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ΑΝΤΙΚΕΙΜΕΝΟ ΤΗΣ ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗΣ ΕΡΓΑΣΙΑΣ 
 
Σκοπός της Διπλωματικής εργασίας είναι η ανάπτυξη μεθόδων για την 

ταξινόμηση και ομαδοποίηση δυναμικών σημάτων βλαβών ένσφαιρων τριβέων. 
Στην κατεύθυνση αυτή εφαρμόστηκαν τρεις μέθοδοι ταξινόμησης, δυο μη 
επιβλεπόμενοι(K-Means, Αυτοοργανούμενοι Χάρτες(Self Organizing Maps)) και μια 
επιβλεπόμενη(Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης (Support Vector Machines)). Οι 
μέθοδοι εκπαιδεύτηκαν με προσομοιωμένα δεδομένα που παρήχθησαν από ένα 
καθιερωμένο και ευρέως αποδεκτό δυναμικό μοντέλο και η απόδοση τους 
ελέγχθηκε με εργαστηριακά δεδομένα από διαδικτυακή βάση δεδομένων. Στην 
περίπτωση των Μηχανών Διανυσματικής Υποστήριξης έγινε βελτιστοποίηση των 
παραμέτρων τους πριν την διαδικασία ταξινόμησης. Στην περίπτωση της μεθόδου 
K-Means εφαρμόστηκαν μέθοδοι για την εξαγωγή και την επιλογή χαρακτηριστικών 
πριν την εισαγωγή τους στις μεθόδους ταξινόμησης, όπως η Ανάλυση Κυρίων 
Συνιστωσών(Principal Components Analysis) και η Μέθοδος Υπολογισμού 
Απόστασης Αντιστάθμισης (Compensation Distance Evaluation Technique). Η 
ταξινόμηση των δεδομένων έγινε σε τρείς βασικές κλάσεις α)Καλή Λειτουργία, β) 
Φθορά στον Εξωτερικό Δακτύλιο του Ένσφαιρου Τριβέα, γ) Φθορά στον Εσωτερικό 
Δακτύλιο του Ένσφαιρου Τριβέα. 

Στο πρώτο κεφάλαιο γίνετε αναφορά στις  μεθόδους ομαδοποίησης και 
ταξινόμησης δεδομένων, στην επιλογή της κατάλληλης μεθόδου, στην Επιλογή και 
Εξαγωγή Χαρακτηριστικών και στην Απεικόνιση των Προτύπων, τα διαφορετικά 
μετρα ομοιότητας και τις τεχνικές ομαδοποίησης. Επίσης γίνετε αναφορά στην 
Ασαφή Ομαδοποίηση(Fuzzy Clustering) και την ομαδοποίηση με νευρωνικά δίκτυα 
και επιχειρήτε μια περιορισμένη συγκριση τεχνικών ομαδοποίησης. Τέλος γίνετε 
αναφορά στην ενσωμάτωση περιορισμών στο πεδίο ορισμού και στην ομαδοποίηση 
μεγάλων συνόλων δεδομένων. 

Το δεύτερο κεφάλαιο αναφέρετε στις Μέθοδους Αυτόματης Διάγνωσης Βλαβών 
Περιστρεφόμενου Μηχανολογικού Εξοπλισμού οι οποίες αναλύονται περαιτέρω σε 
στατιστικές προσεγγίσεις, προσεγγισεις τεχνητής νοημοσυνης. Ακολούθως 
παρουσιάζονται στοιχεία της Θεωρίας Στατιστικής Μάθησης και της Θεωρίας 
Σφαλμάτων που υπάρχουν στην θεωρητική ανάλυση των Μηχανών Διανυσματικής 
Υποστήριξης. Στις Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης εξετάζετε η διαχωρίσιμη και 
η μη διαχωρίσιμη περιπτωση που εισάγει κάποιο περιθώριο λάθους και 
παρουσιάζονται συναρτήσεις πυρήνα που απαντώνται στην βιβλιογραφία. 
Ακολούθως αναλύεται η μέθοδος K-Means που είναι ένας από τους πιο απλούς και 
πιο δημοφιλείς αλγορίθμους εκμάθησης χωρίς επίβλεψη για την επίλυση του 
προβλήματος ομαδοποίησης.Τέλος στο κεφάλαιο 2.5 αναλύονται οι 
Αυτοοργανούμενοι Χαρτες. Οι Αυτοοργανούμενοι Χαρτες είναι ένα αποτελεσματικό 
εργαλείο για την οπτικοποίηση  δεδομένων υψηλών διαστάσεων. Αρχικά γίνετε 
ποιότικη παρουσίαση των χαρτών και παρουσιάζετε ο βασικός αλγόριθμος. Στη 
συνέχεια δίνετε η μαθηματική απόδειξη της αυτοργάνωσης των διανυσμάτων και οι 
παράμετροι των Αυτοοργανούμενων Χαρτων όπως η αρχικοποίηση, ο συντελεστής 
εκπαίδευσης, η συνάρτηση περιοχής. 

Το τρίτο κεφάλαιο μελετώνται οι διαδικασίες επεξεργασίας των δεδομένων. 
Πρώτα αναφέρετε το μοντέλο που εφαρμόστηκε για την εξαγωγή των 
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προσομοιωμένων σημάτων, που αποτελεί ένα καθιερωμένο και ευρέως αποδεκτό 
δυναμικό μοντέλο για την αποκρίση των ενσφαιρων τριβέων με βλάβη, και 
χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση των μεθόδων. Ακολούθως αναφέρονται οι 
διαδικασίες προεπεξεργασίας και εξαγωγής χαρακτηριστικών. Στη συνέχεια 
μελετώνται οι στρατηγικές ταξινόμησης πολλαπλών κλάσεων με Μηχανές 
Διανυσματικής Υποστήριξης και προτείνετε η στρατηγική ταξινόμησης για την 
περίπτωση φθαρμένων ένσφαιρων τριβέων. Ακολούθως  προτείνετε η στρατηγική 
ταξινόμησης για την μέθοδο Κ-Μeans  και παρουσιάζονται μέθοδοι για την εξαγωγή 
και επιλογή χαρακτηριστικών όπως η μέθοδος υπολογισμού απόστασης 
αντιστάθμισης και η ανάλυση κυρίων συνιστωσών που εφαρμόστηκαν σε 
συνδυασμό με την μέθοδο Κ-Μeans. Τέλος παρουσιάζετε η στρατηγική ταξινόμησης 
φθαρμένων ένσφαιρων τριβέων με Αυτοοργανούμενους Χαρτες. 

Στο τέταρτο κεφάλαιο γίνετε περιγραφή της πειραματικής διάταξης που 
παρήχθησαν τα εργαστηριακά σήματα που πήραμε από διαδικτυακή βάση 
δεδομένων και χρησιμοποιήσαμε για τον έλεγχο των μεθόδων που εξετάζουμε. Στην 
συνέχεια παρουσιάζονται η διαδικασία εκπαίδευσης της κάθε μεθόδου που έγινε 
με προσομοιωμένα σήματα από το μοντέλο απόκρισης φθαρμένων ρουλεμάν και 
ταξινόμησης της κάθε μεθόδου που έγινε με τα εργαστηριακά σήματα από την 
διαδικτυακή βάση δεδομένων. Για τις Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης γίνετε 
βελτιστοποίηση των παραμέτρων τους με γενετικό αλγόριθμο. Για την μέθοδο        
K-Means υπολογίζονται τα αρχικά κέντρα από το μοντέλο και εισάγονται στον 
αλγόριθμο έτσι ώστε κάθε συστάδα που σχηματίζετε γύρω από αυτά τα κέντρα να 
είναι σεσημασμένη. 

Τέλος στο πέμπτο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα συμπεράσματα της 
Διπλωματικής εργασίας και προτείνονται κατευθύνσεις για μελλοντική έρευνα.  
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ΓΝΩΣΤΙΚΗ ΠΕΡΙΟΧΗ ΤΟΥ ΑΝΤΙΚΕΙΜΕΝΟΥ ΤΗΣ ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗΣ 
 

Η αξιοπιστία αποτελεί πάντα μια σημαντική διάσταση για την αξιολόγηση 
βιομηχανικών προϊόντων ή/και εξοπλισμών. Ο καλός σχεδιασμός του προϊόντος 
είναι προφανώς θεμελιώδης προϋπόθεση για προϊόντα υψηλής αξιοπιστίας. 
Ωστόσο, όσο καλός και να είναι ο σχεδιασμός τους, τα προϊόντα χάνουν την αρχική 
τους ποιότητα με την πάροδο του χρόνου καθώς λειτουργούν κάτω από την 
επίδραση τάσεων και φορτίων σε συνθήκες περιβάλλοντος καθώς επίσης και συχνά 
τυχαίων συμβάντων που επηρεάζουν την λειτουργία τους. Κατά συνέπεια, η 
Συντήρηση έχει εισαχθεί ως ένας αποτελεσματικός τρόπος εξασφάλισης ενός 
ικανοποιητικού επιπέδου αξιοπιστίας κατά την διάρκεια της χρήσιμης διάρκειας 
ζωής ενός προϊόντος/εξοπλισμού. 

Χρονικά η πρώτη προσέγγιση συντήρησης είναι η συντήρηση που λαμβάνει χώρα 
μόνο μετά από διακοπή λειτουργίας λόγω αστοχίας ή βλάβης (Breakdown 
Maintenance). Η συντήρηση αυτή αποκαλείται επίσης Λειτουργία ως την Βλάβη 
(Run-To-Failure) ή απρογραμμάτιστη συντήρηση (Unplanned Maintenance). Η 
δεύτερη προσέγγιση συντήρησης ήταν η Προληπτική Συντήρηση (Preventive 
Maintenance), η οποία θέτει ένα περιοδικό χρονικό διάστημα πραγματοποίησης 
Προληπτικής Συντήρησης ανεξάρτητα από την κατάσταση του φυσικού 
αντικειμένου. Με την ταχεία ανάπτυξη της σύγχρονης τεχνολογίας, τα προϊόντα 
γίνονται ολοένα και πιο σύνθετα ενώ απαιτείται καλύτερη ποιότητα και μεγαλύτερη 
αξιοπιστία. Το γεγονός αυτό καθιστά το κόστος της Προληπτικής Συντήρησης 
συνεχώς αυξανόμενο. Τελικά, η Προληπτική Συντήρηση κατέστη μείζων δαπάνη για 
πολλές βιομηχανίες. Για το λόγο αυτό, προτάθηκαν νέες αποδοτικότερες 
προσεγγίσεις συντήρησης όπως η Συντήρηση Βάσει Κατάστασης Λειτουργίας 
(Condition-Based Maintenance - CBM). 

Η Συντήρηση Βάσει Κατάστασης Λειτουργίας αποτελεί ένα πρόγραμμα 
συντήρησης που συνιστά ενέργειες συντήρησης χρησιμοποιώντας ως βάση τις 
πληροφορίες που συλλέγονται μέσω της παρακολούθησης της κατάστασης 
λειτουργίας της μηχανής. Η CBM ανήκει στην κατηγορία της Προβλεπτικής 
Συντήρησης (Predictive Maintenance) και επιχειρεί την αποφυγή μη αναγκαίων 
έργων συντήρησης, πραγματοποιώντας κατάλληλες ενέργειες συντήρησης μόνο 
όταν υπάρχει ένδειξη ανώμαλης συμπεριφοράς του υπό παρακολούθηση 
εξοπλισμού. Ένα πρόγραμμα CBM αν καταρτιστεί ορθά και εκτελεστεί 
αποτελεσματικά, μπορεί να οδηγήσει σε αξιοσημείωτη μείωση του κόστους 
συντήρησης, μειώνοντας τον αριθμό των μη αναγκαίων προγραμματισμένων 
εργασιών προληπτικής συντήρησης. 

