwarzania jak w przypadku zbioru treningowego, to
znaczy podzielone na segmenty, przypisane do klas (Klasa_A, Klasa_AA,Klasa_AB_BA,Klasa_B,
Klasa_BB), a nastgpnie przeksztalcone do postaci obrazéw. Tak przygotowane dane postuzyty jako wej-
$cie do klasyfikatoréw opartych na architekturach VGG16 i VGG19, umozliwiajac poréwnanie skutecznosci

obu modeli w warunkach eksperymentalnych.
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7.7.1 Wyniki dla sieci VGG16

Rysunek 7.13 przedstawia macierz pomylek uzyskana dla klasyfikacji danych spoza zbioru treningo-
wego. Wartosci na przekatnej wskazuje, ze sie¢ niemal bezbtednie rozpoznaje poszczegdlne klasy. Lacznie

poprawnie sklasyfikowano 11963 obrazéw, podczas gdy liczba bledéw wyniosta zaledwie 1. Oznacza to,

ze doktadnos¢ catkowita klasyfikacji wyniosta ﬂggi = 0.9999, czyli 99.99%.
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Rysunek 7.13: Zestawienie wynikéw klasyfikacji po procesie testowania sieci VGG16 dla uktadu RLC na

danych spoza zbioru treningowego.

Analizujac prawe i dolne panele (czutosc i precyzja) mozna zauwazyc, ze dla wigkszosci klas zaréwno

precyzja, jak i czuto$é osiagaja warto$¢ rowna 100%. Wyjatek stanowia Klasa_A i Klasa_B:

» Klasa_A: czutosé¢ = 99.98%, precyzja = 100%. Pojedynczy btad polegat na btgdnym zaklasyfiko-

waniu jednej probki jako Klasa_B,
* Klasa_B: czutos¢ = 100%, precyzja = 99.99%.

» Klasa_AA, Klasa_AB_BA, Klasa_BB. Dla tych kategorii zaréwno precyzja, jak i czuloS¢ osiagnety
wartosé 100%, co oznacza brak btedéw klasyfikacji.

Wysoka zgodnos$¢ klasyfikacji na danych spoza zbioru treningowego wskazuje, ze model nie tylko do-
brze odwzorowat strukturg danych treningowych, ale réwniez zachowat zdolno$¢ generalizacji danych po-
chodzacych spoza tego zbioru. Pojedyncze bledy dotyczyty jedynie klas podstawowych (A i B) i miaty
charakter marginalny (< 0.01% wszystkich prébek). Wyniki te potwierdzaja, ze przygotowany system kla-
syfikacji jest w stanie skutecznie rozpoznawac rézne typy impulséw takze w praktycznych warunkach po-

miarowych.
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Uzyskane wyniki, zar6wno w procesie treningu, jak i podczas klasyfikacji przypadkéw spoza zbioru
testowego, charakteryzuja si¢ wyjatkowo wysoka doktadnoscia (odpowiednio 99.2% oraz 99.99%). Tak
dobre rezultaty mozna uzasadni¢ kilkoma czynnikami. Odpowiednie przygotowanie danych wejSciowych
(segmentacja, standaryzacja, rownomierny rozktad klas) pozwolito na ograniczenie efektu niezréwnowazo-
nych zbioréw, ktére mogtyby wprowadzac stronniczo$¢ w dziataniu modelu.

Wysoka zgodno$§¢ wynikéw na danych spoza zbioru z rezultatami treningowymi sugeruje, ze model
nauczyl si¢ rzeczywistych zaleznoSci obecnych w sygnatach, a nie jedynie zapamigtal wzorce ze zbioru
uczacego. Fakt ten potwierdza prawidtowos$¢ procesu przygotowania danych oraz adekwatnos¢ zastosowa-

nej architektury sieci konwolucyjnych do rozwiazywanego problemu.

7.7.2 Wyniki dla sieci VGG19

Rysunek 7.14 przedstawia macierz pomylek uzyskang dla klasyfikacji danych spoza zbioru testowego
z wykorzystaniem sieci VGG19. Dane wykorzystane do tej klasyfikacji sa tymi samymi, ktére uzyto dla
sieci VGG16. Podobnie jak w przypadku architektury VGG16, na przekatnej macierzy pokazana jest liczba
prawidlowych klasyfikacji, jednak liczba btedéw jest nieco wyzsza, zwlaszcza w odniesieniu do klas mie-
szanych i stabiej reprezentowanych. Lacznie poprawnie sklasyfikowano 11963 obrazéw, przy 11 biedach.
Doktadnosé catkowita klasyfikacji wyniosta % =0.9991 (tj. 99.91%).

Confusion Matrix (Test)

Klasa A - 2 1 0.1%
Klasa_AA 1 2 33.3%
Klasa_AB BA 4 2 33.3%
w
w
©
o Klasa_B 1 0.0%
©
Z
= Klasa_BB 2 20 9.1%

P p ok © o
2t 2
SN Ll

Predicted Class

Rysunek 7.14: Zestawienie wynikéw klasyfikacji po procesie testowania sieci VGG19 dla uktadu RLC na

danych spoza zbioru treningowego.

Analiza paneli bocznych (czulo$¢ i precyzja) wskazuje, ze dla gtéwnych klas (Klasa_A i Klasa_B)
wartoSci precyzji i czutosci sa bardzo wysokie, powyzej 99.9%, co oznacza, ze bledy klasyfikacji wystepo-
waly sporadycznie i mialy marginalny charakter. Natomiast klasy mieszane (Klasa_AA, Klasa_AB_BA

oraz Klasa_BB) cechowaly si¢ wyraZnie nizszymi wskaZnikami.
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* Klasa_A: czutosé = 99.93%, precyzja = 99.98%. Pojedyncze btgdy polegaty na blednym przypisa-

niu 3 prébek do innych kategorii oraz 1 przypadku falszywego przypisania,

* Klasa_B: czutos¢ = 99.96%, precyzja = 99.94%. Sie¢ niemal idealnie rozpoznawata te kategorie —

3 prébki zostaty pomylone, a 5 bigdnie przypisano do tej klasy,

 Klasa_AA: czutosé = 66.7%, precyzja = 50.0%. Niewielka liczno$¢ tej klasy sprawita, ze pojedyn-
cze bledy silnie obnizyly metryki — jedna prébka zostata pominigta, a dwie inne btednie przypisano

do tej kategorii,

* Klasa_AB_BA: czutos¢ = 66.7%, precyzja = 80.0%. Dwie prébki nie zostaty rozpoznane, jedna

zostata blednie przypisana do tej klasy, a cztery sklasyfikowano poprawnie,

» Klasa_BB: czutosé¢ = 90.9%, precyzja = 90.9%. Dwa przypadki zostaly pominigte oraz dwa btednie

przypisane do tej kategorii.

Wyniki zbiorcze (Suma) wskazuja, ze sposrdd 11974 analizowanych obrazéw poprawnie sklasyfiko-
wano 11962, przy 11 fatszywych. Laczny Fl-score osiagnatl warto$¢ 0.9991, co oznacza bardzo wysoka
skutecznos¢ klasyfikatora mimo lokalnych trudnosci w odréznianiu niektérych klas mieszanych.

Podsumowujac, sie€ VGG19 bardzo dobrze radzi sobie z rozpoznawaniem klas podstawowych (& i B),
natomiast w przypadku klas mieszanych (AA, AB_BA, BB) pojawiaja si¢ problemy, ktére obnizaja wartosci
metryk. Moze to wynika¢ z niewielkiej licznosci prébek w tych kategoriach oraz duzego podobiefistwa ich

cech do sygnatéw innych klas. W przypadku klas mieszanych, sie¢ nie nauczyla si¢ wzorcéw.

7.7.3 Podsumowanie wynikow testow Kklasyfikatora

Do treningu oraz testow klasyfikatora wykorzystano te same zbiory danych. Uzyskane wyniki (tabela
7.10) wskazuja, ze obie architektury osiagnety wysoka skutecznos$¢ klasyfikacji zaréwno w procesie tre-
ningu, jak i w testach na danych pochodzacych spoza zbioru testowego. Sie¢ VGG19 charakteryzowata si¢
nieco wyzsza dokladnoscia treningowa (99.4% wobec 99.2% dla VGG16), co potwierdza jej wigksza zdol-
nos$¢ reprezentacyjng wynikajaca z dodatkowych warstw konwolucyjnych. Jednak w przypadku testéw na
danych spoza zbioru wyzsze wyniki uzyskata sie¢ VGG16 (99.99% wobec 99.91% dla VGG19). Moze to
wynikac z faktu, ze bardziej ztozona architektura VGG19 byta bardziej podatna na przeuczenie i gorzej ge-
neralizowata na klasach rzadszych (Klasa_AA,Klasa_AB_BA,Klasa_BB). W efekcie, mimo lepszych

wynikéw treningowych, VGG19 wykazata mniejsza doktadnoscia w klasyfikowaniu klas mieszantch.

Tabela 7.10: Poréwnanie doktadnosci klasyfikacji dla sieci VGG16 i VGG19 w procesie uczenia i testow

Sie¢ Dokladnos¢ treningu [%] Dokladnos¢ testow [ %]
VGG16 99.2 99.99
VGG19 994 99.91

Przyczyny stabszej jakoSci rozpoznawania klas mieszanych przez VGG19 mozna wiazaé z czynnikami:
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» Podobienstwo cech sygnaléw — klasy mieszane wykazuja wysoki poziom podobienstwa do klas ba-

zowych, co wprowadza niejednoznacznosci i sprzyja blednym klasyfikacjom.

* Wigksza glebokos¢ sieci VGG19 — dodatkowe warstwy konwolucyjne mogty prowadzi¢ do nadmier-
nego dopasowania modelu do wzorcéw ze zbioru treningowego, kosztem zdolnoSci generalizacji dla

trudniejszych przypadkéw.