Σήμερα οι περισσότερες εργασίες συντήρησης μηχανολογικών και 
κατασκευαστικών-δομικών συστημάτων πραγματοποιούνται βασιζόμενες στη 
Προληπτική Συντήρηση, δηλαδή σε σαφώς καθορισμένα χρονικά διαστήματα. Η 
Παρακολούθηση Κατάστασης Λειτουργίας (Condition Monitoring) αποτελεί την 
τεχνολογία που θα επιτρέψει την εξέλιξη των φιλοσοφιών Προληπτικής Συντήρησης 
σε μικρότερου κόστους φιλοσοφίες Προβλεπτικής Συντήρησης. Ως Παρακολούθηση 
Κατάστασης Λειτουργίας (Condition Monitoring - CM) αναφέρεται η διαδικασία 
πραγματοποίησης μιας στρατηγικής αναγνώρισης βλάβης σε περιστρεφόμενο και 
παλινδρομικό μηχανολογικό εξοπλισμό. Η αναγνώριση βλάβης-φθοράς 
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πραγματοποιείται σε συνδυασμό με πέντε στενά σχετιζόμενους επιστημονικούς 
κλάδους που περιλαμβάνουν την Παρακολούθηση Κατάστασης (Condition 
Monitoring – CM, [Bentley and Hatch 2003]), την Παρακολούθηση Δομικής Υγείας 
(Structural Health Monitoring, [Farrar and Worden 2007]), την Μη Καταστροφική 
Εκτίμηση (Non-Destructive Evaluation – NDE, [Shull 2002]), τον Στατιστικό Έλεγχο 
Διαδικασιών (Statistical Process Control – SPC, [Montgomery 1997]) και την 
Πρόγνωση Βλάβης (Damage Prognosis – DP, [Farrar and Lieven 2007], [Farrar et al. 
2004]). Τυπικά η SHM συνδέεται με την ζωντανή σε πραγματικό χρόνο (online-real 
time) ολική (global) αναγνώριση βλάβης-φθοράς σε συστήματα κατασκευών όπως 
τα αεροσκάφη και τα κτήρια. Η CM είναι ανάλογη με την SHM αλλά ασχολείται με 
την αναγνώριση βλάβης σε περιστρεφόμενο και παλινδρομικό μηχανολογικό 
εξοπλισμό, όπως αυτός που χρησιμοποιείται στις βιομηχανίες και στην παραγωγή 
ενέργειας. Η NDE πραγματοποιείται συνήθως χωρίς να συνδέεται με κάποιο 
ευρύτερο δίκτυο (off-line) με μια τοπική μέθοδο εφόσον όμως και αφού έχει 
εντοπιστεί η ζημιά. Βέβαια υπάρχουν εξαιρέσεις στον κανόνα αυτό, καθώς η NDE 
χρησιμοποιείται επίσης ως εργαλείο διάγνωσης με επιτόπιους ελέγχους σε μόνιμα 
εγκατεστημένες κατασκευές όπως δοχεία πίεσης και ράγες. Η NDE συνεπώς 
χρησιμοποιείται πρωτίστως για τον χαρακτηρισμό της βλάβης και ως έλεγχος 
σοβαρότητας όταν υπάρχει από πριν γνώση της θέσης της βλάβης. Η SPC βασίζεται 
περισσότερο σε διαδικασίες παρά σε κατασκευές και χρησιμοποιεί μια ποικιλία 
αισθητήρων για την παρακολούθηση αλλαγών σε μια διαδικασία, που μπορεί να 
προκύψουν από κατασκευαστική βλάβη. Εφόσον ανιχνευτεί η βλάβη, η DP 
χρησιμοποιείται για να προβλέψει την εναπομένουσα χρήσιμη διάρκεια ζωής του 
συστήματος. Στους παραπάνω πέντε κλάδους μπορεί να προστεθεί ως έκτη η 
Παρακολούθηση Χρήσης (Usage Monitoring – U.M.),η οποία επιχειρεί να μετρήσει 
τις αποκρίσεις μιας κατασκευής σε γνωστές διεγέρσεις πριν την εμφάνιση βλάβης 
(αρχική κατάσταση καλής λειτουργίας) έτσι ώστε αναλύοντας την προγενέστερη 
κατάσταση να μπορεί να προβλεφθεί η εκδήλωση βλάβης και η χειροτέρευση της 
κατάστασης της κατασκευής. 

Στο σημείο αυτό κρίνεται σκόπιμο να δοθεί ο ορισμός της βλάβης. 
Χρησιμοποιώντας τον πιο γενικό ορισμό, ως ζημιά-βλάβη ορίζονται οι αλλαγές που 
εμφανίζονται στο σύστημα και επηρεάζουν δυσμενώς την παρούσα ή/και την 
μελλοντική συμπεριφορά του. Στον ορισμό αυτό, υποκρύπτεται η ιδέα ότι η 
φθορά/βλάβη δεν έχει πραγματική έννοια χωρίς την ύπαρξη σύγκρισης μεταξύ δύο 
διαφορετικών καταστάσεων του συστήματος, η μία εκ των οποίων θεωρείται ως η 
αρχική και συχνά καλή-αβλαβής κατάσταση. Η παρούσα διπλωματική 
επικεντρώνεται στην μελέτη της αναγνώρισης βλάβης σε μηχανολογικά συστήματα 
και κατασκευές. Κατά συνέπεια ο ορισμός της βλάβης μπορεί να περιοριστεί στις 
αλλαγές που επέρχονται στο υλικό ή/και στις γεωμετρικές ιδιότητες των 
μηχανολογικών συστημάτων, περιλαμβάνοντας τις αλλαγές στις οριακές συνθήκες 
και στην σύνδεση του συστήματος με το περιβάλλον του, που επηρεάζουν 
δυσμενώς την παρούσα ή/και την μελλοντική τους απόδοση και λειτουργία. 
Παρουσιάζοντας ένα παράδειγμα, η εμφάνιση μιας ρωγμής σε ένα εξάρτημα 
μηχανολογικού εξοπλισμού προκαλεί αλλαγή στην γεωμετρία  που με τη σειρά της 
μεταβάλει την δυσκαμψία του. Ανάλογα με το μέγεθος και την θέση της ρωγμής και 
με τα φορτία που εφαρμόζονται στο σύστημα, τα επιζήμια αποτελέσματα αυτής της 
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βλάβης μπορεί να επηρεάσουν την απόδοση/λειτουργία του συστήματος είτε 
άμεσα είτε μετά από κάποιο χρονικό διάστημα. Σε όρους ποσοτικής κλίμακας, όλες 
οι βλάβες ξεκινούν σε επίπεδο υλικού και στη συνέχεια κάτω από κατάλληλα 
σενάρια φορτίσεων εξελίσσονται σε επίπεδο εξαρτήματος και συστήματος με 
διάφορους ρυθμούς. Αντίστοιχα σε χρονική κλίμακα, η ζημιά μπορεί να εξελίσσεται 
αυξητικά για μεγάλο χρονικό διάστημα όπως π.χ. η φθορά λόγω κόπωσης ή 
διάβρωσης. Η βλάβη μπορεί επίσης να εμφανιστεί από προγραμματισμένα 
γεγονότα όπως π.χ. προσγειώσεις αεροσκαφών και από απρογραμμάτιστα γεγονότα 
όπως οι σεισμοί. 

Η βασική αρχή των περισσοτέρων διαγνωστικών μεθόδων  είναι ότι η βλάβη θα 
επηρεάσει την δυσκαμψία, την μάζα ή τις ιδιότητες έκλυσης/μεταφοράς ενέργειας 
του συστήματος, που με την σειρά τους θα μεταβάλλουν την μετρούμενη δυναμική 
απόκριση του συστήματος. Αν και η βάση της διάγνωσης βλαβών φαίνεται 
διαισθητική, οι πραγματικές εφαρμογές θέτουν μερικές σημαντικές τεχνικές 
προκλήσεις. Η πιο θεμελιώδης πρόκληση είναι το γεγονός ότι η βλάβη είναι τυπικά 
ένα τοπικό φαινόμενο και κατά συνέπεια μπορεί να μην επηρεάζει σημαντικά την 
χαμηλόσυχνη ολική απόκριση της κατασκευής που συνήθως μετριέται κατά τις 
μετρήσεις κραδασμών. Θέτοντάς το ζήτημα υπό άλλο πρίσμα, η πρόκληση αυτή 
συναντάται σε πολλά άλλα ερευνητικά πεδία του μηχανικού όπου υπάρχει η 
ανάγκη για  να μετρηθεί – προσδιοριστεί η απόκριση του συστήματος, ενώ αυτή 
μεταβάλλεται ταχύτατα και σε μεγάλο εύρος και όπου η μοντελοποίηση του 
συστήματος έχει αποδειχθεί δύσκολη. Μια άλλη θεμελιώδης πρόκληση είναι ότι σε 
πολλές περιπτώσεις η διάγνωση της βλάβης πρέπει να πραγματοποιηθεί σε ένα 
περιβάλλον μη επιβλεπόμενης εκμάθησης. Ο όρος μη επιβλεπόμενη εκμάθηση 
υποδηλώνει ότι δεν υπάρχουν δεδομένα από άλλα συστήματα υπό βλάβη. Οι 
προκλήσεις αυτές συμπληρώνονται από διάφορα θέματα σχετικά με την 
δυνατότητα πραγματοποίησης επαναλήψιμων και με ακρίβεια μετρήσεων της 
δυναμικής απόκρισης συστημάτων σε περιορισμένο αριθμό θέσεων σε σύνθετες 
κατασκευές και συχνά υπό δύσκολες περιβαλλοντικές συνθήκες. Οι μεταβολές των 
περιβαλλοντικών και λειτουργικών συνθηκών, όπως η θερμοκρασία, η υγρασία και 
το φορτίο, που επηρεάζουν την δυναμική απόκριση του συστήματος δεν μπορούν 
να αγνοούνται. Μάλιστα οι αλλαγές αυτές μπορεί συχνά να καλύπτουν τις αλλαγές 
που έχουν προκληθεί λόγω της βλάβης. 

Η διαδικασία της Παρακολούθησης Κατάστασης Λειτουργίας - Υγείας 
περιστρεφόμενων μηχανών [Jardine et al. 2006] και κατασκευών [Farrar et al. 2004] 
μπορεί να αντιμετωπιστεί ως πρόβλημα Στατιστικής Αναγνώρισης Προτύπων 
(Statistical Pattern Recognition). Κατά την οπτική αυτή, η διαδικασία μπορεί να 
χωριστεί σε 4 τμήματα: α) Αξιολόγηση Λειτουργίας (Operational Evaluation), β) 
Συλλογή, Ανάμειξη και Ξεκαθάρισμα Δεδομένων (Data Acquisition, Fusion and 
Cleansing), γ) Εξαγωγή Χαρακτηριστικών και Συμπύκνωση Πληροφοριών (Feature 
Extraction and Information Condensation) και δ) Ανάπτυξη Στατιστικών Μοντέλων 
για την Επιλογή των Χαρακτηριστικών (Statistical Model Development for Feature 
Discrimination). 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 
 

ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗ ΚΑΙ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 
 
1.1 Εισαγωγή 
 
H ανάλυση δεδομένων(data analysis) περιλαμβάνει πολλές υπολογιστικές 

μεθόδους. Οι διαδικασίες της ανάλυσης δεδομένων μπορούν να χωριστούν σε 
διερευνητικές και επιβεβαιωτικές, με βάση την διαθεσιμότητα κατάλληλων 
μοντέλων για την "πηγή" των δεδομένων, αλλά  ένα βασικό στοιχείο(είτε για 
σχηματισμό υπόθεσης είτε για λήψη απόφασης) είναι η ομαδοποίηση ή 
κατηγοριοποίηση των μετρήσεων με βάση (i) ποσοστό της προσαρμογής σ ένα 
διατυπωμένο αξιωματικό μοντέλο ή (ii) φυσικές ομάδες που υπάρχουν και 
αποκαλύπτονται  με την ανάλυση. Η ανάλυση συστάδας(cluster analysis) είναι η 
οργάνωση μιας συλλογής από πρότυπα (patterns) (συνήθως παρουσιάζονται ως 
διάνυσμα των μετρήσεων ή ως ένα σημείο σε πολυδιάστατο χώρο)  σε συστάδες με 
βάση την ομοιότητα. Διαισθητικά, τα πρότυπα σε μια έγκυρη συστάδα μοιάζουν 
περισσότερο από όσο μοιάζουν με αυτά που ανήκουν σε άλλη συστάδα. Ένα 
παραδείγματα φαίνετε στο σχήμα 1. Τα δεδομένα εισόδου φαίνονται στο σχ. 1(α) 
και η επιθυμητή ομαδοποίηση στο  σχ. 1(β). Τα σημεία που ανήκουν στην ίδια 
ομάδα έχουν την ίδια ετικέτα. Η ποικιλία των τεχνικών για την παρουσίαση 
δεδομένων , την μέτρηση εγγύτητας(ομοιότητας), μεταξύ των στοιχείων ενός 
συνόλου και η ομαδοποίηση τους  έχει δώσει μια πλούσια συλλογή  μεθόδων, που 
συχνά όμως προκαλεί σύγχυση και μπερδεύει. 

 

 
Σχήμα 1.1 Ομαδοποίηση Δεδομένων 

 
Έχει ιδιαίτερη σημασία να γίνει σαφής η διαφορά μεταξύ ανάλυσης συστάδας 

(μη επιβλεπόμενη ταξινόμηση) και διακρίνουσας(discriminant) ανάλυσης 
(επιβλεπόμενη ταξινόμηση). Στην επιβλεπόμενη ταξινόμηση εισάγουμε ένα 
σεσημασμένο σύνολο και το πρόβλημα  είναι να σημανθεί ένα νέο σήμα που δεν 
έχει ετικέτα εκ των προτέρων. Τυπικά οι σεσημασμένες είσοδοι χρησιμοποιούνται 
για εκπαίδευση, δηλαδή για να μάθει τα χαρακτηριστικά  των διαφορετικών τάξεων 
και ακολούθως να ταξινομήσει τις νέες μη σεσημασμένες εισόδους. Στην ανάλυση 
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συστάδας το πρόβλημα είναι η ομαδοποίηση ενός μη σεσημασμένου συνόλου σε 
ομάδες. Κατά κάποιο τρόπο οι ετικέτες σχετίζονται και με τις συστάδες, αλλά αυτές 
οι ετικέτες προέρχονται από τα δεδομένα και δεν είναι προκαθορισμένες. 

Η ανάλυση συστάδας είναι χρήσιμη στην εξερευνητική ανάλυση 
προτύπων(exploratory pattern analysis), στην ομαδοποίηση, στην λήψη αποφάσεων 
και στην εκμάθηση μηχανών(machine learning) συμπεριλαμβανομένων της 
εξόρυξης δεδομένων(data mining), της ανάκτησης εγγράφων(document retrieval), 
την επεξεργασία εικόνας(image processing) και την ταξινόμηση προτύπων(pattern 
classification). Ωστόσο σε πολλά από αυτά τα προβλήματα έχουμε λίγες 
πληροφορίες διαθέσιμες για τα δεδομένα(πχ στατιστικά μοντέλα), για αυτό και 
πρέπει να κάνουμε όσο το δυνατόν λιγότερες υποθέσεις για τα δεδομένα. Κάτω από 
αυτούς τους περιορισμούς η ανάλυση συστάδας είναι κατάλληλη για την 
εξερεύνηση των σχέσεων που υπάρχουν μεταξύ των δεδομένων έτσι ώστε να 
μπορούμε να κάνουμε μια αξιολόγηση της δομής τους.  

 
 
1.2 Βήματα της Ομαδοποίησης 
 
Η τυπική διαδικασία περιλαμβάνει τα παρακάτω βήματα [Jain and Dubes 1988] 
(1) Παρουσίαση Προτύπων(προαιρετικά περιλαμβάνει εξαγωγή χαρακτηριστικών 

(feature extraction) και/ή επιλογή χαρακτηριστικών (feature selection)) 
(2) Προσδιορισμός ενός κριτηρίου ομοιότητας κατάλληλου για τα δεδομένα 
(3) Ομαδοποίηση 
(4) Αφαίρεση Δεδομένων (αν χρειάζεται) 
(5) Εκτίμηση του Αποτελέσματος 
Στο σχ. 1.2 απεικονίζονται την τυπική ακολουθία των τριών πρώτων βημάτων, 

συμπεριλαμβανομένης και μιας ανάδρασης με την οποία το αποτέλεσμα της 
ομαδοποίησης μπορεί να επηρεάσει επόμενες. 

 

 
Σχήμα 1.2 Στάδια της Ομαδοποίησης 

 
Η παρουσίαση των προτύπων αναφέρετε στον αριθμό των τάξεων, των αριθμό 

των προτύπων, και τον αριθμό, την κλίμακα και τον τύπο των χαρακτηριστικών που 
χρησιμοποιούνται στον αλγόριθμο. Κάποιες από αυτές τις πληροφορίες μπορεί να 
μην ελέγχονται από τον χρήστη. H Επιλογή Χαρακτηριστικών(Feature Selection) 
είναι μια διαδικασία προσδιορισμού του πιο αποτελεσματικού υποσυνόλου 
χαρακτηριστικών από το αρχικό σύνολο, για εισαγωγή στον αλγόριθμο. Εξαγωγή 
χαρακτηριστικών(Feature Extraction)  είναι η εφαρμογή ενός ή περισσότερων 
μετασχηματισμών στο αρχικό σύνολο χαρακτηριστικών για την  εξαγωγή 
ισχυρότερων χαρακτηριστικών. Οι δυο αυτές τεχνικές μπορούν να εφαρμοστούν 
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μαζί και ξεχωριστά για να εξασφαλίσουμε το καταλληλότερο σύνολο 
χαρακτηριστικών για την ομαδοποίηση(clustering). 

H εγγύτητα των προτύπων συνήθως μετράτε με μια συνάρτηση απόστασης 
(distance function) που υπολογίζετε σε ζεύγη προτύπων. Έχει προταθεί μεγάλη 
ποικιλία συναρτήσεων απόστασης [Anderberg 1973; Jain and Dubes 1988; Diday and 
Simon 1986]. Συχνά χρησιμοποιείτε ένα απλό μέτρο για τον υπολογισμό της 
απόστασης όπως η Ευκλείδεια απόσταση για να αναδειχθεί η ανομοιομορφία 
μεταξύ δυο προτύπων, ωστόσο να χρησιμοποιηθούν και άλλα κριτήρια για να 
προσδιοριστεί η εννοιολογική ομοιομορφία μεταξύ προτύπων [Michalski and Stepp 
1983]  

Η ομαδοποίηση μπορεί να γίνει με διάφορους τρόπους. Το αποτέλεσμα μπορεί 
να είναι σαφής(hard) (διαχωρισμός των δεδομένων σε ομάδες) ή 
ασαφής(fuzzy)(όπου κάθε πρότυπο έχει διαφορετικό αριθμό δεδομένων σε κάθε 
μια από τις συστάδες που προκύπτουν. Oι αλγόριθμοι  Ιεραρχικής Ομαδοποίησης 
(Hierarchical Clustering) δημιουργούν μια  ένθετη(nested) σειρά διαχωρισμών με 
βάση ένα κριτήριο για την συγχώνευση ή το διαχωρισμό των συστάδων. Οι 
αλγόριθμοι Διαχωριστικής Ομαδοποίησης(Partitional Clustering) βρίσκουν ένα 
διαχωρισμό που βελτιστοποιεί(συνήθως τοπικά) ένα κριτήριο ομαδοποίησης. 
Πρόσθετες τεχνικές για την ομαδοποίηση περιλαμβάνουν στοχαστικές[Brailovski 
1991] και γραφικές-θεωρητικές[Zahn 1971] μεθόδους. 

Αφαίρεση Δεδομένων(Data Abstraction) είναι η διαδικασία της εξαγωγής μιας 
απλής και συμπαγούς παρουσίασης  για τα δεδομένα. Η απλότητα εδώ έχει δυο 
έννοιες. Την έννοια της απλότητας του αλγορίθμου έτσι ώστε είναι απαραίτητη 
σχετικά μικρή υπολογιστική ισχύς αλλά μπορεί να είνια προσανατολισμένη στον 
άνθρωπο-χρήστη έτσι ώστε η παρουσίαση να είναι εύκολα κατανοητή και αισθητικά 
ελκυστική. Στο πλαίσιο της ομαδοποίησης μια τυπική αφαίρεση δεδομένων είναι 
μια συμπαγής παρουσίαση της κάθε συστάδας, συνήθως σε σχέση με τις 
πρωτότυπες συστάδες ή αντιπροσωπευτικά πρότυπα όπως τα κέντρα βάρους 
(centroids) [Diday and Simmons 1976] 

Πως όμως αξιολογείτε το αποτέλεσμα ενός τέτοιου αλγορίθμου; Τι χαρακτηρίζει 
ένα 'καλό' αποτέλεσμα σε σχέση με ένα 'κακό'; Όλοι οι αλγόριθμοι όταν 
τροφοδοτηθούν με δεδομένα δίνουν συστάδες, είτε τα δεδομένα περιέχουν 
συστάδες είτε όχι. Αν τα δεδομένα περιέχουν συστάδες κάποιοι αλγόριθμοι θα 
δώσουν 'καλύτερες' συστάδες από κάποιους άλλους. Η εκτίμηση μιας τέτοιας 
διαδικασίας έχει πολλές όψεις. Η μια είναι η εκτίμηση του πεδίου ορισμού παρά 
του ίδιου του αλγορίθμου - τα δεδομένα που δεν σχηματίζουν συστάδες δεν πρέπει 
λαμβάνονται  υπ' όψιν.  

Η ανάλυση της Εγκυρότητας των Συστάδων(Cluster Validity), έχει να κάνει με την 
εκτίμηση του αποτελέσματος της διαδικασίας. Συχνά σε αυτή την ανάλυση 
εφαρμόζετε κάποιο συγκεκριμένο κριτήριο για βελτιστοποίηση, ωστόσο αυτά τα 
κριτήρια είναι συνήθως υποκειμενικά. Ως εκ τούτου δεν υπάρχει κάποιος χρυσός 
κανόνας σε αυτούς τους αλγορίθμους εκτός από καλά προσδιορισμένων 
υποσυνόλων. Η εκτίμηση της εγκυρότητας είναι αντικειμενική [Dubes 1993] και 
γίνετε για να καθοριστεί εάν το αποτέλεσμα έχει νόημα. Μια ομαδοποιημένη δομή 
έχει νόημα αν δεν έχει προκύψει κατά τύχη ή λόγω ενός συγκεκριμένου 
αλγορίθμου. Όταν εφαρμόζονται  στατιστικές μέθοδοι για την ομαδοποίηση, η 
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εγκυρότητα(validation)  επιτυγχάνετε με την προσεκτική εφαρμογή στατιστικών 
μεθόδων και κριτηρίων. Υπάρχουν τρεις τύποι μελέτης της εγκυρότητας(validation). 
Μια εξωτερική εκτίμηση της εγκυρότητας συγκρίνει την ανακτηθείσα δομή με μια a 
priori δομή. Μια εσωτερική εκτίμηση της εγκυρότητας προσπαθεί να προσδιορίσει 
αν η δομή είναι εγγενώς κατάλληλη για τα δεδομένα. Το τεστ σχετικότητας 
συγκρίνει δυο δομές και μετράει το σχετικό κέρδος. Οι  δείκτες που 
χρησιμοποιούνται για αυτές τις συγκρίσεις μελετώνται λεπτομερώς στα [Jain and 
Dubes 1988]  και στο  [Dubes 1993]. 