Podsumowujac, sie¢ VGG16 okazata si¢ modelem stabilnym i dobrze dopasowanym do charakterystyki
badanego problemu, co potwierdzaja uzyskane wyniki testowe. Z kolei architektura VGG19, mimo swojej
teoretycznej przewagi zwigzanej z wigksza glebokoscia, wymagataby zastosowania dodatkowych mecha-
nizméw regularizacji lub rozszerzenia zbioru danych treningowych, aby osiagnaé poréwnywalny poziom
generalizacji. Nalezy jednak podkresli¢, ze uzyskany model nie generalizuje wynikow na inne rozktady
prawdopodobiefistwa wystapienia impulséw. W celu uwzglednienia tego typu przypadkéw konieczne jest

ich wlaczenie do zbioru uczacego i walidacyjnego.
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Rozdziat 8

Klasyfikacja odpowiedzi belki
kompozytowej FR-4 z piezoelektrykiem
Macro Fiber Composite™ na losowq serie¢

impulsow

W nastgpnym etapie prac badawczych analizowano uktad ciagty. Badaniu poddano belk¢ kompozytowa
z piezoelektrykiem Macro Fiber Composite™ (MFC) [11]. MFC jest nowoczesnym materiatem piezoelek-
trycznym, petniacym jednoczesnie rolg elementu wykonawczego aktuatora oraz czujnika sensora. Techno-
logia MFC zostata opracowana przez NASA w 1996 roku, natomiast od 2002 roku jest komercjalizowana
przez firm¢ Smart Material Corp., ktéra odpowiada za rozwdj i dystrybucje tych kompozytéw. Obecnie do-

stepnych jest ponad 20 typéw MFC, rézniacych si¢ wymiarami, parametrami elektrycznymi oraz trybem
pracy.

Przeplatany wzor elektrod na folii
poliimidowej (géra i dét). Umozliwia , Epoksyd konstrukcyjny.
polaryzacje i aktywacje elementow ,:’f Hamuje rozprzestrzenianie
piezoelektrycznych w ptaszczyinie. /; sie peknie¢ w ceramice.

/e Skleja ze soba elementy
aktuatora.

4

</
y
v/ d Arkusz uporzadkowanych,

7 prostokatnych widkien
4 7 piezoceramicznych. Lepsza
odpornosc na uszkodzenia
i elastycznoscé w
pordéwnaniu z ceramika
monolityczna.

Rysunek 8.1: Struktura materiatu piezoelektrycznego [65].

Konstrukcja MFC (rysunek 8.1) opiera si¢ na prostokatnych pretach piezoceramicznych, umieszczonych

pomiedzy warstwami kleju, elektrod oraz folii polimidowej. Elektrody rozmieszczone sa w formie wzoru
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interdigitowanego (IDE), co umozliwia bezposrednie przekazywanie napigcia do wtdkien ceramicznych.
Dzigki temu mozliwe jest prowadzenie polaryzacji i pomiardw w plaszczyZnie materiatu. Taka budowa za-
pewnia wysoka wytrzymato$¢, odporno$¢ na uszkodzenia oraz gotowos$¢ do uzycia. Grubo$¢ rzgdu kilku
dziesiatych milimetra sprawia, ze MFC stanowi cienka i elastyczna strukturg, ktérag mozna zaréwno przylu-
towaé do powierzchni, jak i wbudowaé w kompozyty konstrukcyjne.

Istotna cecha jest mozliwos$¢ jednoczesnego dziatania zaréwno jako aktuator, jak i sensor, co znaczaco
zwigksza zakres zastosowan. MFC charakteryzuje si¢ takze skuteczna konwersja energii elektrycznej w me-
chaniczna i odwrotnie, co pozwala na jego wykorzystanie w systemach tlumienia drgan, pozyskiwania ener-
gii czy aktywnej kontroli konstrukcji. Moze dziata¢ jak rowniez jako czujnik. W stanie beznapigciowym
MEC dziata jak bardzo czuly tensometr, zdolny do detekcji odksztatcen, drgan, hatasu oraz pozyskiwania
energii z wibracji (energy harvesting). Ponadto sam MFC moze dziata¢ w dwdch trybach: d33 (rozszerza-
nie) oraz d31 (kurczenie). W niniejszej pracy zastosowano model M-2814-P2, nalezacy do grupy P2 (d31),
ktéry charakteryzuje si¢ odksztatceniem ujemnym (kurczeniem). Wybdr aktuatora dziatajacego w trybie ds;
jest uzasadniony. Konfiguracja ta jest szczegdlnie efektywna przy wzbudzaniu elementéw smuktych, w kto-
rych dominujace odksztatcenia maja charakter zginania. Tryb ds; pozwala na generowanie sit wewnatrz
materiatu w kierunku zgodnym z gtéwnymi liniami naprezen zginajacych, co przektada si¢ na wyrazniejsze

odpowiedzi uktadu na i powtarzalno$§¢ wynikow.

Rysunek 8.2: Belka z laminatu FR-4 (90 mm x 25 mm X 1 mm) z zamocowanym aktuatorem MFC M-

2814-P2 oraz punktem pomiarowym.

Wybér aktuatora (rysunek 8.2) minimalizuje ryzyko wprowadzania do uktadu zbyt duzych, nielinio-
wych deformacji, ktére moglyby zaburzaé analiz¢ zarejestrowanych odpowiedzi. Jednocze$nie materiat ten
zapewnia wystarczajaca energi¢ wzbudzenia w badanym zakresie napigc tabela 8.1). Wybér elementu MFC
pracujacego w trybie d3; wynikat z potrzeby uzyskania uktadu o duzej czutosci, zdolnego do odwzorowania
odksztatcenn smuklej belki, przy jednoczesnej mozliwosci kontrolowanego wzbudzania drgan. Konfiguracja
ta okazata si¢ najlepiej dostosowana do charakteru prowadzonych badan, w ktérych rolg odgrywaja subtelne
réznice w odpowiedziach na losowe wymuszenia impulsowe.

Do najwazniejszych zalet technologii Macro Fiber Composite nalezy wysoka elastyczno$¢ oraz nie-
wielka grubo$¢. Dodatkowo warstwowa konstrukcja oparta na folii polimidowej i klejach epoksydowych
zapewnia duza trwato$¢ oraz odporno$é na dziatanie czynnikéw Srodowiskowych. Piezoelektryk M-2814-
P2 (rysunek 8.2), nalezacy do grupy P2 (d31). Posiada on aktywna powierzchni¢ o wymiarach 28 x 14 mm
(1,1 cala x 0,55 cala), pojemnos$¢ 30, 78 nF, odksztalcenie swobodne —630 ppm oraz sitg blokujaca —76 N.
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Aktuator MFC M-2814-P2 zostat zamocowany na belce wykonanej z laminatu epoksydowego wzmocnio-
nego widknem szklanym (FR-4). Belka ta posiada wymiary: 90 mm x 25 mm, przy grubosci 1 mm (40
mil).

FR-4 jest standardowym laminatem stosowanym w elektronice i konstrukcjach lekkich. Do jego gtéw-
nych wlasciwosci naleza: gestosé ok. 1,85 g/cm®, modut Younga w zakresie 16—24 GPa, wytrzymatos¢ na
zginanie rzedu 340—480 MPa, wspdiczynnik Poissona v ~ 0, 13—0, 20 oraz maksymalna temperatura pracy
130—140°C. Wyb6r materiatu FR-4 zamiast klasycznych metali, takich jak aluminium czy stal, podykto-
wany byt kilkoma wzgledami. Przede wszystkim FR-4 ma znacznie mniejszy modut Younga niz metale, co
sprawia, ze nawet przy niewielkich wymuszeniach generowanych przez aktuator MFC odksztatcenia belki
sa tatwo zauwazalne i mozliwe do doktadnej analizy. W przypadku aluminium (F =~ 70GPa) czy stali
(E =~ 200 GPa) ta sama sita aktuatora prowadzilaby do znacznie mniejszych ugigé, co utrudniatoby reje-
stracj¢ zjawisk w warunkach laboratoryjnych. Ponadto préby wykazaly, ze stosowanie materiatéw takich
jak aluminium badZ stal wymagataby zastosowania wzmacniacza sygnatu badZ innego aktuatora.

FR-4 jest materialem o duzej stabilnoSci, dobrej odpornosci termicznej oraz fatwosci obrébki. Warto
réwniez podkreslié, ze laminat FR-4, dzigki swojej warstwowej strukturze i stosunkowo niskiej gestosci,
jest reprezentatywnym materiatem dla nowoczesnych konstrukcji kompozytowych stosowanych w lotnic-
twie czy inzynierii mechanicznej. Dzigki temu wyniki uzyskane podczas badan moga by¢é w przysztosci

odniesione do bardziej zaawansowanych aplikacji inzynierskich.

8.1 Stanowisko pomiarowe

Do przeprowadzenia badai eksperymentalnych zaprojektowano i wykonano stanowisko pomiarowe.
Konstrukcja zostala zaprojektowana w srodowisku Autodesk Inventor. Podstawe stanowiska stanowi ptyta
aluminiowa o grubo$ci 10 mm, wycinana strumieniem wody w celu zapewnienia wysokiej doktadnosci wy-
miarowej. Jako material bazowy zastosowano stop aluminium serii EN AW-5083 (AIMg4.5Mn), powszech-
nie stosowany w budowie stanowisk laboratoryjnych ze wzgledu na dobra obrabialno$¢ i wysoka tolerancje
wymiarowa. Pod plyta zamocowano cztery wibroizolatory (czarne stopy), ktére maja na celu ograniczenie
wplywu drgan zewnetrznych na pomiary oraz odizolowanie stanowiska od drgan wtasnych podtoza. Do za-
mocowania belki kompozytowej z aktuarem MFC wykorzystano dwa aluminiowe piedestaly, umozliwiajace
regulacj¢ potozenia uchwytéw w kierunku osiowym. Pomig¢dzy belka a aluminiowym uchwytem zastoso-
wano przektadke z twardej gumy technicznej, co zmniejsza ryzyko uszkodzenia prébki i réwnoczesnie
kompensuje lokalne naprgzenia montazowe. Potaczenia Srubowe wykonano z uzyciem standardowych §rub
klasy wytrzymatosci 8.8. Punkt pomiarowy znajduje si¢ na wolnym koricu belki (rys. 8.2), co umozliwia

rejestracje odksztatcen belki.

8.2 Opis stanowiska badawczego

Za rejestracje odpowiedzi odpowiadal wibrometr laserowy, a badanym obiektem byta belka kompozy-
towa z piezoelektrykiem. Do rejestracji drgain wykorzystano wibrometr laserowy jednopunktowy Polytec

VibroGo VGO-200P [80], ktéry bazuje na zasadzie efektu Dopplera. Umozliwia on bezkontaktowy pomiar
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przemieszczen, predkosci oraz przyspieszen drgain w szerokim zakresie czgstotliwosci do 320 kHz. Mak-
symalna predko$¢ pomiarowa do 6 m/s. Odlegtos¢ pomiarowa: do 30 m. Zaleta zastosowania wibrometru
laserowego w badaniach belki kompozytowej jest eliminacja wptywu dodatkowej masy czujnikéw kon-
taktowych na odpowiedZ badanego uktadu. Urzadzenie charakteryzuje si¢ kompaktowa konstrukcja i klasa
szczelnosci IP64, dzigki czemu moze by¢ stosowane zaréwno w warunkach laboratoryjnych, jak i w §rodo-
wisku przemystowym. Ponadto, wyposazenie w ekran dotykowy, autofokus oraz mozliwo$¢ bezprzewodo-
wego sterowania utatwia konfiguracje pomiaru i poprawia jakos$¢ sygnatu. Wbudowany rejestrator pozwala

na zapis danych bezposrednio w urzadzeniu.

o [USB]
[Komputer z aplikacjg —| Wylosowane wymuszenie R [BNC]
LabView] v Kart Impuls realizowany
. arta :
Generowanie przezkarte pomiarowa | Belka kompozytowa |

pomiarowa NI
usB

zmiennych losowych z piezolektrykiem

[USB]
Zapis plikow Zarejestrowane odpowiedzi A
ukfadu RLC

A

Pomiar
Wibrometr laserowy | przemieszczenia
[BNC] Polytec VGO-200-P

Odpowiedz badanego uktadu
na impuls I

Rysunek 8.3: Uproszczony schemat do§wiadczenia z belka kompozytowa.

Rysunek 8.4: Stanowisko pomiarowe z belka kompozytowa.

M. Sulewski Klasyfikacja odpowiedzi uktadu dyskretnego oraz klasyfikacja odpowiedzi uktadu ciqgtego na losowe
serie impulsow o matej intensywnosci



8. Klasyfikacja odpowiedzi belki kompozytowej FR-4 z piezoelektrykiem Macro Fiber Composite™ na losowa seri¢
impulséw 87

Schemat uktadu pomiarowego przedstawiono na rysunku 8.3. Zrealizowane stanowisko badawcze skta-
dalo si¢ z komputera z aplikacja LabVIEW, odpowiedzialnego za generowanie losowych sekwencji impul-
sOw oraz rejestracj¢ odpowiedzi badanego ukladu, karty pomiarowej NI USB, belki kompozytowej z pie-
zoelektrykiem MFC, petnigcej rolg badanego obiektu, wibrometru laserowego Polytec VGO-200P, umoz-
liwiajacego bezkontaktowy pomiar przemieszczefi. Cato$¢ ukladu zaprezentowano na fotografii (rys. 8.4).
Stanowisko umozliwiato rejestracje odpowiedzi belki na pojedyncze impulsy oraz serie impulséw o charak-

terze losowym, analogicznie jak w przypadku wczesniejszych eksperymentéw z uktadem RLC.

8.3 Przygotowanie zbioru danych

W tabeli 8.1 zestawiono przyktadowe parametry wykorzystane w do§wiadczeniach z belka kompozy-
towa z piezoceramicznym elementem MFC. W eksperymentach rozpatrzono dziesig¢ pozioméw napigé
wzbudzajacych U;, odpowiadajacych kolejnym amplitudom impulséw ;. Zakres wartoSci obejmuje prze-
dziat od 1V do 10V, co pozwala na analiz¢ odpowiedzi uktadu zaréwno w warunkach stabego, jak i silnego

wymuszenia.

Tabela 8.1: Parametry doSwiadczenia wykorzystane w do§wiadczeniu z belka kompozytowa z piezocerami-
kiem MFC

Parametr Wartosé
Uy (m) 1V
Uz (12) 2V
Us (13) 3V
Us (n1) 4V
Us (15) 5V
Us (16) 6V
Uz (n7) 7V
Us (113) 8V
Uy (19) 9V
Uio (mo) 10V
p(mi) 0.1 (dla kazdegoi = 1,...,10)
{pomiar 600 s
Intensywno$¢ A 10
Czestotliwos¢é probkowania 100 kHz

Kazdy probe realizowano przez czas tpomiar = 6008, a intensywnos¢ okreslono wartoscig A = 10. Re-
jestracja odpowiedzi prowadzona byta z czgstotliwoscia probkowania 100 kHz. Wybdr czestotliwosci prob-
kowania 100 kHz wynika z charakterystyki piezoceramicznego aktuatora MFC (M-2814-P2) [65]. Zgodnie
z nota katalogowa element ten posiada szerokie pasmo pracy, siggajace od kilku Hz do kHz dla niskich

napig¢ nawet do 750 kHz przy wysokich napigciach elektrycznych. W doSwiadczeniach stosowano jednak
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znacznie nizsze napigcia wzbudzajace (od 1V do 10V, tabela 8.1), co ogranicza energi¢ wprowadzona do
uktadu.

Wybdr prébkowania na poziomie 100 kHz zapewnia bezpieczny margines w stosunku do kryterium Ny-
quista. Wybrana czestotliwo$¢ umozliwia rejestracje takze sktadowych sygnatu generowanych przy wzbu-
dzeniach impulsowych. Dzigki temu mozliwe jest wierne odtworzenie dynamiki uktadu, uniknigcie alia-
singu oraz uchwycenie subtelnych r6znic w odpowiedziach, ktére sg istotne w dalszej analizie i klasyfikacji.

Wymuszenie zastosowane w badaniach miato charakter zblizony do tego, ktére opisano w rozdziale 4.3,
z ta r6znica, ze zakres napigcia wymuszajacego zostat zwigkszony do przedziatu od 1 do 10 V. Wynika to
z faktu, ze przy zastosowaniu takich samych amplitud impulséw jak w przypadku uktadu RLC, rejestrowane
odpowiedzi belki z aktuarem MFC byly zblizone poziomem do szuméw pomiarowych oraz zaktécen po-
chodzacych z otoczenia, co uniemozliwiato ich jednoznaczng identyfikacje. Zwigkszenie amplitudy o rzad
wielko$ci pozwolito uzyskaé¢ odpowiedzi o wyrazniejszym stosunku sygnatu do szumu.

Na rysunku 8.5 przedstawiono $rednie warto$ci odpowiedzi belki kompozytowej FR-4 z piezoelekty-
kiem MFC, dla dziesigciu pozioméw wymuszen impulsowych opisanych w tabeli 8.1. Kazda krzywa od-
powiada Sredniej wartoSci odpowiedzi uzyskanej z dziesigciu préb dla danego poziomu napigcia n;, gdzie
m=1V,ne=2V,...,mo =10V, p(n;)=0.1.

4 - —n, = 1V
=2V
3 =3V
=4V
2 _
//\‘ — =5V
1k / \\.“ / ) H\\‘ ni = 6 V
a7/, " = Vv
= =8V |/
%0 n,=9V
=10V
_‘1 —
2=
-3
A | | | | | | | | |
20 40 60 80 100 120 140 160 180

Czas (ms)

Rysunek 8.5: Srednia warto$¢ odpowiedzi belki kompozytowej na wymuszenia w zakresie ; = 1V, ...,
1o = 10V, w chwili ¢ € (0, 180) ms.

Analizujac przebiegi mozna zauwazy¢, ze wszystkie odpowiedzi charakteryzuja si¢ zblizonym ksztal-
tem. Wzrost wartoSci wymuszenia prowadzi do proporcjonalnego zwigkszania amplitudy drgan. Charak-
terystyczne piki odpowiedzi sa zachowane w tej samej chwili czasowej, a ksztalt sygnatu nie ulega de-
formacjom przy wzroscie poziomu napigcia. Mozna réwniez zaobserwowac niewielkie réznice pomigdzy

krzywymi wynikaja z naturalnej zmiennosci kolejnych préb oraz obecnosci szumdéw pomiarowych. Dzigki
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usrednieniu z dziesigciu prob zminimalizowano wptyw losowych fluktuacji, szumu i pokazano zalezno$¢
pomigdzy poziomem impulsu jako wymuszenia uktadu a amplituda odpowiedzi. Belka kompozytowa FR-4
zintegrowana z piezoelektrykiem MFC wykazuje odpowiedzi, w ktérych amplituda skaluje si¢ z poziomem

wymuszenia. Potwierdza to przydatnos$¢ tego uktadu jako obiektu do dalszych badan.
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Rysunek 8.6: Por6wnanie pojedynczej odpowiedzi belki z piezoelektrykiem na wymuszenie 1 V oraz wptyw

réznych czynnikéw na ksztatt odpowiedzi.

Na rysunku 8.6 przedstawiono zestawienie odpowiedzi belki kompozytowej wzbudzanej serig impul-
sow o amplitudzie 1 V. Panel (a) prezentuje pojedyncza odpowiedZ belki na wymuszenie. Widoczny jest
oscylacyjny przebieg o malejacej amplitudzie, co §wiadczy o obecnos$ci ttumienia. Panel (b) pokazuje po-
réwnanie odpowiedzi zarejestrowanych w dwdéch chwilach. Jest to pierwsza odpowiedZ w pierwszej minu-
cie (linia niebieska) oraz pierwsza odpowiedZ po 10 minutach (linia czerwona). W powigkszeniu (prawy
panel) mozna dostrzec réznice w amplitudzie szczegélnie w okolicach maksymalnych wartosci sygnatu.
Oznacza to, ze odpowiedZ belki moze si¢ zmieniaé w czasie rejestracji, nawet przy zachowaniu tej samej
warto$ci wymuszenia i tej samej prébie. Panel (c) przedstawia odpowiedzi z ré6znych préb pomiarowych.
Linia niebieska odpowiada pierwszej odpowiedzi w pierwszej probie, natomiast linia czerwona pierwej od-
powiedzi w dziesiatej prébie. Przebiegi maja podobny ksztatt, lecz w powigkszeniu widoczne sg réznice
w poziomie amplitudy oraz w niewielkim przesunigciu calego sygnatu w osi pionowej. Panel (d) ilustruje
wplyw zmiany prawdopodobiernistwa pojawienia si¢ impulsu na odpowiedZ belki. Pokazano pierwsza od-
powiedz dla p(1V) = 0.1 (linia niebieska) i p(1V') = 0.9 (linia czerwona). Oba przebiegi zachowuja ten
sam charakter oscylacyjny, lecz réznia si¢ amplituda i poczatkowym ksztaltem drgafi. W analogiczny spo-
sOb przedstawiono poréwnanie dla wymuszenia 10 V (rysunek 8.7 ), gdzie obserwacje sa podobne. Rysunki
(8.6 1 8.7 przedstawiaja pojedyncze odpowiedzi oraz wypltyw réznych czynnikéw na ksztalt odpowiedzi

belki kompozytowe;j.
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Rysunek 8.7: Poréwnanie pojedynczej odpowiedzi belki z piezoelektrykiem na wymuszenie 10V oraz

wptyw réznych czynnikéw na ksztalt odpowiedzi.