 
1.3 Επιλογή Μεθόδου Διαχωρισμού Δεδομένων 
 
Η διαθεσιμότητα μιας τόσο μεγάλης συλλογής αλγορίθμων μπορεί να 

αποθαρρύνει το χρήστη που αναζητά μια μέθοδο κατάλληλη για το πρόβλημα που 
αντιμετωπίζει. Στο [Dubes and Jain 1976] χρησιμοποιείτε ένα σύνολο από κριτήρια 
καταλληλότητας που προσδιορίζονται στο [Fisher and Van Ness 1971]  για την 
καταλληλότητα αλγορίθμων. Αυτά τα κριτήρια βασίζονται:  (1) Στο τρόπο με τον 
οποίο σχηματίζονται οι συστάδες, (2) την δομή των δεδομένων, και (3) στην 
ευαισθησία της κάθε τεχνικής σε αλλαγές που δεν επηρεάζουν την δομή των 
δεδομένων. Ωστόσο δεν υπάρχει κάποια ανάλυση που να πραγματεύεται 
σημαντικά θέματα όπως  

 
- Πως πρέπει να κανονικοποιηθούν τα δεδομένα; 
- Ποιο μέτρο ομοιότητας είναι κατάλληλο σε δεδομένη κατάσταση; 
- Κατά πόσο η γνώση του αντικειμένου-πεδίου ορισμού πρέπει να 

χρησιμοποιηθεί σε ένα πρόβλημα ομαδοποίησης; 
- Πως ένα ποικίλλουν μεγάλο σύνολο(πχ με ένα εκατομμύριο πρότυπα) μπορεί 

να χωριστεί αποτελεσματικά; 
 
Δεν υπάρχει αλγόριθμος που να είναι καθολικά εφαρμόσιμος ώστε να 

αποκαλύπτει την ποικιλία των δομών που μπορεί να κρύβονται σε πολυδιάστατα 
σύνολα. Για παράδειγμα , το δισδιάστατο σύνολο του σχ. 1α. Δεν μπορούν όλες οι 
τεχνικές να χωρίσουν τα δεδομένα με την ίδια ευκολία, γιατί οι αλγόριθμοι 
περιέχουν συχνά 'αφανείς' παραδοχές σχετικά με τις συστάδες που δημιουργούν ή 
πολλαπλούς σχηματισμούς συστάδων με βάση τα μέτρα ομοιότητας(similarity 
measures) ή τα κριτήρια ομαδοποίησης που εφαρμόζονται. 

Αν και οι άνθρωποι αποδίδουν αρκετά καλά σε διαδικασίες ομαδοποίησης σε 
δυο διαστάσεις, τα περισσότερα πραγματικά προβλήματα περιλαμβάνουν πολλές 
παραπάνω διαστάσεις. Είναι πολύ δύσκολο για τους ανθρώπους να δώσουν μια 
διαισθητική εξήγηση για δεδομένα σε πολυδιάστατους χώρους. Επίσης τα 
πραγματικά δεδομένα ποτέ δεν ακολουθούν 'ιδανικές' δομές (γραμμικές, 
υπερβολικές κλπ) όπως στο σχ. 1. Αυτό εξηγεί και τον μεγάλο αριθμό αλγορίθμων 
που υπάρχουν στην βιβλιογραφία. κάθε νέος αλγόριθμος αποδίδει ελαφρώς 
καλύτερα από τους προϋπάρχοντες σε ένα ορισμένο αριθμό προτύπων. 

Είναι σημαντικό για το χρήστη των αλγορίθμων  όχι μόνο να έχει πλήρη 
κατανόηση της τεχνικής που εφαρμόζει, αλλά επίσης να γνωρίζει τις λεπτομέρειες 
της απόκτησης-καταγραφής των δεδομένων και να έχει κάποια εμπειρία στο 
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αντικείμενο, όσο περισσότερες πληροφορίες έχει ο χρήστης σχετικά με τα δεδομένα 
που επεξεργάζεται, τόσο πιο πιθανό είναι να επιτύχει στην εκτίμηση της 
πραγματικής δομής των δεδομένων[Jain and Dubes 1988]. Η γνώση του 
αντικειμένου βοηθά επίσης στην βελτίωση της ποιότητας της εξαγωγής 
χαρακτηριστικών, στον υπολογισμό της ομοιότητας ,την ομαδοποίηση και στην 
παρουσίαση των συστάδων[Murty and Jain 1995]. 

Μπορούν να εφαρμοστούν κατάλληλοι περιορισμοί στα αρχικά δεδομένα σε μια 
διαδικασία ομαδοποίησης. Ένα παράδειγμα είναι η επίλυση μείγματος (mixture 
resolving) [Titterington et al. 1985], όπου γίνετε η υπόθεση πως λαμβάνουμε τα 
δεδομένα από μια μίξη αγνώστου αριθμού πυκνοτήτων πιθανότητας (που συνήθως 
γίνετε η υπόθεση πως είναι πολυμεταβλητή κανονική κατανομή). Το πρόβλημα 
ομαδοποίησης εδώ είναι να εξακριβώσουμε τον αριθμό των συνιστωσών των 
μίξεων και τις παραμέτρους τις κάθε συνιστώσας. Η έννοια της ομαδοποίησης 
πυκνότητας (density clustering) και μια μεθοδολογία για την αποδόμηση των χώρων 
χαρακτηριστικών (feature spaces) [Bajcsy 1997] είναι επίσης ενσωματωμένα στην 
παραδοσιακή μεθοδολογία, ως μια τεχνική για την εξαγωγή επικαλυπτόμενων 
συστάδων. 

 
1.4 Σύντομη Ιστορική Αναδρομή 
 
Παρά το γεγονός ότι υπάρχει ένα αυξανόμενο ενδιαφέρον στη χρήση των 

μεθόδων ομαδοποίησης στην αναγνώριση προτύπων [Anderberg 1973], την 
επεξεργασία εικόνας [Jain and Flynn 1996] και την ανάκτηση πληροφορίας 
[Rasmussen 1992; Salton 1991], η ομαδοποίηση έχει πλούσια ιστορία και σε άλλους 
κλάδους [Jain and Dubes 1988], όπως βιολογία, ψυχιατρική, ψυχολογία, 
αρχαιολογία, γεωλογία, τη γεωγραφία, και τα οικονομικά. Άλλοι όροι περισσότερο 
ή λιγότερο συνώνυμοι με ομαδοποίηση περιλαμβάνουν εκμάθησης χωρίς επίβλεψη 
[Jain and Dubes 1988], αριθμητική ταξινόμηση (numerical taxonomy) [Sneath and 
Sokal 1973], η κβάντωση φορέα (vector quantization) [Oehler and Gray 1995], και η 
μάθηση από παρατήρηση(learning by observation) [Michalski et al. 1983]. Ο τομέας 
της χωρικής ανάλυσης (spatial analysis) σημειακών προτύπων(point patterns) 
[Ripley 1989], σχετίζεται επίσης με Ανάλυση Συστάδων.  Η σημασία και ο 
διεπιστημονικός χαρακτήρα της ομαδοποίησης είναι εμφανής από την πλούσια 
σχετική βιβλιογραφία.  

Μια σειρά από βιβλία για την ομαδοποίηση έχουν δημοσιευθεί [Jain and Dubes 
1988], [Anderberg 1973], [Hartigan 1975], [Spath 1980], [Duran and Odell 1974], 
[Everitt 1993], [Backer 1995], καθώς επίσης και ορισμένες χρήσιμες μελέτες [Dubes 
and Jain 1980][Jain et al. 1999]. Μια σύγκριση των διαφόρων αλγορίθμων 
ομαδοποίησης δόθηκε στο [Lee 1981]. Η ανάλυση συστάδων ερευνήθηκε επίσης 
στο [Jain et al. 1986]. Aναφορά στην επεξεργασία εικόνας με ομαδοποίηση γίνετε 
στο [Jain and Flynn 1996].  
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1.5 Απεικόνιση Προτύπων, Επιλογή και Εξαγωγή Χαρακτηριστικών 
 
Δεν υπάρχουν θεωρητικές κατευθύνσεις που προτείνουν τα κατάλληλα πρότυπα 

και χαρακτηριστικά για χρήση σε μια συγκεκριμένη κατάσταση. Πράγματι, η 
διαδικασία 'παραγωγής' προτύπων συχνά δεν είναι άμεσα ελεγχόμενη, ο ρόλος του 
χρήστη στην διαδικασία παρουσίασης των προτύπων είναι να συγκεντρωθούν 
στοιχεία και εικασίες σχετικά με τα δεδομένα, η εκτέλεση επιλογής και εξαγωγής 
χαρακτηριστικών, και ο σχεδιασμός της περαιτέρω διαδικασίας. Λόγω των 
δυσκολιών στην παρουσίαση προτύπων, γίνετε η παραδοχή ότι η παρουσίαση του 
προτύπου είναι διαθέσιμη πριν από την ομαδοποίηση. Παρ 'όλα αυτά, μια 
προσεκτική έρευνα των διαθέσιμων στοιχείων και οποιοιδήποτε διαθέσιμοι 
μετασχηματισμοί (ακόμη και απλοί) μπορεί να αποφέρουν σημαντικά βελτιωμένη 
ομαδοποίηση των αποτελεσμάτων. Μια καλή παρουσίαση προτύπων μπορεί να 
έχει ως αποτέλεσμα μια απλή και εύκολα κατανοητή ομαδοποίηση, μια κακή 
παρουσίαση προτύπων μπορεί να αποφέρει μια σύνθετη ομαδοποίηση της οποίας 
η πραγματική δομή είναι δύσκολο ή αδύνατο να προσδιοριστεί. Το σχήμα 3 
παρουσιάζει ένα απλό παράδειγμα. Τα σημεία σε αυτό το δισδιάστατο χώρο είναι 
διατεταγμένα σε μία καμπυλόγραμμη συστάδα με περίπου σταθερή απόσταση από 
την αρχή των αξόνων. Εάν επιλέξουμε καρτεσιανές συντεταγμένες για να 
παρουσιάσουμε τα δεδομένα, πολλοί αλγόριθμοι ομαδοποίησης είναι πιθανόν να 
σπάσουν τα δεδομένα σε δύο ή περισσότερα συστάδες, καθώς δεν είναι συμπαγή. 
Εάν, ωστόσο, χρησιμοποιήσουμε πολικές συντεταγμένες, η ακτινική συντεταγμένη 
μας δίνει 'σφιχτή' ομαδοποίηση και η λύση ενός συμπλέγματος λαμβάνεται εύκολα. 