Obserwacje poczynione na podstawie tych przebiegéw sa analogiczne réwniez dla pozostatych przypad-
kéw, dlatego w tresci rozdzialu zaprezentowano jedynie te dwa przyktady. Z poréwnanie wynikéw z badai
eksperymentalnych wynika, ze istnieja subtelne réznice w odpowiedzi belki pomigdzy prébami. Odpowie-
dzi uktadu ciaglego zaleza réwniez od rozktadu i od wielkosci impulsu. Zmiana wartosci p(1);) prowadzi do
réznic w poczatkowej fazie odpowiedzi, szczegélnie w zakresie amplitud. Efekt ten jest przedstawiony na

rysunku 8.7.

Nalezy zauwazy¢, ze klasyczne modele matematyczne belek (np. réwnania Eulera—Bernoulliego czy Ti-
moshenki) opisuja uktady w spos6b deterministyczny i liniowy [30, 43, 29]. W przedstawionych wynikach
pojawiaja si¢ jednak wyrazne odchylenia od modelu: zmienno$¢ migdzy prébami, zaleznos¢ od prawdopo-
dobienistwa impulsu, a takze nieliniowy charakter ttumienia przy wyzszych wymuszeniach. Oznacza to, ze
budowa jednoznacznego modelu matematycznego bytaby bardzo trudna i wymagataby uwzglednienia zto-
zonych efektéw stochastycznych oraz nieliniowych. Z tego powodu w dalszej czgsci pracy wykorzystano
metody sztucznej inteligencji, ktére pozwalaja na uchwycenie ré6znic w odpowiedziach i sa lepiej przystoso-
wane do analizy systemOw ztozonych, losowych i nieliniowych. Dzigki temu mozliwe jest przeprowadzenie
klasyfikacji odpowiedzi belki w oparciu o dane empiryczne, bez koniecznosci konstruowania analitycznego

modelu matematycznego.

Rozwijajac podejScie oparte na mechanice stochastycznej, konieczne jest uwzglednienie duzej liczby
zréznicowanych przypadkéw wymuszen. W tabeli 8.3 przedstawiono zestawienie losowych serii impulséw,
ktére postuzyly jako dane wejsciowe do eksperymentéw. Analiza ogranicza si¢ jednak do takich sekwencji,
w ktorych kolejne impulsy pojawiaja si¢ dopiero po catkowitym wygasnigciu odpowiedzi uktadu na impuls

poprzedni, co pozwala unikna¢ efektu nakladania si¢ sygnatéw.
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8.3.1 Definicja klas i préb pomiarowych

Tabela 8.2 przedstawia definicjg klas wykorzystanych w procesie analizy i klasyfikacji odpowiedzi belki
kompozytowej FR-4 z piezoelektrykiem MFC. Kazdej warto§ci wymuszenia 7; odpowiada odrgbna klasa.
W eksperymencie zdefiniowano dziesig¢ klas odpowiadajacych napigciom od 1V do 10 V, oznaczonym ko-
lejno jako Uy, Us, . . ., Ug. Dzigki takiej strukturze klasyfikacja moze by¢ prowadzona wprost w odniesieniu

do poziomu wymuszenia impulsowego.

Tabela 8.2: Definicja klas w do§wiadczeniu z belka kompozytowa z piezoceramikiem MFC

Wartosé impulsu | Oznaczenie klasy
Ui (m) Klasa 1
Us (n2) Klasa 2
Us (n3) Klasa 3
Us (n4) Klasa 4
Us (n5) Klasa 5
Us (ng) Klasa 6
U; (n7) Klasa 7
Us (ns) Klasa 8
Uy (n9) Klasa 9
U1io (n10) Klasa 10

Tabela 8.3 przedstawia zestawienie wszystkich przypadkéw losowych serii impulséw zastosowanych
w badaniach belki kompozytowej. Kazdy wiersz odpowiada odrgbnej prébie eksperymentalnej, w ktoérej
zdefiniowano zaréwno zbiér mozliwych amplitud impulséw 7;, jak i przypisane im prawdopodobiefistwa
wystapienia. Liczba przeprowadzonych préb wskazuje na szeroki zakres analizowanego materialu badaw-
czego. W rozprawie szczegbélowo zaprezentowano jedynie wybrane przypadki. Nalezy podkreslié, ze obser-
wacje uzyskane dla przedstawionych w tej pracy przyktadéw sa zgodne z wynikami wszystkich pozostatych

prob, co pozwala traktowac przedstawione rezultaty jako charakterystyczne dla catego zbioru badan.

Tabela 8.3: Przypadki losowych serii impulséw dla do§wiadczenia z belka kompozytowa

Nr proby | Amplitudy (7;) (V) Prawdopodobienstwo p(7;) Liczba prob
1 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 0.1 10
2 1,3,5,7,9 0.2 3
3 2,4,6,8,10 0.2 3
4 1,2,3,4 0.25 3
5 7,8,9,10 0.25 3
6 2,4,7,10 0.25 3
7 2,4,6,8 0.25 3
8 1,3,7,9 0.25 3
9 1,10 0.5 3

ciqg dalszy na nastepnej stronie
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Nr préby | Amplitudy (7;) (V) Prawdopodobienstwo p(7;) Liczba prob
10 3,8 0.5 3
11 2,6,10 0.3333 3
12 1,5,6 0.3333 3
13 3,4,5,6 0.25 3
14 1,5,9,10 0.25 3
15 2,3,8,9 0.25 3
16 5,6,7,8 0.25 3
17 3,6,9 0.3333 3
18 2,5,8,11 0.25 3
19 1,2,3,4,5 0.2 3
20 1-8 0.125 3
21 3-10 0.125 3
22 1,2,4,5,6,7,9,10 0.125 3
23 3,7,10 0.7,0.2,0.1 3
24 3,7,10 0.1, 0.6,0.3 3
25 3,7,10 0.9, 0.05, 0.05 3
26 3,7,10 0.05, 0.05, 0.9 3
27 1,2,5 0.15,0.25,0.6 3
28 1,2,10 0.15,0.25, 0.6 3
29 1,2,10 0.9, 0.05, 0.05 3
30 6,9,10 0.9, 0.05, 0.05 3
31 1,4,8,10 0.5,0.1,0.25,0.15 3
32 2,8,10 0.8, 0.15,0.05 3

Czas trwania pojedynczego eksperymentu ustalono na 600 s. Dane pomiarowe przechowywano w po-

staci plikow tekstowych, a nastgpnie przetwarzano algorytmem wyodrgbniajacym pojedyncze odpowiedzi

(rozdzial 4.4), przygotowujac je do dalszej analizy.

8.3.2 Definicja bazy danych dla sieci

Do treningu klasyfikatora wybrano pigé zestawéw préb, ktére obejmuja rézne kombinacje amplitud

i prawdopodobienstw. Ich parametry zestawiono w tabeli 8.4.

Tabela 8.4: Przypadki wybrane do treningu i walidacji klasyfikatora dla belki kompozytowej

Nr proby | Amplitudy (7;) (V) Prawdopodobienstwo p(7;) | Liczba préb
2 1,3,5,7,9 0.2 3
3 2,4,6,8,10 0.2 3
19 1,2,3,4,5 0.2 3
4 1,2,3,4 0.25 3
5 7,8,9,10 0.25 3
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Do treningu i walidacji klasyfikatora wybrano pigé zestawow préb: nr 2, 3, 19, 4 oraz 5. Ich wspdlng
cecha jest rownomierny rozktad prawdopodobiefistw impulséw (p(7;) = 0.2 lub p(7;) = 0.25), co oznacza,
ze kazdy z impulséw w danym zbiorze wystepuje z jednakowym prawdopodobieistwem. Dzigki temu uzy-
skane dane treningowe sa dobrze zréwnowazone i pozwalaja uniknaé sytuacji, w ktdrej klasyfikator uczy
si¢ przewagi jednej amplitudy kosztem innych. Do weryfikacji dziatania wytrenowanego klasyfikatora wy-

korzystano trzy zestawy préb przedstawione w tabeli 8.5.

Tabela 8.5: Przypadki testowe wykorzystane do testéw dziatania klasyfikatora

Nr préby | Amplitudy (7;) (V) Prawdopodobienstwo p(7;) | Liczba prob
1 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10 0.1 3
6 2,4,7,10 0.25 3
13 3,4,5,6 0.25 3

8.3.3 Generowanie obrazéw dla sieci z danych eksperymentalnych

Baza danych zostala opracowana na podstawie zarejestrowanych odpowiedzi opisanych w podroz-
dziale 8.3.2. Dane uporzadkowano w katalogach wedlug wartosci 7;, a nastgpnie scalono odpowiedzi zapi-
sane w wielu plikach tekstowych w pojedyncze pliki odpowiadajace klasom. W rezultacie utworzono pliki
zbiorcze Klasa_1.txt, ..., Klasa_10.txt. Proces wyboru odpowiedzi przebiega analogicznie jak
w przypadku uktadu RLC lecz jest pominigty fragment dotyczacy generowania klas mieszanych. W ba-
daniach belki kompozytowej rozpatrywane sa tylko przypadki pojedynczych odpowiedzi na wymuszenie.
Parametr 1ines_to_move okre§la maksymalng liczbe losowych wierszy pobieranych z kazdego pliku
1 wpisywanych do plikéw zbiorczych. Dzigki temu kazdy plik wynikowy zawiera zestaw danych o kontro-
lowanej liczebnosci prébek pochodzacych z réznych préb. Podobnie jak w przypadku danych z uktadu RLC,
przed dalszym przetwarzaniem zastosowano filtracj¢ metoda Savitzky’ego—Golaya o parametrach: dlugosé

ramki filtru 11 prébek, rzad wielomianu 2 [57, 71, 58].

Na podstawie plikéw zbiorczych wygenerowano obrazy w przestrzeni RGB. Wizualizacje utworzono
w Srodowisku MATLAB za pomoca funkcji plot, usuwajac osie i oznaczenia w celu uproszczenia struk-
tury obrazu. Skala osi Y zostala ograniczona do przedziatu [—4, 4], co ujednolicito poréwnania sygnatéw
i zniwelowato réznice amplitudowe. Dtugos$¢ sygnatu widoczna na obrazie zostata ograniczona do 800 pro-
bek. Na rysunku 8.8 przedstawiono przyktadowe obrazy wykorzystywane w klasyfikacji odpowiedzi belki

kompozytowej na losowa seri¢ impulséw.
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(2) Klasa 7. (h) Klasa 8.
(i) Klasa 9. (§) Klasa 10.

Rysunek 8.8: Przyktady wygenerowanych obrazéw (cd.).

Tabela 8.6 przedstawia zestawienie liczby obrazéw przypisanych do poszczegdlnych klas w zbiorach
uzytych podczas badan z belka kompozytowa. W eksperymentach wykorzystano dwa warianty danych:
zbiér bazowy oraz zbidr powigkszony dwukrotnie, obejmujacy wigksza liczbe probek treningowych i wa-
lidacyjnych. Zbior testowy pozostat niezmieniony we wszystkich analizach, co pozwolito na bezposrednie
poréwnanie jakoSci klasyfikacji pomigdzy réznymi architekturami sieci (VGG16, VGG19) oraz pomigdzy
wersjami zbioru uczacego. Dzigki takiemu podej$ciu mozliwa byta ocena wptywu liczby prébek treningo-
wych na zdolnos$¢ generalizacji klasyfikatora. Podobnie jak w przypadku uktadu RLC, zbiér treningowy

i walidacyjny zostat podzielony w proporcji 80/20.
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Tabela 8.6: Liczba obrazéw wykorzystanych w procesie trenowania, walidacji i testowania klasyfikatoréw

dla poszczegdlnych klas

Zbior treningowy + walidacyjny Zbior treningowy + walidacyjny

Klasa Zbior testowy
(zbidr bazowy) (zbidr powigkszony 2x)
Klasa 1 750 1500 1500
Klasa 2 750 1500 1500
Klasa 3 750 1500 2700
Klasa 4 750 1500 2700
Klasa 5 750 1500 2700
Klasa 6 750 1500 1800
Klasa 7 750 1500 1800
Klasa 8 750 1500 2700
Klasa 9 750 1500 1800
Klasa 10 750 1500 1800

8.4 Sie¢ VGG16 — proces uczenia oraz klasyfikacji danych spoza zbioru wa-

lidacyjnego

Proces uczenia sieci, testow oraz i konfiguracji jest analogiczny do danych dla uktadu RLC (podrozdziat
7.5), lecz wymagat trenowania klasyfikatoré6w na nowych zbiorach danych. Na rysunku 8.9 widoczny jest
charakterystyczny przebieg metryk doktadnosci i funkcji straty w procesie uczenia sieci VGG16. Krzywe
odnoszace si¢ do zbioru treningowego oraz walidacyjnego sa w duzej mierze rownolegle, co §wiadczy o sta-

bilnym procesie optymalizacji modelu i podobnym tempie uczenia sig.

Results

Training Progress (08-Sep-2025 19:46:11)

Valigation accuracy 95.60%
Training finished Max epochs completed

Training Time
Start time: 08-Sep-2025 19:46:11
Elapsed time: 1915 min 30 sec

Training Cycle

Epoch 350 of 350
Iteration: 65450 of 65450
Iterations per epoch: 187

Mazximum iterations 65450

Validation

Frequency: 20 iterations

Other Information
Hardware resource: Single GPU
Learning rate schedule: Constant
10 Learning rate 0.0005
10 200 300
g | i | ! |
2

Iteration x10¢

5 Accuracy

teration 10

Rysunek 8.9: Reprezentacja procesu trenowania sieci VGG16 dla doswiadczenia z belka kompozytowa.
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Zauwazalny jest jednak staty odstgp pomigdzy warto§ciami osigganymi na zbiorze treningowym i wali-
dacyjnym. Doktadno$¢ treningowa zbliza si¢ do wartosci bliskich 100%, natomiast doktadno$¢ walidacyjna
stabilizuje si¢ na poziomie 95.6%. Tego rodzaju r6znica, okreSlana jako generalization gap, wskazuje, ze
sie¢ dopasowata sig¢ bardzo dobrze do danych treningowych, jednak jej zdolno$¢ uogdlniania na nowe, nie-
widziane wczesniej probki pozostaje nieco ograniczona. Warto podkreslié, ze utrzymujaca sig¢, stosunkowo
niewielka réznica pomigdzy wynikami dla obu zbioréw jest zjawiskiem naturalnym i oczekiwanym w pro-
cesie uczenia glebokich sieci neuronowych gdy klasy sa podobne. Tylko w sytuacjach, gdy odlegtos¢ po-
migdzy tymi krzywymi narasta wraz z liczba epok, mozna méwi¢ o silnym przeuczeniu wymagajacym
interwencji.

Rysunek 8.10 przedstawia macierz pomylek uzyskana w procesie walidacji podczas treningu z wykorzy-
staniem architektury VGG16. Liczba sklasyfikowanych przypadkéw przedstawiona na przekatnej wskazuje
na wysoka skuteczno$¢ klasyfikatora — wigkszos$¢ prébek zostata poprawnie przypisana do odpowiednich
klas. Liczba btgdéw jest stosunkowo niewielka i dotyczy gtéwnie klas o wigkszym stopniu podobieristwa
cech (Klasa_5,Klasa_6,Klasa_7,Klasa_8 orazKlasa_9). Pomylki polegaly gtéwnie na zamien-
nym przypisywaniu préobek do klas sasiednich, co potwierdza trudnos$¢ rozréznienia niektérych wzorcéw

odpowiedzi belki.

Confusion Matrix

Klasa_1 WEL
Klasa_10
Klasa_2
Klasa_3
Klasa_4
Klasa_5
Klasa_6
Klasa_7
Klasa_8
Klasa 9

7.3% EEAE

W 6.7%

W 2.7%

1.3%

3.3%

3.3%

W 7.3%

True Class

vl 4.7%

M 8.0%

(] 4.09"’0

% 93.9% 91.1%

AN 2 % A % 6 1 % 9
@.39‘3\;‘(_369 - \é‘\.a_e‘a' \?‘\.36'3‘ @9‘59 @9‘59 @9‘59 \?‘\.36'3‘ @9‘59 @.aeﬁf

Predicted Class

Rysunek 8.10: Macierz pomyltek uzyskana w procesie walidacji podczas treningu sieci VGG16 dla do§wiad-

czenia z belka kompozytowa.

Z prawego panelu (czuto$¢) i dolnego panelu (precyzja) mozna odczytaé, ze wigkszos$¢ klas osiagneta

wyniki powyzej 95%. Najwyzsza skuteczno$¢ odnotowano dla Klasa_1 i Klasa_ 3, gdzie zar6wno pre-
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cyzja, jak i czutosé przekroczyty 98%. Najnizsze warto$ci dotycza Klasa_ 8 (precyzja 92%, czutosé 92%)
oraz Klasa_9 (precyzja 91%, czutos¢ 96%). Oznacza to, ze w przypadku tych klas klasyfikator czgsciej
popetniat bledy, co potwierdza takze obserwowana liczba bledéw w macierzy pomytek. Wynik zbiorczy
pokazuje Srednia warto§¢ F'1 = 0.956, co oznacza, ze sie¢ VGG16 dobrze nauczyla si¢ odwzorowywaé
strukture danych w procesie treningu. Macierz pomytek wskazuje przy tym, ze najwigksze trudnos$ci spra-
wiaja klasy o podobnych cechach sygnatu, jednak poziom biedéw pozostaje niski i nie wplywa znaczaco na
jakos$¢ ogdlng klasyfikacji.

W kolejnym kroku wykorzystano wytrenowana sie¢ na danych spoza zbioru uczacego. Rysunek 8.11
przedstawia macierz pomylek uzyskang w procesie testowania klasyfikatora VGG16. Analizujac przekatna
macierzy mozna zauwazyC, ze sie¢ poprawnie rozpoznaje zdecydowana wigkszo$¢ przypadkéw, co po-
twierdzaja wysokie warto$ci doktadnosci dla wszystkich klas. Najlepsze wyniki uzyskano m.in. dla klas
Klasa_1l,Klasa_3,Klasa_4 oraz Klasa_5, gdzie odsetek poprawnych klasyfikacji przekracza 96%.
Nieco nizsze wartosci odnotowano w przypadku klas Klasa_ 6 oraz Klasa_ 8, ktérych doktadnosci wy-
nosza odpowiednio 92.6% i 91.9%.

Confusion Matrix (Test)

Klasa_1 1 1.9%

Klasa_10
Klasa 2
Klasa_3
Klasa_4
Klasa_5
Klasa_6
Klasa_7
Klasa_8
Klasa_9

4.4%

2.6%

3.1%

4.1%

2.7%

7.4%

5.8%

True Class

8.1%

4.9%

1.3% | 3.8% | 3.9% | 24% | 3.3% | 8.0% | 44% | 8.4% | 1.6% | 8.5%

AN 2 % A % 6 1 % 9
@.36'3\;:\’%6‘3 - \{‘\.39’3' ({:\'af’"% :{"\.39’3' :{"\.39’3' :{"\.39’3' \’{"\.36'3‘ :{"\.39’3' \’{"\.36'3"

Predicted Class

Rysunek 8.11: Zestawienie wynikéw klasyfikacji w procesie testowania sieci VGG16 dla do§wiadczenia

z belka kompozytowa.

Bledne klasyfikacje koncentruja si¢ gtéwnie pomigdzy klasami o zblizonej charakterystyce. Przykla-
dowo, probki Klasa_6 sa czasami przypisywane do Klasa_7 i Klasa_8, natomiast czg$¢ sygnatéow
z Klasa_8 biednie klasyfikowana jest jako Klasa_9. Pomimo tych rozbieznoSci udziat btednych kla-

syfikacji w calym zbiorze testowym pozostaje niewielki. Warto podkreslié, ze ogdlna skutecznos$¢ catego
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modelu, liczona jako $rednia miara F1, wyniosta 0.950. Oznacza to, ze sie¢ VGG16 dobrze radzi sobie
z rozréznianiem badanych klas i zapewnia wysoka jako$¢ klasyfikacji w przypadku wigkszoSci kategorii.
Podsumowujac, proces testowania pokazat, ze VGG16 jest stabilnym i skutecznym klasyfikatorem w wa-
runkach eksperymentalnych, a gtéwne btedy dotycza klas o zblizonej charakterystyce sygnatéw. Rezultaty
te wskazuja na konieczno$¢ zwigkszenia liczby przyktadéw lub lepszego zréwnowazenia zbioru danych

w celu poprawy réwnomiernosci jakosci klasyfikacji.