Ένα πρότυπο μπορεί να μετρήσει είτε φυσικό αντικείμενο (π.χ., μια καρέκλα) ή 
μια αφηρημένη έννοια (π.χ., ένα ύφος της γραφής). Όπως επισημαίνεται 
ανωτέρω, τα πρότυπα θεωρούνται ως πολυδιάστατα διανύσματα, όπου κάθε 
διάσταση είναι ένα μόνο χαρακτηριστικό [Duda and Hart 1973]. Αυτά τα 
χαρακτηριστικά μπορεί να είναι είτε ποσοτικά είτε ποιοτικά. Για παράδειγμα, αν το 
βάρος και το χρώμα είναι τα δύο χαρακτηριστικά γνωρίσματα που 
χρησιμοποιούνται, τότε, (20, μαύρο) είναι η αναπαράσταση ενός μαύρου 
αντικείμενου με 20 μονάδες βάρους. Τα χαρακτηριστικά μπορεί να υποδιαιρεθούν 
στους παρακάτω τύπους [Gowda and Diday 1992] 

 
(1) Ποσοτικά στοιχεία:  

(Α) συνεχείς τιμές (π.χ., το βάρος) 
(Β) διακριτών τιμών (π.χ., ο αριθμός Η / Υ) 
(Γ) διάστημα τιμών (π.χ., η διάρκεια ενός γεγονότος) 
 

(2) Ποιοτικά χαρακτηριστικά: 
(Α) ονομαστική ή επιτυγχάνεται με την εντολή (π.χ., χρώμα) 

        (Β) τάξεως (π.χ., το στρατιωτικό βαθμό ή ποιοτικών αξιολογήσεών της 
θερμοκρασίας "Cool" ή "hot"), ή ηχητικής έντασης ("ήσυχη" ή "Δυνατά") 
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Σχήμα 1.3 Μια καμπυλόγραμμη συστάδα τα σημεία της οποίας απέχουν περίπου 

το ίδιο από την αρχή των αξόνων. Οι διαφορετικές αναπαραστάσεις προτύπων 
(συστήματα συντεταγμένων)  θα έδιναν διαφορετικά αποτέλεσμα για τα ίδια 
δεδομένα  

 
Ποσοτικά χαρακτηριστικά μπορεί να μετρηθούν σε σχέση κλίμακας (με μια 

σημαντική αναφορική αξία, όπως η θερμοκρασία), ή σε ονομαστικές  κλίμακες. 
Μπορεί επίσης να χρησιμοποιούν δομημένα χαρακτηριστικά [Michalski and Stepp 
1983] που παρουσιάζονται ως δέντρα, όπου ο μητρικός κόμβος αντιπροσωπεύει μια 
γενίκευση των κόμβων παιδιών. Για παράδειγμα, ένας μητρικός κόμβος «Όχημα» 
μπορεί να είναι μια γενίκευση παιδιών με ετικέτα "αυτοκίνητα", "λεωφορεία, 
"Φορτηγά" και "μοτοσικλέτες". Περαιτέρω, ο κόμβος "αυτοκίνητα" θα μπορούσε να 
είναι μια γενίκευση από τα αυτοκίνητα του τύπου «Toyota», «Ford», "Benz", κλπ. 

Είναι συχνά χρήσιμο να απομονώνουμε  μόνο τα πιο περιγραφικά(descriptive) 
και διακριτικά(discriminatory) χαρακτηριστικά από το σύνολο εισόδου, και να τα  
χρησιμοποιούμαι αποκλειστικά σε μεταγενέστερες αναλύσεις. Οι τεχνικές επιλογής 
χαρακτηριστικών προσδιορίζουν ένα υποσύνολο των υφιστάμενων 
χαρακτηριστικών για μεταγενέστερη χρήση, ενώ οι τεχνικές εξαγωγής 
χαρακτηριστικών που υπολογίζουν νέα χαρακτηριστικά από το αρχικό σύνολο. Σε 
κάθε περίπτωση, ο στόχος είναι να βελτιωθεί η απόδοση ταξινόμησης και/ή η 
υπολογιστική αποδοτικότητα. Η επιλογή χαρακτηριστικών είναι ένα θέμα που έχει 
διερευνηθεί αρκετά στην στατιστική αναγνώριση προτύπων [Duda and Hart 1973], 
ωστόσο σε ένα πλαίσιο ομαδοποίησης (δηλαδή, αν λείπουν οι ετικέτες για τα 
πρότυπα),  η διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών είναι αναγκαιότητα, και 
ενδέχεται να περιλαμβάνει μια διαδικασία δοκιμής-και-λάθους, όπου επιλέγονται 
διάφορα υποσύνολα των χαρακτηριστικών, τα πρότυπα που προκύπτουν 
ομαδοποιούνται και γίνετε εκτίμηση του αποτελέσματος με βάση έναν δείκτη 
εγκυρότητας. Αντίθετα, μερικές από τις δημοφιλείς διεργασίες εξαγωγής 
χαρακτηριστικών (π.χ., ανάλυσης  σε κύριες συνιστώσες [Fukunaga 1990]), δεν 
εξαρτώνται από σεσημασμένα στοιχεία και μπορεί να χρησιμοποιηθούν απευθείας. 
Μείωση του αριθμού των χαρακτηριστικών έχει ένα επιπλέον όφελος, δηλαδή την 
ικανότητα να παράγουν αποτελέσματα που μπορούν να ελέγχονται οπτικά από 
έναν άνθρωπο. 
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1.6 Μέτρα Ομοιότητας 
 
Δεδομένου ότι η ομοιότητα είναι θεμελιώδους σημασίας για την ορισμό της  

συστάδας, ένα μέτρο της ομοιότητας μεταξύ των δύο προτύπων από τον ίδιο χώρο 
χαρακτηριστικών είναι απαραίτητο για τις περισσότερες διαδικασίες 
ομαδοποίησης. Λόγω της ποικιλίας των τύπων και  κλιμάκων των χαρακτηριστικών, 
το μέτρο (ή μέτρα) της απόστασης πρέπει να επιλέγονται προσεκτικά. Είναι 
συνηθέστερο να υπολογίζετε η ανομοιότητα ανάμεσα σε δύο πρότυπα 
χρησιμοποιώντας το μέτρο (ή μέτρα) της απόστασης. Το πιο δημοφιλές μέτρο για 
συνεχή χαρακτηριστικά είναι η Ευκλείδεια απόσταση 
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η οποία είναι μια ειδική περίπτωση του μέτρου Minkowski  για p=2 
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Η Ευκλείδεια απόσταση έχει μια διαισθητική έφεση, καθώς χρησιμοποιείται για 

τον υπολογισμό της εγγύτητας των αντικειμένων σε δύο ή τρεις διαστάσεις. 
Δουλεύει καλά όταν ένα σύνολο δεδομένων που έχει "συμπαγή" ή "απομονωμένα" 
συμπλέγματα [Mao and Jain 1996]. Το μειονέκτημα για την άμεση χρήση του 
μέτρου Minkowski είναι η τάση των χαρακτηριστικών με τις μεγαλύτερες τιμές να 
κυριαρχούν των υπολοίπων. Λύσεις για το πρόβλημα περιλαμβάνουν την 
κανονικοποίηση των συνεχών χαρακτηριστικών (σε ένα κοινό φάσμα ή 
διακύμανσης) ή άλλα συστήματα στάθμισης. Γραμμική συσχέτιση μεταξύ των 
χαρακτηριστικών μπορεί επίσης στρεβλώνει τον υπολογισμό της απόστασης,  αυτή 
η στρέβλωση μπορεί να μετριασθεί με την εφαρμογή ενός μετασχηματισμού στα 
δεδομένα ή χρησιμοποιώντας το τετραγωνική απόσταση Mahalanobis  
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όπου τα πρότυπα xi και xj  είναι διανύσματα γραμμή και Σ είναι ο πίνακας 

συνδιακύμανσης των προτύπων ή ο γνωστός πίνακας συνδιακύμανσης της 
διαδικασίας παραγωγής των προτύπων, dM(.,.)  αντιστοιχεί διαφορετικά βάρη σε 
διαφορετικά χαρακτηριστικά που βασίζονται στις διακυμάνσεις τους και τις ανά 
ζεύγος γραμμικές συσχετίσεις. Εδώ, υπονοείτε η παραδοχή ότι η πυκνότητα των 
διαφορετικών καταστάσεων είναι μονοτροπικές(unimodal) και χαρακτηρίζονται από 
την πολυδιάστατη εξάπλωση(multidimensional spread), δηλαδή, ότι οι πυκνότητες 
είναι πολυμεταβλητές κανονικές κατανομές. Η κανονικοποιημένη απόσταση 
Mahalanobis χρησιμοποιήθηκε από τους Mao και Jain [Mao and Jain 1996] για την 
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εξαγωγή των υπερελλειψοειδών συστάδων. Αρκετοί ερευνητές [Huttenlocher et al. 
1993], [Dubuisson and Jain 1994] έχουν χρησιμοποιήσει την απόσταση Hausdorff. 

Ορισμένοι αλγόριθμοι ομαδοποίησης δουλεύουν με ένα πίνακα τιμών της 
εγγύτητας, αντί για το αρχικό σύνολο . Είναι χρήσιμο σε παρόμοιες περιπτώσεις, να 
προυπολογίζονται όλες τις  ( 1) / 2n n −  αποστάσεις ανά ζεύγη για τα n  πρότυπα και 
να αποθηκεύονται σε ένα (συμμετρικό) πίνακα. Ο υπολογισμός των αποστάσεων 
μεταξύ των προτύπων με κάποια ή όλα τα χαρακτηριστικά τους ασυνεχή είναι 
προβληματικός, δεδομένου ότι οι διαφορετικοί τύποι χαρακτηριστικών δεν είναι 
συγκρίσιμοι και (ως ένα ακραίο παράδειγμα) η έννοια της εγγύτητας για  
ονομαστικά χαρακτηριστικά είναι δυαδικό μέγεθος. Παρόλα αυτά, οι επαγγελματίες 
(κυρίως στην  εκμάθηση μηχανών, όπου είναι κοινά τα μικτά πρότυπα) έχουν 
αναπτύξει  μέτρα εγγύτητας για ετερογενή πρότυπα. Ένα παράδειγμα είναι η 
μελέτη των Wilson και Martinez [Wilson and Martinez 1997], το οποίο προτείνει ένα 
συνδυασμό από ένα τροποποιημένο μέτρο Minkowski για συνεχή χαρακτηριστικά 
και μια απόσταση που βασίζεται στον αριθμό(πληθυσμό) για τα ονομαστικά 
χαρακτηριστικά. Έχει αναφερθεί μεγάλη ποικιλία μέτρων από τους Diday και Simon 
[Diday and Simon 1976] και τους Ichino και Yaguchi [Ichino and Yaguchi 1994] για 
τον υπολογισμό της ομοιότητας μεταξύ των προτύπων που μετρώνται με χρήση 
ποσοτικών καθώς και ποιοτικών χαρακτηριστικών. 

Πρότυπα μπορούν επίσης να είναι  συμβολοσειρές(strings) ή δενδρογράμματα 
[Knuth 1973]. Συμβολοσειρές χρησιμοποιούνται σε συντακτική ομαδοποίηση 
(syntactic clustering) [Fu and Lu 1977]. Αρκετά μέτρα ομοιότητας μεταξύ 
συμβολοσειρών περιγράφονται από τον Baeza-Yates [Baeza-Yates 1992]. Μια καλή 
σύνοψη των μέτρων ομοιότητας μεταξύ δενδρογραμμάτων δίνεται από τον Zhang 
[Zhang 1995]. Μια σύγκριση των συντακτικών και των στατιστικών προσεγγίσεων 
για την αναγνώριση προτύπων χρησιμοποιώντας διάφορα κριτήρια παρουσιάστηκε 
από τον Tanaka [Tanaka 1995] και το συμπέρασμα είναι ότι οι συντακτικοί μέθοδοι 
υστερούν σε από κάθε άποψη. Ως εκ τούτου, δεν γίνετε περαιτέρω αναφορά στις 
συντακτικές μεθόδους. 

Υπάρχουν κάποια μέτρα απόστασης που αναφέρονται στη βιβλιογραφία [Gowda 
and Krishna 1977], [Jarvis and Patrick 1973] που λαμβάνουν υπόψη την επίδραση 
του περιβάλλοντος ή τα γειτονικά σημεία. Αυτά τα περιβάλλοντα σημεία 
ονομάζονται πλαίσιο(context) από τους Michalski και Stepp [Michalski and Stepp 
1983]. Η ομοιότητα μεταξύ δύο σημείων xi και xj, σε αυτό το πλαίσιο, δίνεται από  

 

( , ) ( , , )i j i js f E=x x x x                                          (1.4) 
 
όπου E  είναι το πλαίσιο (το σύνολο των περιβάλλοντων σημείων). Ένα μέτρο 

που ορίζεται χρησιμοποιώντας το πλαίσιο, είναι η αμοιβαία γειτονική απόσταση 
(Mutual Neighbor Distance MND), που προτείνονται στην [Gowda and Krishna 
1977], η οποία δίνεται από 

 

( , ) ( , ) ( , )i j i j j iMND NN NN= +x x x x x x                   (1.5) 
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όπου ( )i j,  NN x x  είναι ο αριθμός των γειτόνων του xj σε σχέση με xi. Τα σχήματα 

4 και 5, δίνουν ένα παράδειγμα. Στο σχήμα 4, ο πλησιέστερος γείτονας του Α είναι Β 
και του Β είναι ο A. Έτσι, ( ) ( ), , 1NN A B NN B A= =  και η ( ), 2MND A B = .  Ωστόσο, 

( , ) 1NN B C = αλλά ( , ) 2NN B C = , και ως εκ τούτου ( , ) 3MND B C = . To σχήμα 5 
είναι ίδιο με το σχήμα 4, με την προσθήκη τριών νέων σημείων D, Ε και F. Τώρα 

( , ) 3MND B C = (όπως πριν), αλλά ( , ) 5MND A B = . Το MND  μεταξύ του Α και Β 
αυξήθηκε με την εισαγωγή πρόσθετων σημείων, ακόμη και αν τα Α και Β δεν έχουν 
μετακινηθεί. Το MND  δεν είναι μέτρο (δεν ικανοποιεί την τριγωνική ανισότητα 
[Zhang 1995]). Παρά το γεγονός αυτό, το MND έχει εφαρμοστεί με επιτυχία σε 
διάφορες εφαρμογές ομαδοποίησης [Gowda και Diday 1992]. Αυτή η παρατήρηση 
υποστηρίζει την άποψη ότι η ανομοιότητα δεν χρειάζεται να είναι μέτρο. 

 

 
Σχήμα 1.4 Τα Α και B βρίσκονται πιο κοντά από το C 

 

 
Σχήμα 1.5 Με την πρόσθεση δεδομένων το Β είναι πιο κοντά στο C από ότι στο Α 
 
Το θεώρημα του Watanabe το ασχημόπαπο (the ugly duckling)[Watanabe 1985] 

αναφέρει: 
 

"Στο βαθμό που χρησιμοποιούμε ένα πεπερασμένο σύνολο κατηγορήματα που 
είναι ικανά να διακρίνουν οποιαδήποτε δύο αντικείμενα, ο αριθμός των 

κατηγορημάτων που μοιράζονται κάθε δύο τέτοια αντικείμενα θεωρείται σταθερός, 
ανεξάρτητα από την επιλογή των αντικειμένων." 

 
Αυτό συνεπάγεται ότι είναι δυνατόν να γίνουν οποιαδήποτε δύο αυθαίρετα 

πρότυπα εξίσου όμοια με την κωδικοποίηση τους με ένα αρκετά μεγάλο αριθμό 
χαρακτηριστικών. Ως συνέπεια, οποιαδήποτε δύο αυθαίρετα πρότυπα 
είναι εξίσου όμοια, αν δεν χρησιμοποιηθούν κάποιες πρόσθετες πληροφορίες. 
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Για παράδειγμα, στην περίπτωση της εννοιολογικής ομαδοποίησης (conceptual 
clustering)[Michalski και Stepp 1983],η ομοιότητα μεταξύ ix και jx ορίζεται ως 

 

( , ) ( , , , )i j i js f L E=x x x x                                           (1.6) 
 
όπου L  είναι ένα σύνολο προκαθορισμένων πλαισίων. Η έννοια αυτή είναι 

απεικονίζετε στο  σχήμα 6. Εδώ, η Ευκλείδεια απόσταση μεταξύ των σημείων Α και 
Β είναι μικρότερη από ό, τι μεταξύ Β και C. Ωστόσο, Β και C μπορεί να θεωρηθεί ως 
«πιο παρόμοια" από τα Α και Β, διότι Β και C ανήκουν στο ίδιο πλαίσιο(έλλειψη) και 
το Α ανήκει σε ένα διαφορετικό πλαίσιο (ορθογώνιο). Το μέτρο της εννοιολογικής 
ομοιότητας (conceptual similarity measure) είναι το πιο γενικό μέτρο ομοιότητας. 

 

 
Σχήμα 1.6 Εννοιολογική Ομοιότητα μεταξύ σημείων 
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1.7 Τεχνικές Ομαδοποίησης 
 
Μπορούν να περιγραφούν διάφορες προσεγγίσεις για την ομαδοποίηση 

δεδομένων με τη βοήθεια του διαγράμματος στο σχήμα 7 (είναι δυνατές και άλλες  
αναπαραστάσεις των μεθοδολογιών ομαδοποίησης, η συγκεκριμένη βασίζετε στο 
[Jain and Dubes 1988]). Στο πρώτο επίπεδο, υπάρχει μια διάκριση 
μεταξύ των ιεραρχικών(hierarchical) και διαχωριστικών(partitional) προσεγγίσεων 
(ιεραρχικές μεθόδους παράγουν μια σειρά ένθετων διαχωρισμών, ενώ οι 
διαχωριστικές μέθοδοι παράγουν μόνο ένα).  

 

 
Σχήμα 1.7 Ταξινόμηση προσεγγίσεων ομαδοποίησης 

 
Σωρευτικοί(Agglomerative) έναντι Διαιρετικών(divisive): Η πτυχή αυτή σχετίζεται 

με τη δομή και τη λειτουργία. του αλγορίθμου. Μια σωρευτική προσέγγιση αρχίζει 
με κάθε πρότυπο σε συγκεκριμένη συστάδα, και διαδοχικά συγχωνεύει συστάδες 
μαζί μέχρι να πληρούται ένα ανασταλτικό κριτήριο. Μια διαιρετική μέθοδος αρχίζει 
με όλα τα πρότυπα σε μια ενιαία συστάδα την οποία και χωρίζει μέχρι να 
πληρούται ένα ανασταλτικό κριτήριο. 

 
Monothetic έναντι polythetic: Η προσέγγιση αυτή σχετίζεται με τη σειριακή ή 

ταυτόχρονη χρήση των χαρακτηριστικών στην ομαδοποίηση. Οι περισσότεροι 
αλγόριθμοι είναι polythetic, δηλαδή, όλα τα στοιχεία λαμβάνονται υπόψη στον 
υπολογισμό των αποστάσεων μεταξύ των πρότυπων, και οι αποφάσεις βασίζονται 
σε αυτές τις αποστάσεις. Ένας απλός monothetic αλγόριθμος αναφέρετε από τον 
Anderberg [Anderberg 1973] λαμβάνονται υπόψη τα χαρακτηριστικά σειριακά για 
να χωρίσει τα δεδομένα, όπως φαίνεται στο Σχήμα 1.8.  
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Σχήμα 1.8 Μonothetic Διαχωριστική Ομαδοποίηση 

 
Εδώ, τα δεδομένα χωρίζονται σε δύο ομάδες σύμφωνα με το χαρακτηριστικό x1, 

η κάθετη διακεκομμένη γραμμή V είναι η διαχωριστική γραμμή. Καθεμιά από αυτές 
τις συστάδες διαιρείται περαιτέρω ανεξάρτητα χρησιμοποιώντας το χαρακτηριστικό 
x2, όπως απεικονίζεται από τις διακεκομμένες γραμμές H1 και H2. Το μεγάλο 
πρόβλημα με αυτό το αλγόριθμο είναι ότι δημιουργεί 2d συστάδες όπου d είναι οι 
διαστάσεις των δεδομένων. Για μεγάλες τιμές του d (d>100 είναι χαρακτηριστική 
στην ανάκτηση πληροφορίας εφαρμογές [Salton 1991]), το πλήθος των ομάδων που 
δημιουργούνται από αυτόν τον αλγόριθμο είναι τόσο μεγάλος ώστε η σύνολο 
δεδομένων χωρίζεται σε  μικρές και κατακερματισμένες ομάδες χωρίς πρακτική 
σημασία. 

 
Σαφείς(Hard) έναντι ασαφών(fuzzy): Ένας αλγόριθμος σαφούς ομαδοποίησης 

κατανέμει κάθε πρότυπο σε μια συστάδα κατά την εκτέλεση του και στο 
αποτέλεσμα  του. Μια ασαφής μέθοδος αποδίδει βαθμούς της ιδιότητας του 
μέλους σε διάφορες ομάδες σε κάθε πρότυπο. Μια ασαφής μέθοδος ομαδοποίησης 
μπορεί να μετατραπεί σε σαφή ομαδοποίηση αντιστοιχίζοντας κάθε πρότυπο στη 
συστάδα με το μεγαλύτερο βαθμό της ιδιότητας του μέλους. 

 
Ντετερμινιστικές έναντι στοχαστικών: Αυτό το θέμα είναι πιο σχετικό με 

διαχωριστικές προσεγγίσεις που έχουν σχεδιαστεί για να βελτιστοποιήσουν μια 
συνάρτηση τετραγωνικού σφάλματος. Αυτή η βελτιστοποίηση μπορεί να γίνει με 
παραδοσιακές τεχνικές ή μέσω ενός τυχαίας αναζήτησης του χώρου κατάστασης 
που αποτελείται από όλες τις πιθανές σημάνσεις. 

 
Στοιχειώδεις(Incremental) έναντι Μη στοιχειωδών(non-incremental): Αυτό το 

ζήτημα προκύπτει όταν το σύνολο που έχουμε είναι μεγάλο, και ο χρόνος εκτέλεσης 
ή το μέγεθος της μνήμης βάζουν περιορισμούς στην αρχιτεκτονική του αλγορίθμου. 
Η πρώιμη ιστορία της μεθοδολογίας της ομαδοποίησης δεν περιέχει πολλά 
παραδείγματα αλγορίθμων ομαδοποίησης σχεδιασμένους να λειτουργούν με 
μεγάλα σύνολα δεδομένων, αλλά με την έλευση της εξόρυξης δεδομένων βοήθησε 
στην ανάπτυξη αλγορίθμων που ελαχιστοποιούν τον αριθμό των σαρώσεων του 
συνόλου, που μειώνουν τον αριθμό των προτύπων που εξετάζονται κατά την 
εκτέλεση, ή μειώνουν το μέγεθος των δομών δεδομένων που χρησιμοποιούνται 
στον  αλγόριθμο. 
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1.7.1 Αλγόριθμοι Ιεραρχικής Ομαδοποίησης  
 
Η λειτουργία του αλγόριθμου ιεραρχικής ομαδοποίησης απεικονίζεται με το 

δισδιάστατο σύνολο στο σχήμα 9. Το σχήμα αυτό απεικονίζει επτά πρότυπα με 
ετικέτες A, B, C, D, E, F, και G σε τρεις συστάδες. Ένας ιεραρχικός αλγόριθμος δίνει 
ένα δενδρόγραμμα που αναπαριστά τις ένθετες ομάδες των προτύπων και τα 
επίπεδα ομοιότητας στα οποία η ομαδοποίηση αλλάζει. Ένα δενδρόγραμμα που 
αντιστοιχεί στα επτά σημεία φαίνετε σχήμα 9 (που λαμβάνεται από τον αλγόριθμο 
ενιαίου συνδέσμου(single-link)[Jain και Dubes 1988]), παρουσιάζεται στο Σχήμα 10. 
Το δενδρόγραμμα μπορεί να διαιρεθεί σε διάφορα επίπεδα να αποδώσει 
διαφορετικές ομαδοποιήσεις του δεδομένων. 