8.5 Sie¢ VGG19 - proces uczenia oraz klasyfikacji danych spoza zbioru wa-

lidacyjnego

Analogicznie jak w sieci VGG16, rysunek 8.12 przedstawia wyniki treningu dla sieci VGG19. W tym

przypadku doktadnos$¢ walidacyjna osiagneta poziom 96.3%, co sugeruje, ze glgbsza architektura cechuje

si¢ wigksza zdolnoScig reprezentacyjna w poréwnaniu do sieci VGG16.

Training Progress (10-Sep-2025 16:01:54)

100 s
Final
90

Results
Validation accuracy
Training finished

Training Time
Start time:
Elapsed time:

Training Cycle
Epoch

Iteration

Iterations per epoch:
Maximum iterations

Validation

Frequency:

Other Information
Hardware resource:
Learning rate schedule:

96.27%

Max epochs completed

10-Sep-2025 16:01:54
2669 min 13 sec

350 0f 350
65450 of 65450
187

65450

20 iterations

Single GPU
Constant

10~ Learning rate 0.0001
109 200 300
I
2

Iteration x10%

Accuracy

Iteration <104

Rysunek 8.12: Reprezentacja procesu trenowania sieci dla architektury VGG19 dla do§wiadczenia z belka

kompozytowa.

Analizujac wykres btedu (loss) mozna zauwazy¢, ze krzywa treningowa szybko osiagneta niski po-
ziom i ustabilizowala si¢. Natomiast przebieg bledu walidacyjnego jest bardziej rozproszony i w wybranych
momentach wykazuje skoki, co sugeruje okresowe przeuczenie modelu wzgledem danych treningowych.
Zjawisko to wynika z wigkszej liczby warstw konwolucyjnych i gestych polaczen charakterystycznych dla
VGG19, co zwigksza jej zdolno$¢ dopasowania do zbioru treningowego, ale réwnoczes$nie ogranicza zdol-
no$¢ generalizacji. Pomimo wysokiej doktadnos$ci walidacyjnej, zaobserwowane oznaki przeuczenia moga
sugerowac¢, ze sie¢ VGG19 nie bedzie réwnie skuteczna w testach na danych nowych i nieznanych. Rysu-

nek 8.13 przedstawia macierz pomytek uzyskana w procesie trenowania klasyfikatora opartego na architek-
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turze VGG19. Sie¢ skutecznie rozpoznaje wigkszos$¢ klas, choé w poréwnaniu do VGG16 zauwazalne sa

nieco wigksze réznice migdzy klasami pod wzgledem liczby btgdéw.

Confusion Matrix

Klasa 1 WEYS A 2.0%
Klasa_10
Klasa_2
Klasa_3
Klasa_4
Klasa_5
Klasa_6
Klasa_7
Klasa_8

Klasa_9

vl 4.7%

Fl 2.0%

W 2.7%

Fl 2.0%

W 7.3%

5.3%

True Class

3.3%

W 4.7%

3.3%

% 99.3% 96.1% 97.9% 93.4% 095.4%

AN 2 % N %5 6 1 % 9

Predicted Class

Rysunek 8.13: Zestawienie wynikéw klasyfikacji w procesie trenowania sieci VGG19 dla doSwiadczenia

z belka kompozytowa.

Najwyzsza skuteczno$¢ odnotowano dla klas Klasa_3 i Klasa_10, gdzie precyzja osiagneto war-
to$¢ ~= 0.993, a czuto$¢ odpowiednio 0.973 oraz 0.953. Wysokie wskazniki uzyskata réwniez Klasa_1
(F1 = 0.983). Z kolei nieco nizsze rezultaty odnotowano dla klas Klasa_5, Klasa_6 i Klasa_9,
gdzie wartoSci czutoSci spadta ponizej 0.95, a Fl-score wyniést odpowiednio 0.952, 0.940 oraz 0.948.
Wskazuje to, ze sie¢ miata trudnosci z pelnym rozpoznaniem wszystkich probek nalezacych do tych ka-
tegorii, co mogto wynikaé ze zwigkszonego podobieristwa ich cech do innych klas. Podobnie jak dla sieci
VGG16, wykorzystujac sie¢c VGG19 przeprowadzano weryfikacje¢ sieci na tym samym zbiorze danych testo-
wych. Rysunek 8.14 przedstawia macierz pomytek uzyskana w procesie testowania klasyfikatora VGG19.
Analizujac przekatna macierzy mozna zauwazy¢, ze sie¢ dobrze radzi sobie z rozpoznawaniem wigkszo-
Sci klas, w szczeg6lnoéci Klasa_1,Klasa_2,Klasa_3,Klasa_4,Klasa_5,Klasa_7,Klasa_8,
Klasa_9 oraz Klasa_10, gdzie doktadnosci klasyfikacji przekraczaja 94%. Wysokie wartoSci precyzji
i czutosSci dla tych kategorii potwierdzaja stabilno$§¢ modelu i jego zdolno$¢ do uogélniania wzorcéw dla
dobrze reprezentowanych klas. Najwigksze problemy wystapily w przypadku klasy Klasa_6. Sie¢ po-
prawnie sklasyfikowata jedynie 154 probek, podczas gdy az 1598 przypadkéw zostato btednie przypisanych
do innych klas, gléwnie Klasa_ 5 oraz Klasa_7. Warto$¢ czulosci dla tej kategorii spadta do 0.086, a

F1-score wynidst zaledwie 0.151. Sugeruje to istotne trudno$ci w rozréznianiu cech charakterystycznych
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tej klasy, prawdopodobnie zwigzane z podobienstwem sygnatéw do sasiednich kategorii oraz wigkszym

zréznicowaniem danych testowych.

Confusion Matrix (Test)

Klasa_1 1 A 2.1%
Klasa_10 2 3 8 57 I 4.1%
Klasa 2 1 2 7.8% R
Klasa_3 3 1 A 4.4%
Klasa_4 3 2 A 2.6%
Klasa_5 18 | 7 2 3.5%

Klasa_6

96.5%
91 -4qlla

True Class

Klasa 7| 1 2 1 1 7 | 49 37 | 8 5.9%
Klasa 8 | 1 2 1 2 14 | 32 53 3.9%
Klasa_9 23 1 1 2 3 7 | 25 3.4%

% 93.3% 98.1% 96.0%

1.5% | 1.58% | 6.7% | 1.9% | 4.0% |38.7% | 37.9% | 5.0% | 2.8% | 6.6%

N 2 % & 65 & 1 & 9

Predicted Class

Rysunek 8.14: Zestawienie wynikow klasyfikacji w procesie testu sieci VGG19 dla do§wiadczenia z belka

kompozytowa.

Ogdlna doktadnos¢ klasyfikatora na catym zbiorze testowym wyniosta 88.86%, co §wiadczy o dobrej
jakosci dziatania sieci VGG19, choé jest to wynik nizszy niz w przypadku architektury VGG16. Nalezy
jednak podkresli¢, ze globalna warto$¢ nie oddaje probleméw zwiazanych z poszczegélnymi kategoriami —
szczegodlnie z klasa K1asa_ 6, ktdrej niska skutecznos$¢ znaczaco obniza réwnomiernos¢ jakosci klasyfika-

cji w ramach wszystkich rozwazanych przypadkow.

8.6 Sie¢ VGG19 - proces uczenia na wigkszym zbiorze treningowym i wa-
lidacyjnym oraz poréwnanie klasyfikacji na danych spoza zbioru wali-

dacyjnego

Otrzymane wyniki dla obu sieci zostaty uzyskane wskutek testowania i walidacji klasyfikatoréw na tych
samych zbiorach treningowych i walidacyjnych, a nastgpnie sprawdzane na danych pochodzacych spoza
zbioru walidacyjnego. Ze wzgledu na niska doktadnos$¢ sieci VGG19 (88.86%) podjeto decyzje o wytreno-
waniu nowego klasyfikatora, zaktadajac dwukrotne zwigkszenie zbioru treningowego oraz walidacyjnego.

Nalezy podkresli¢, ze wczesniej wykorzystany zbidr (bazowy) zostal rozszerzony o nowe przypadki, na-
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tomiast dane pochodzace ze zbioru testowego byly tymi samymi, ktérych uzyto do testéw VGG16 oraz
VGG19. Rysunek 8.15 przedstawia macierz pomytek uzyskana w procesie trenowania sieci VGG19 dla
doswiadczenia z belka kompozytowa, przy czym w tym przypadku zastosowano dwukrotnie zwigkszony
zbiorze treningowym i walidacyjnym. Analiza macierzy wskazuje, ze sie¢ poprawnie rozpoznaje zdecydo-
wana wigkszo$¢ przypadkdéw, o czym Swiadcza wysokie wartosci na przekatnej. Najlepsze wyniki uzyskano
dlaklas Klasa_1,Klasa_2,Klasa_3,Klasa_4 oraz Klasa_5, gdzie doktadno$ci klasyfikacji osia-

gaja wartosci zblizone do 99%.

Confusion Matrix

Klasa_1 W4k 1
Klasa_10
Klasa_2
Klasa_3
Klasa_4
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Rysunek 8.15: Zestawienie wynikéw klasyfikacji w procesie trenowania sieci VGG19 dla do§wiadczenia

z belka kompozytowa na dwukrotnie zwigkszonym zbiorze treningowym i walidacyjnym.

Btedne klasyfikacje maja charakter incydentalny i koncentrujq si¢ przede wszystkim pomigedzy klasami
sasiadujacymi, co sugeruje, ze rozbieznoSci wynikaja z podobienstwa cech sygnatow. Najczegsciej mylone
sa przypadki nalezace do klas Klasa_6, Klasa_7, Klasa_8 oraz Klasa_9, gdzie udzial bigdnych
klasyfikacji wynosi od 3 do 7%. Mimo to, dla kazdej klasy warto$¢ czutosci przekracza 94%.

Podsumowujac, powigkszenie zbioru danych przetozyto si¢ na poprawe procesu uczenia. Sie¢ VGG19
uzyskala wysoka og6lna doktadnos¢ klasyfikacji na poziomie 96.70%.