 

 
Σχήμα 1.9 Σημεία που χωρίζονται σε τρεις συστάδες 

 
Οι περισσότεροι ιεραρχικοί αλγόριθμοι ομαδοποίησης είναι παραλλαγές των 

αλγορίθμων ενιαίου συνδέσμου (single-link) [Sneath και Sokal 1973], πλήρους 
συνδέσμου(complete-link)[King 1967], και ελάχιστης διακύμανσης(minimum-
variance) [Ward 1963], [Murtagh 1984]. Από αυτούς, οι αλγόριθμοι ενιαίου 
συνδέσμου και πλήρους συνδέσμου είναι οι πιο δημοφιλείς. Αυτοί οι δύο 
αλγόριθμοι διαφέρουν ως προς τον τρόπο με τον οποίο χαρακτηρίζουν την 
ομοιότητα ανάμεσα σε ένα ζεύγος συστάδων. Στη μέθοδο ενιαίου συνδέσμου, η 
απόσταση μεταξύ δύο συστάδων είναι το ελάχιστο των αποστάσεων μεταξύ όλων 

 

 
Σχήμα 1.10  Το δενδρόγραμμα που προκύπτει από τον αλγόριθμο ενιαίου 

συνδέσμου 
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των ζευγών των προτύπων  από τις δύο συστάδες (ένα πρότυπο από την πρώτη 
συστάδα, και ένα από τη δεύτερη). Στον αλγόριθμο πλήρους συνδέσμου, η 
απόσταση μεταξύ δύο συστάδων είναι η μέγιστη όλων των ζευγών μεταξύ των 
πρότυπων στις δύο συστάδες. Σε αμφότερες τις περιπτώσεις, οι δύο ομάδες 
συγχωνεύονται σε μια μεγαλύτερη με βάση το κριτήριο της ελάχιστης απόσταση. Ο 
αλγόριθμος πλήρους συνδέσμου παράγει στενά συνδεδεμένες ή συμπαγείς 
συστάδες [Baeza-Yates 1992]. Ο αλγόριθμος ενιαίου συνδέσμου, αντιθέτως, πάσχει 
από μια αλυσιδωτή επίδραση[Nagy 1968]. Έχει μια τάση να παράγει συστάδες που 
είναι άτακτες ή επιμήκεις. Οι δύο ομάδες στα σχήματα 1.11 και 1.12 χωρίζονται από 
μια "γέφυρα" προτύπων με  θόρυβο. Ο αλγόριθμος ενιαίου συνδέσμου παράγει τις 
συστάδες που φαίνεται στο Σχήμα 1.11, ενώ ο αλγόριθμος πλήρους συνδέσμου 
επιτυγχάνει την ομαδοποίηση που φαίνεται στο Σχήμα 1.12. 

 

 
Σχήμα 1.11 Ομαδοποίηση Ενιαίου Συνδέσμου σε δυο τάξεις(1 και 2) που 

συνδέονται από δεδομένα με αρκετό θόρυβο(*) 
 
Ο αλγόριθμος ενιαίου συνδέσμου είναι πιο ευέλικτος από τον αλγόριθμο 

πλήρους συνδέσμου. Για παράδειγμα, ο αλγόριθμος ενιαίου συνδέσμου μπορεί να 
εξαγάγει τις ομόκεντρες συστάδες, αλλά ο αλγόριθμος πλήρους συνδέσμου δεν 
μπορεί. Ωστόσο, έχει παρατηρηθεί ότι σε πολλές εφαρμογές ο αλγόριθμος πλήρους 
συνδέσμου παράγει πιο χρήσιμους διαχωρισμούς από τον ενιαίου συνδέσμου [Jain 
και Dubes 1988]. 

 

 
Σχήμα 1.12 Ομαδοποίηση Πλήρους Συνδέσμου σε δυο τάξεις(1 και 2) που 

συνδέονται από δεδομένα με αρκετό θόρυβο(*) 
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1.7.2 Διαχωριστικοί Αλγόριθμοι 
 
Ένας διαχωριστικός αλγόριθμος δημιουργεί μια μόνο συστάδα δεδομένων, αντί 

μιας δομή συστάδων, όπως το δενδρόγραμμα που παράγεται από τις ιεράρχικές 
τεχνικές. Οι διαχωριστικές μέθοδοι έχουν πλεονεκτήματα σε εφαρμογές με μεγάλα 
σύνολα δεδομένων για τα οποία η κατασκευή δενδρογράμματος είναι 
απαγορευτική για υπολογιστικούς λόγους. Ένα πρόβλημα στη χρήση των 
διαχωριστικών αλγορίθμων είναι η επιλογή του επιθυμητού αριθμού συστάδων. 
Μια καταλυτική μελέτη [Dubes 1987] παρέχει καθοδήγηση για την λήψη αυτής της 
σημαντικής απόφασης. Οι διαχωριστικές τεχνικές παράγουν συνήθως συστάδες με 
την βελτιστοποίηση μιας συνάρτησης κριτηρίου που ορίζεται  είτε σε τοπικά (σε ένα 
υποσύνολο των προτύπων) ή καθολικά (η οποία ορίζεται για όλα τα πρότυπα). 
Συνδυαστική αναζήτηση  του σύνολο των πιθανών σημάνσεων για την βέλτιστη τιμή 
ενός κριτηρίου είναι υπολογιστικά απαγορευτική. Στην πράξη, γίνονται πολλαπλές 
εκτελέσεις του αλγορίθμου με διαφορετικά αρχικά σημεία, καθώς και το καλύτερο 
αποτέλεσμα που λαμβάνεται χρησιμοποιείται ως τελική ομαδοποίηση. 

Η πιο συχνά χρησιμοποιούμενη συνάρτηση κριτηρίου στις τεχνικές 
διαχωριστικής ομαδοποίησης είναι το κριτήριο τετραγωνικού σφάλματος, το οποίο 
λειτουργεί καλά και με απομονωμένες και με συμπαγής συστάδες. Το τετραγωνικό 
σφάλμα για μια ομαδοποίηση L του συνόλου X (που περιέχει K συστάδες) είναι 

 

2 ( ) 2

1 1
( ) || ||

jnK
j

i j
j i

e
= =

= −∑∑ x cX,L                                      (1.7) 

 
όπου x(j) είναι το ith  πρότυπο που ανήκει στην jth συστάδα και  cj είναι το κέντρο 

της jth  συστάδας. Ο k-means είναι ο πιο απλός και ο πιο συνήθης αλγόριθμος που 
χρησιμοποιεί κριτήριο τετραγωνικού σφάλματος [McQueen 1967]. Ξεκινά με έναν 
τυχαίο αρχικό διαχωρισμό και συνεχίζει να αντιστοιχεί τα πρότυπα με βάση την 
ομοιότητα μεταξύ των προτύπων και των κέντρων των συστάδων μέχρι να 
ικανοποιείτε κάποιο κριτήριο σύγκλισης(πχ αν δεν υπάρχει νέα αντιστοίχιση 
προτύπου από τη μια συστάδα σε μια άλλη ή αν το τετραγωνικό σφάλμα μειώνετε 
κάτω από ένα προκαθορισμένο όριο μετά από κάποιες επαναλήψεις.) 

Ο αλγόριθμος k-means είναι δημοφιλής επειδή είναι εύκολο να εφαρμοστεί, 
καθώς η χρονική πολυπλοκότητα είναι O(n), όπου n είναι ο αριθμός των προτύπων. 
Ένα σημαντικό πρόβλημα με αυτόν τον αλγόριθμο είναι ότι είναι ευαίσθητος στην 
επιλογή της αρχικής κατάτμησης και μπορεί να συγκλίνει σε ένα τοπικό ελάχιστο 
της συνάρτησης κριτηρίου, εφόσον η αρχική κατάτμησης δεν έχει επιλεγεί σωστά. 
Το σχήμα 13 παρουσιάζει επτά δισδιάστατα πρότυπα. Αν ξεκινήσουμε με πρότυπα 
Α, Β, και C, ως αρχικά κέντρα γύρω τα οποία σχηματίζονται  οι τρεις συστάδες, τότε 
καταλήγουμε με το διαχωρισμό ((Α), (B, C), (D, E, F, G)) όπως φαίνετε από τις 
ελλείψεις. Το κριτήριο τετραγωνικού σφάλματος είναι πολύ μεγαλύτερο για αυτό το 
διαχωρισμό από ό, τι για την καλύτερη κατάτμηση ((Α, Β, C), (D, E), (F, G)) που 
φαίνεται από τα ορθογώνια, η οποία δίνει το συνολικό ελάχιστο για την συνάρτηση 
κριτηρίου τετραγωνικού σφάλματος για ομαδοποίηση με  τρεις συστάδες. Η σωστή 
λύση τριών συστάδων επιτυγχάνεται επιλέγοντας, για παράδειγμα, A, D, και F ως 
αρχικά κέντρα. 
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Σχήμα 1.13 Ο αλγόριθμος K-Means είναι ευαίσθητος στον αρχικό διαχωρισμό 

 
Αρκετές παραλλαγές [Anderberg 1973] του αλγόριθμου k-means έχουν 

αναφερθεί στη βιβλιογραφία. Ορισμένοι από αυτούς προσπαθούν να επιλέξουν ένα 
καλό αρχικό διαχωρισμό έτσι ώστε ο αλγόριθμος έχει περισσότερες  πιθανότητες να 
βρει το συνολικό ελάχιστο. Μια άλλη παραλλαγή είναι να επιτραπεί η διαίρεση και 
συγχώνευση των συστάδων που προκύπτουν. Συνήθως, μια συστάδα χωρίζεται 
όταν η διακύμανση του είναι πάνω από ένα προκαθορισμένο όριο, καθώς και δύο 
ομάδες έχουν συγχωνευθεί όταν η απόσταση των κέντρων τους είναι κάτω από ένα 
άλλο προκαθορισμένο όριο. Χρησιμοποιώντας την παραλλαγή αυτή, είναι δυνατόν 
να λάβουμε την βέλτιστη κατάτμηση ξεκινώντας από οποιαδήποτε αυθαίρετη 
αρχική κατάτμηση, υπό την προϋπόθεση να προσδιορίζονται ορθά τα όρια.  