Rysunek 8.16 przedstawia macierz pomylek uzyskang w procesie testowania klasyfikatora VGG19 po
dwukrotnym zwigkszeniu zbioru treningowego i walidacyjnego. Ogélna doktadnos¢ klasyfikacji wzrosta
w tym przypadku do okoto 93.14%, co oznacza zauwazalng poprawe wzgledem wczesniejszych wynikéw.
Zwigkszenie liczby probek umozliwito sieci lepsze uogélnienie cech charakterystycznych badanych sygna-

16w i zmniejszyto wptyw btednych przypisan w wigkszosci kategorii.
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Confusion Matrix (Test)

Klasa_1 1 0.3%
Klasa_10 6 4 | 60 4.1%
Klasa_2 0.4%
Klasa_3 1 2 2.8%
Klasa_4 1 2 3.8%
% Klasa_5 9 6 2 1 3.8%
?; Klasa_6 1 8 8 | 774|987 | 20 | 2 45.2%
E Klasa_7 5 1 2 2 3 | 46 17 | 7 4.6%
Klasa_8 5 2 2 3 12 | 65 20 4.0%
Klasa 9 17 1 1 3 4 | 15 | 28 3.8%
b 96.8% 76.1% 93.2%

Predicted Class

Rysunek 8.16: Zestawienie wynikow klasyfikacji w procesie testowania sieci VGG19 (trenowanym na

zwigkszonym zbiorze treningowym i walidacyjnym) dla do§wiadczenia z belka kompozytowa.

Najwyzsze wartosci doktadnoSci osiagnigto dla klas Klasa_1, Klasa_2, Klasa_3, Klasa_4,
Klasa_5,Klasa_7,Klasa_8 oraz Klasa_9, gdzie skuteczno$¢ klasyfikacji przekracza 95%. Szcze-
g6lnie dobre wyniki odnotowano w przypadku Klasa_1 i Klasa_2, ktére uzyskaty odpowiednio 99.7%
199.6% poprawnych klasyfikacji. Najwigksze problemy wciaz wystepuja dla klasy K1asa_ 6, ktéra charak-
teryzuje si¢ nizsza doktadnoscia (ok. 54.8%) i wysokim odsetkiem btednych klasyfikacji (gtéwnie do klas
Klasa_5orazKlasa_7). W poréwnaniu z wczeSniejszymi wynikami nastapita jednak poprawa — czutos¢
dla tej klasy wzrosta, a F1-score osiagnal warto$ci powyzej 0.6. Oznacza to, ze zwigkszenie zbioru trenin-
gowego pozwolito sieci lepiej uchwyci¢ charakterystyke tej kategorii, cho¢ nadal pozostaje ona najbardziej

problematyczna.

Tabela 8.7: Poréwnanie doktadnosci klasyfikacji dla sieci VGG16 i VGG19 w procesie treningu i testow dla

doswiadczenia z belkgq kompozytowa

Sieé Dokladnos¢ treningu [%] Dokladnos¢ testow [%]
VGGI16 93.51 95.42
VGG19 96.27 88.86
VGG19 - dwukrotnie zwigkszony zbior 96.70 93.14

Rozszerzenie zbioru treningowego i walidacyjnego przetozyto si¢ na wyzsza ogélna skutecznosc¢ sieci

VGG19 oraz poprawg jakosci klasyfikacji dla trudniejszych klas, w tym szczegdlnie dla Klasa_ 6. Wyniki
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te potwierdzaja, ze zwigkszenie liczby prébek poprawia zdolnosci generalizacji modelu dla niewidzianych
przypadkéw.

Tabela 8.7 przedstawia wyniki dla sieci VGG16 i VGG19. Obie architektury osiagnely wysoka sku-
teczno$¢ w procesie treningu, przy czym VGG19 uzyskata wyzsze wartosci doktadnoSci w poréwnaniu do
VGG16 (odpowiednio 96.27% oraz 93.51%). Jednak w testach to VGG16 osiagneta lepszy wynik (95.42%
vs 88.86%), co wskazuje na wigksza zdolnos¢ generalizacji tego modelu. Nizsze wyniki testowe VGG19
wynikaly przede wszystkim z trudnoSci w klasyfikacji klasy Klasa_ 6 oraz wigkszej wariancji w rozpo-
znawaniu mniej reprezentatywnych kategorii. Po dwukrotnym zwigkszeniu zbioru treningowego i walida-
cyjnego doktadnos¢ VGG19 w treningu wzrosta do 96.70%, a doktadnosé testowa do 93.14%. Oznacza
to, ze powigkszenie zbioru danych pozwolito na lepsze uogélnienie cech i ograniczyto problemy zwiazane
z klasyfikacja trudnych klas, przy czym Klasa_6 w dalszym ciagu pozostaje najbardziej problematyczna.
Uzyskane rezultaty wskazuja, ze zwigkszenie rozmiaru zbioru uczacego i walidacyjnego poprawia jako$¢
dziatania modelu VGG19. Jednoczes$nie sugeruja, ze dodatkowe mechanizmy regularyzacji (np. wagi klas,
augmentacja ukierunkowana na klasy trudne, silniejszy dropout) moga by¢ konieczne, aby catkowicie zni-
welowac réznice wzgledem VGG16, uniknaé przeuczenia i poprawic stabilnos¢ klasyfikacji we wszystkich

kategoriach.
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Rozdziat 9

Podsumowanie i wnioski koncowe

Celem rozprawy bylo opracowanie metody klasyfikacji odpowiedzi uktadéw dynamicznych — dyskret-
nego (RLC) i ciagtego (belki kompozytowej) — na losowa seri¢ impulséw o znanej wielkosci 7;. Metoda ta
opiera si¢ na przeksztalceniu zarejestrowanych odpowiedzi do postaci obrazéw oraz ich analizie z wyko-
rzystaniem konwolucyjnych sieci neuronowych (VGG16 i VGG19). W rozdziale zestawiono najwazniejsze
whnioski ptynace z przeprowadzonych analiz, podsumowano stopien realizacji zalozonych celéw oraz wska-

zano potencjalne kierunki dalszych badan.

Pierwszym zrealizowanym celem bylo przeprowadzenie eksperymentu dla ukladu dyskretnego (uktad
RLC). Analogie elektromechaniczne pozwolity na stworzenie reprezentatywnego uktadu dynamicznego.

Drugim zrealizowanym celem byto zbadanie wptywu wielkosci 7); i prawdopodobiefistwa wystapienia
p(n;) na ksztat odpowiedzi. Odnotowano zmienno$¢ wartosci thumienia b, czgstotliwosci drgari thumionych
w, amplitudy a, a takze fazy poczatkowej ¢ oraz sktadowej statej C. Dodatkowo, zarejestrowany szum po-
miarowy wprowadzat zmienno§¢ poczatkowych wartosci, co wptywato na amplitudy odpowiedzi. W konse-
kwencji, odpowiedzi uktadu nie byty identyczne. Ponadto estymacja parametréw modelu matematycznego
na podstawie danych eksperymentalnych wskazata, ze model deterministyczny moze poprawnie odwzoro-
wywac odpowiedzi dla impulséw o niskiej amplitudzie (100 mV, 200 mV) oraz w przypadku pojedynczych
wymuszen. Model ten nie uwzglednia jednak efektow nieliniowych ani naktadajacych si¢ impulséw, dlatego
jego zasadno$¢ stosowania ogranicza si¢ do prostszych przypadkéw. Eksperymenty ograniczono do dwoéch
warto$ci impulséw, co pozwolito uwzgledni¢ w badaniach zdarzenia, w ktérych kolejny impuls pojawia si¢
zanim odpowiedzZ na poprzedni wygasnie. Wykrywanie tego rodzaju zdarzen umozliwia oceng, czy przebieg
procesu ulega zmianie.

W dalszej kolejnosci zrealizowano przetworzenie odpowiedzi uktadu do formatu umozliwiajacego kla-
syfikacje. Opracowano procedurg segmentacji sygnatu oraz jego transformacji do postaci obrazéw, ktére
mogly zostaé poddane analizie przez konwolucyjne sieci neuronowe. Zabieg ten umozliwil wykorzysta-
nie potencjalu metod glgbokiego uczenia w dziedzinie, w ktdérej inne metody analizy sygnaléw mogtyby
okaza¢ si¢ niewystarczajace. Zastosowanie sieci VGG16 i VGG19 w srodowisku MatLLAB pozwolily na
przeprowadzenie klasyfikacji odpowiedzi uktadu na losowa seri¢ impulsow.

Realizacja celu dotyczacego zastosowania metod uczenia maszynowego wykazata, ze sieci konwolu-

cyjne sprawdzaja si¢ w klasyfikacji rozktadéw impulséw. W przypadku danych z uktadu RLC obie archi-
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tektury uzyskaty bardzo wysoka skutecznos¢ (doktadnosé testowa > 99.9%). R6znice pomiedzy architek-
turami VGG16 1 VGG19 byty niewielkie.

Znacznie bardziej ztozone badania zostaly zaprojektowane dla belki kompozytowej. W analizach
uwzgledniono dziesig¢ réznych wartosci impulséw wzbudzajacych drgania uktadu. Do uczenia klasyfika-
tora wybrano kilka rozktadéw. Do testow klasyfikatora wykorzystano rozklady, ktére nie byty w zbiorze
treningowym i walidacyjnym. W tym przypadku VGG16 osiagneta Sredni F1-score rowny 0.956 w procesie
uczenia oraz 0.950 w testach, co potwierdza jej stabilno$¢ i zdolno$¢ do uogdlniania wzorcéw sygnatéw.
Dla poréwnania, VGG19 uzyskata nieco wyzszy wynik w procesie uczenia (F'1 = 0.963), lecz jej skutecz-
no$¢ w testach znaczaco spadia do 0.886. Szczegélnie problematyczna okazata si¢ Klasa_ 6, dla ktorej
czutos¢ spadia do 0.086, a F1-score do 0.151. Oznacza to, ze model nie nauczyt si¢ poprawnie odrézniaé
tej kategorii od klas sasiednich, co bylo zwiazane zaré6wno z duzym podobieistwem cech sygnatéow jak
i problemem generalizacji nowych przypadkow.

Po dwukrotnym zwigkszeniu zbioru treningowego i walidacyjnego doktadnos¢ VGG19 w treningu
wzrosta do 96.7%, a w testach do 93.1%. Jednoczesnie poprawie ulegta skutecznos¢ klasyfikacji dla trud-
niejszych kategorii, w tym Klasa_6. Wyniki te dowodza, ze powigkszenie zbioru danych zwigksza zdol-
nos$¢ generalizacji VGG19 i redukuje ryzyko przeuczenia, cho¢ petna réwnowaga migdzy wszystkimi kla-
sami wymaga dodatkowych mechanizmdéw regularyzacji (np. wag klas, augmentacji ukierunkowanej na
klasy trudne czy silniejszego dropout).

Przeprowadzone badania pokazaly ograniczenia modeli stochastycznych. W praktyce odpowiedzi bada-
nych uktadéw wykazywaty istotna zmienno$¢ migdzy prébami, zalezno$¢ od prawdopodobieristwa wysta-
pienia impulséw oraz nieliniowy charakter thumienia przy wyzszych wymuszeniach. Zjawiska te wskazuja,
ze budowa jednoznacznego modelu analitycznego wymagataby uwzglednienia ztozonych efektéw stocha-
stycznych i nieliniowych. Z tego wzgledu zastosowanie metod sztucznej inteligencji okazato si¢ wlasciwym
wyborem — umozliwito uchwycenie subtelnych r6znic w odpowiedziach i przeprowadzenie skutecznej kla-
syfikacji w oparciu o dane eksperymentalne, bez koniecznos$ci konstruowania pelnego modelu matematycz-
nego. Wskazuje to, ze dalsze badania powinny rozwija¢ kierunek mechaniki stochastycznej i metod uczenia

maszynowego, z naciskiem na analiz¢ duzej liczby zr6znicowanych przypadkéw wymuszen.

9.1 Najwazniejsze wnioski

1. Wyniki pochodzace z eksperymentu z wykorzystaniem uktadu RLC stanowia wiarygodna platforme

do badan nad klasyfikacja odpowiedzi na losowa seri¢ impulséw,

2. Wymuszenia w postaci tréjkatnych impulséw generowanych karta NI USB 6251 okazaty si¢ dobrym

przyblizeniem delty Diraca, umozliwiajac realizacj¢ wymuszen impulsowych w warunkach laborato-

ryjnych,

3. Parametry odpowiedzi uktadu (tlumienie, czgstotliwo$¢, amplituda, faza, sktadowa stata) w uktadzie
dyskretnym wykazywaty wyrazng zmienno$¢ pomiedzy prébami i rozktadami. Zjawisko to odzwier-
ciedla losowy charakter badanego problemu oraz ograniczenia modeli stochastycznych, ktére nie

uwzgledniaja efektéw nieliniowych,
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4. Przeksztatcenie odpowiedzi do postaci obrazéw oraz zastosowanie konwolucyjnych sieci neurono-
wych (VGG16, VGG19) umozliwito skuteczng klasyfikacje odpowiedzi uktadu na wymuszenia im-
pulsowe. Dla uktadu RLC obie architektury uzyskaty niemal idealne wyniki (doktadno$¢ testowa

> 99,9%), co potwierdzito zasadno$¢ przyjetego podejscia,

5. W przypadku uktadu ciaglego (belki kompozytowej) architektura VGG16 uzyskala wysoka skutecz-
no$¢ (Srednia miara F; ~ 0,95), wykazujac stabilno$¢ i odporno$¢ na przeuczenie. Sie¢ VGGI19,
mimo nieco lepszych wynikéw treningowych (F; ~ 0,963), poczatkowo charakteryzowata si¢ stab-
sza generalizacja (test F1 ~ 0,886). Dopiero powigkszenie zbioru danych do uczenia i walidacji
pozwolito poprawié jej skutecznos$é do 93,1%, co jednoznacznie wskazuje na kluczowa role licznosci

i reprezentatywnosci danych w uczeniu glegbokich sieci,

6. Najwigksze trudnosci klasyfikatoréw wystapity w przypadku klas o podobnych cechach odpowiedzi
(np. Klasa_ 6 dla uktadu ciagtego). Niska czulos$é i wartos¢ miary F dla tych przypadkéw dowo-
dza, ze konieczne jest dalsze rozwijanie metod réwnowazenia danych, augmentacji ukierunkowanej
na klasy trudne oraz stosowanie mechanizméw regularyzacyjnych (m.in. wag klas, warstw dropout,
transfer learning). Sg to kierunki badan niezbgdne dla poprawy stabilnosci i uniwersalnosci klasyfi-

katoréw,

7. Zastosowanie metod sztucznej inteligencji stanowi skuteczne i elastyczne podejscie, pozwalajace na
klasyfikacje w oparciu o dane empiryczne bez koniecznosci budowy zlozonego modelu matematycz-

nego.

9.2 Kierunki dalszych badan

Analiza wynikéw klasyfikacji dla obu architektur wskazuje na wysoka skuteczno§¢ zardwno w procesie
treningu, jak i w testach, jednak réznice pomigdzy sieciami VGG16 i VGG19 s3 istotne z punktu widze-
nia dalszych badan. W przypadku uktadéw dyskretnych obie architektury sprawdzity si¢ bardzo dobrze,
natomiast w analizie uktadéw ciagtych VGG16 charakteryzowata si¢ wigksza stabilnoscia i odpornoscia
na przeuczenie. VGG19, mimo wyzszej doktadnoSci treningowej, ujawnita problemy z generalizacja na
nowych danych, co szczegdlnie widoczne byto w klasach rzadkich (Klasa_1, Klasa_2) oraz w klasie
Klasa_ 6, ktérej sygnaly silnie przypominaja sasiednie kategorie. Wskazuje to, ze dalsze prace powinny
koncentrowacd si¢ na réwnowazeniu zbioréw danych oraz zwigkszaniu zdolnos$ci modeli do uogélniania.

Jednym z istotnych kierunkéw rozwoju jest zwigkszenie licznosci danych, zwtaszcza dla klas stabo
reprezentowanych. Niewystarczajaca liczba probek prowadzi do niestabilno$ci metryk i fragmentarycznego
uczenia si¢ cech. Rozwigzaniem moze by¢ zaréwno uzupetnienie danych o nowe pomiary, jak i zastosowanie
odpowiednio zaprojektowanej augmentacji (data augmentation). Modyfikacje obejmuja m.in. przesunigcia
w czasie, wprowadzanie kontrolowanego szumu, zmiany parametréw okien czasowych czy transformacje
w dziedzinie czgstotliwosci. Coraz czgsciej stosuje si¢ takze techniki takie jak MixUp, CutMix czy SpecAug-

ment, ktére dodatkowo zwigkszaja zdolno$¢ modeli do generalizacji.
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Kolejnym obszarem badan jest modyfikacja funkcji straty. Standardowa entropia krzyzowa marginali-
zuje klasy rzadkie, dlatego warto stosowac wagi klas (class weights) lub funkcje straty ukierunkowane na
trudne przyktady. Dodatkowo korzystne moze by¢é wygtadzanie etykiet, ktére ogranicza nadmierna pew-
nos$¢ predykcji i poprawia zdolno$¢ generalizacji. W przypadku glebszych architektur, takich jak VGG19,
konieczne jest takze zastosowanie silniejszych mechanizméw regularyzacji (wyzszy dropout, penalizacja
wag, DropBlock), elastycznych harmonogramdéw tempa uczenia oraz wczesniejszego zatrzymywania tre-
ningu (early stopping). Interesujacym kierunkiem jest takze taczenie modeli w zespoly lub wykorzystanie
destylacji wiedzy (knowledge distillation), co pozwala uzyskac 1zejsze i bardziej stabilne klasyfikatory.

W kontek$cie dalszego rozwoju warto rozwazy¢ strategie uczenia ukierunkowane na trudne przypadki
(hard example mining), w ktérych sie¢ czeSciej konfrontowana jest z probkami biednie klasyfikowanymi.
Alternatywa jest uczenie stopniowe (curriculum learning), polegajace na wprowadzaniu do treningu przy-
ktadéw od najtatwiejszych do coraz trudniejszych, co sprzyja uporzadkowanemu ksztaltowaniu reprezen-
tacji cech. Obiecujacym kierunkiem jest takze uczenie kontrastowe (contrastive learning), ktére zwigksza
separacj¢ pomigdzy klasami w przestrzeni cech i moze okazac si¢ szczegdlnie przydatne w przypadku kate-
gorii o duzym podobienistwie sygnatow.

W literaturze pojawia si¢ réwniez koncepcja taczenia réznych architektur sieci. W kontekscie VGG16
i VGG19 mozna rozwazy¢ podejscie kaskadowe, w ktérym VGG16 pelni role szybkiego klasyfikatora
wstepnego, a VGG19 analizuje jedynie przypadki trudne. Inng strategia jest rownolegle uczenie obu sieci
i taczenie wynikow (ensemble), co poprawia stabilno$¢ klasyfikacji. Mozliwe jest réwniez taczenie cech
uzyskanych z obu architektur lub zastosowanie destylacji wiedzy, gdzie gigbsza sie¢ petni rolg nauczyciela,
a plytsza — ucznia. Takie rozwigzania pozwalaja faczy¢ zalety obu architektur i zwigkszaé skutecznosé
klasyfikacji [5, 6, 63, 55, 36].

Ostatnim istotnym kierunkiem badan jest poprawa interpretowalnosci klasyfikatoréw. Metody takie jak
Grad-CAM, Score-CAM czy analiza wrazliwosci (occlusion sensitivity) pozwalaja sprawdzié, czy sie¢ po-
dejmuje decyzje na podstawie istotnych fragmentéw sygnatu. Analiza ablacjami (ablation study) umozliwia
z kolei identyfikacj¢ warstw i komponentéw sieci odpowiedzialnych za skutecznosé klasyfikacji. Rozwdj
tego typu metod zwigksza zaufanie do modeli i utatwia ich praktyczne zastosowanie.

Przeprowadzone badania potwierdzaja, ze metody oparte na sztucznej inteligencji stanowia skuteczne
narzgdzie do klasyfikacji odpowiedzi uktadéw dynamicznych. Dalszy rozwé6j powinien koncentrowaé si¢
na zréwnowazeniu danych, usprawnieniu procesu uczenia i regularyzacji, a takze na hybrydowych pode;j-
Sciach oraz zwigkszaniu interpretowalno$ci modeli. Takie dzialania pozwolg zwigkszy¢ stabilno$¢ klasy-
fikacji i rozszerzy¢ mozliwosci zastosowan w diagnostyce, monitorowaniu stanu konstrukcji oraz analizie
zjawisk losowych. Ostatecznie mozna stwierdzi¢, ze opracowana metoda spetnia zatozone cele, a jej inter-

dyscyplinarny charakter zwigksza potencjat zastosowan w przysztych pracach badawczych i inzynierskich.
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