Μια άλλη παραλλαγή του k-means αλγόριθμος περιλαμβάνει την επιλογή 
εντελώς διαφορετικής συνάρτησης κριτηρίου. Ο αλγόριθμος δυναμικής 
ομαδοποίησης(που επιτρέπει παραστάσεις, εκτός από το κέντρα για κάθε συστάδα) 
είχε προταθεί σε [Diday 1973], και [Symon 1977] και περιγράφει μια προσέγγιση 
δυναμικής ομαδοποίησης λαμβάνεται με τη διατύπωση του προβλήματος στο 
πλαίσιο της εκτίμησης μέγιστης πιθανότητας. Η κανονικοποιημένη απόσταση 
Mahalanobis χρησιμοποιήθηκε σε [Mao and Jain 1996] για διαχωρισμό σε 
υπερελλειψοειδείς  συστάδες. 
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1.8 Ασαφής Ομαδοποίηση(Fuzzy Clustering) 
 
Παραδοσιακές προσεγγίσεις ομαδοποίησης δημιουργούν διαχωρισμούς. Σε ένα 

διαχωρισμό, κάθε πρότυπο ανήκει σε μία και μόνο μία συστάδα. Ως εκ τούτου, οι 
συστάδες σε μια σκληρή ομαδοποίηση είναι ασύνδετες. Η ασαφής ομαδοποίηση 
επεκτείνει την ιδέα για να συνδέσει κάθε πρότυπο με κάθε συστάδα 
χρησιμοποιώντας μια συνάρτηση μέλους [Zadeh 1965]. Το αποτέλεσμα των εν λόγω 
αλγορίθμων είναι μια ομαδοποίηση, αλλά όχι ένας σαφής διαχωρισμός. Παρακάτω 
δίνουμε ένα ασαφή αλγόριθμο ομαδοποίησης υψηλού διαχωρισμού. 

 
Ασαφής αλγόριθμος ομαδοποίησης 
 

(1) Επέλεξε ένα αρχικό ασαφή διαχωρισμό των N αντικείμενων σε K συστάδες από 
την επιλογή τον NxK πίνακα μέλους U. Ένα uij στοιχείο του πίνακα αντιπροσωπεύει 
το βαθμό της συμμετοχής του xi στην συστάδα Cj. Συνήθως, uij [0,1]. 

 
(2) Χρησιμοποιώντας τον U, βρείτε την τιμή μιας ασαφούς συνάρτησης κριτηρίου, 
π.χ., μια σταθμισμένη συνάρτηση κριτήριου τετραγωνικού σφάλματος, που 
συνδέεται με το αντίστοιχο διαμέρισμα. Μια πιθανή ασαφής συνάρτηση κριτήριου 
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είναι το κέντρο της thk ασαφούς συστάδας 
Αντιστοίχισε εκ νέου τα πρότυπα σε συστάδες για τη μείωση της τιμής της 

συνάρτησης κριτηρίου και επαναυπολόγισε το U. 
 

(3) Επαναλάβετε το βήμα 2 μέχρι οι τιμές στο U κάνουμε δεν αλλάζουν σημαντικά. 
 

Στην ασαφή ομαδοποίηση, κάθε συστάδα είναι ένα ασαφές σύνολο όλων των 
προτύπων. Το σχήμα 14 απεικονίζει την ιδέα. Τα ορθογώνια περικλείουν δύο 
"σκληρές" συστάδες στα δεδομένα: { }1 1, 2,3, 4,5H = και { }2 6,7,8,9H = . Ένας 

ασαφής αλγόριθμος ομαδοποίησης ενδέχεται να παράγουν οι δύο ασαφείς 
συστάδες 1F   και 2F  που απεικονίζονται με ελλείψεις. Τα πρότυπα θα έχουν τιμές 

συμμέτοχης-μέλους  στο διάστημα [0,1]  για κάθε συστάδα.  
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Σχήμα 1.14 Ασαφείς Συστάδες 

 
Για παράδειγμα, η ασαφής συστάδα 1F  θα μπορούσε να περιγραφεί ως  

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1,0.9 , 2,0.8 , 3,0.7 , 4,0.6 , 5,0.55 , 6,0.2 , 7,0.2 , 8,0.0 , 9,0.0  

και η 2F  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1,0.0 , 2,0.0 , 3,0.0 , 4,0.1 , 5,0.15 , 6,0.4 , 7,0.35 , 8,1.0 , 9,0.9  

 
Τα διατεταγμένα ζεύγη ( ), ii µ  σε κάθε συστάδα αντιπροσωπεύουν το i th−  

πρότυπο και την τιμή της συμμετοχής του στην συστάδα iµ . Μεγαλύτερες τιμές 

μέλους δείχνουν μεγαλύτερη σιγουριά στην εκχώρηση του προτύπου στην 
συγκεκριμένη συστάδα. Μπορεί να ληφθεί μια σκληρή ομαδοποίηση από ένα 
ασαφή διαχωρισμό, βάζοντας όριο στην τιμή μέλους.  

Η θεωρία των ασαφών συνόλων εφαρμόστηκε στην ομαδοποίηση για πρώτη 
φορά από τον Ruspini [Ruspini 1969]. Το βιβλίο του Bezdek [Bezdek 1981] είναι μια 
καλή πηγή για υλικό για την ασαφή ομαδοποίηση. Ο πιο δημοφιλής ασαφής 
αλγόριθμος ομαδοποίησης είναι ο Fuzzy C-Means (FCM) αλγόριθμος. Ακόμη κι αν 
είναι καλύτερος από σκληρό αλγόριθμο k-means στην αποφυγή των τοπικών 
ελάχιστων, ο FCM μπορεί ακόμα να συγκλίνει σε τοπικά ελάχιστα από του κριτήριου 
τετραγωνικού σφάλματος. Το σημαντικότερο πρόβλημα στη ασαφή ομαδοποίηση 
είναι ο σχεδιασμός των συναρτήσεων μέλους. Οι διαφορετικές επιλογές 
περιλαμβάνουν εκείνες που βασίζονται στην αποσύνθεση ομοιότητας και στα 
κέντρα των συστάδων. Μια γενίκευση του αλγόριθμου FCM προτάθηκε από Bezdek 
[Bezdek 1981], μέσω μιας οικογένειας αντικειμενικών συναρτήσεων. 
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1.9  Ομαδοποίηση με Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα 
 
Τα Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Artificial neural networks (ANNs)) [Hertz et al. 

1991] δημιουργήθηκαν με βάση τα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα. Έχουν 
χρησιμοποιηθεί εκτενώς κατά τις  τρεις τελευταίες δεκαετίες, τόσο για την 
ταξινόμηση όσο και την  ομαδοποίηση [Sethi and Jain 1991], [Jain and Mao 1994]. 
Μερικά από τα χαρακτηριστικά των νευρωνικών δικτύων που είναι σημαντικές στην 
ομαδοποίηση είναι τα εξής: 

 
(1) Τα Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα επεξεργάζονται αριθμητικούς πίνακες για αυτό 

και απαιτείται  τα πρότυπα να περιέχουν ποσοτικά χαρακτηριστικά μόνο. 
(2) Τα Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα μπορούν εκ κατασκευής να υποστηρίξουν την 

παράλληλη επεξεργασία και αρχιτεκτονικές κατανεμημένης επεξεργασίας. 
(3) Τα Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα μπορούν να μάθουν τα βάρη των 

διασυνδέσεων τους προσαρμοζόμενα [Jain and Mao 1996, Oja 1982]. Πιο 
συγκεκριμένα, μπορούν να λειτουργήσουν ως κανονικοποιητές πρότυπων και 
επιλογείς χαρακτηριστικών μετά από ενδεδειγμένη επιλογή των βαρών.  

 
Ανταγωνιστικά  νευρωνικά δίκτυα (ή ο νικητής τα παίρνει όλα) [Jain and Mao 

1996] χρησιμοποιούνται συχνά για την ομαδοποίηση δεδομένων σε συστάδες. Στην 
ανταγωνιστική εκπαίδευση, παρόμοια πρότυπα ομαδοποιούνται από το δίκτυο και 
εκπροσωπούνται από μία μονάδα (νευρώνα). Η ομαδοποίηση γίνεται αυτόματα, με 
βάση συσχετίσεις των δεδομένων. Γνωστά παραδείγματα, των τεχνητών 
νευρωνικών δικτύων που χρησιμοποιούνται για την ομαδοποίηση περιλαμβάνουν 
εκπαιδευόμενη κβάντωση διανύσματος (Learning Vector Quantization (LVQ)) και 
αυτοοργανούμενους χάρτες (Self Organizing Map (SOM)) [Kohonen 1984], και 
θεωρία μοντέλων προσαρμοστικής απήχησης(adaptive resonance theory 
models(ΑRΤ)) [Carpenter και Grossberg 1990]. Η αρχιτεκτονική αυτών των 
νευρωνικών δικτύων είναι απλή: είναι ενός επιπέδου. Τα πρότυπα εισάγονται και 
συνδέονται με τους κόμβους εξόδου. Τα βάρη μεταξύ των κόμβων εισόδου και των 
κόμβων εξόδου αλλάζουν σε κάθε επανάληψη (αυτό ονομάζεται εκπαίδευση) μέχρι 
ένα κριτήριο τερματισμού να ικανοποιείτε. Η Ανταγωνιστική μάθηση έχει 
διαπιστωθεί πως  υπάρχει στα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα. Ωστόσο, η διαδικασία 
της μάθησης ή η ενημέρωση του βάρους είναι αρκετά παρόμοια με αυτά, στις 
κλασικές προσεγγίσεις ομαδοποίησης.  Για παράδειγμα, η σχέση  μεταξύ του 
αλγορίθμου k-means και  LVQ εξετάζετε στο [Pal et al.1993].   

Οι SOM δίνουν ένα αισθητικά ελκυστικό  δισδιάστατο χάρτη του πολυδιάστατου  
συνόλου δεδομένων, και έχει  χρησιμοποιηθεί επιτυχώς για κβάντωση διανύσματος  
και για αναγνώριση ομιλίας [Kohonen  1984]. Ωστόσο, τα SOM δημιουργούν ένα μη 
βέλτιστο  διαχωρισμό, στην περίπτωση που τα αρχικά βάρη  δεν έχουν επιλεγεί 
σωστά. Περαιτέρω, η  σύγκλιση εξαρτάται από διάφορες παραμέτρους  όπως η τιμή 
του παράγοντα εκμάθησης και  η περιοχή του νικητήριου κόμβου στον οποίο 
λαμβάνει χώρα η εκπαίδευση. Είναι δυνατό  ένα συγκεκριμένο πρότυπο να μπορεί  
να θέσει σε ενέργεια διαφορετικές μονάδες εξόδου σε διαφορετικές  επαναλήψεις. 
Αυτό φέρνει το θέμα της σταθερότητας  των αλγορίθμων εκμάθησης. Το σύστημα 
θεωρείται ότι είναι σταθερό, εάν κανένα πρότυπο από τα δεδομένα εκπαίδευσης  
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δεν αλλάζει κατηγορία μετά από πεπερασμένο αριθμό επαναλήψεων.  Το 
πρόβλημα αυτό συνδέεται στενά με την  το πρόβλημα της πλαστικότητας, η οποία 
είναι η  ικανότητα του αλγορίθμου να προσαρμόζετε σε νέα  δεδομένα. Όσο αφορά 
την σταθερότητα, ο βαθμός εκπαίδευσης πρέπει να μειωθεί στο μηδέν, με την 
πρόοδο των επαναλήψεων  και αυτό επηρεάζει την πλαστικότητα.  Τα μοντέλα ART 
θεωρείτε ότι είναι  σταθερά και πλαστικά [Carpenter and Grossberg 1990]. Ωστόσο, 
τα ART δίκτυα εξαρτώνται από την τάξη(order), δηλαδή, διαφορετικοί διαχωρισμοί 
παράγονται για διάφορες τάξεις για τις οποίες τα δεδομένα  εισάγονται στο δίκτυο. 
Επίσης, το μέγεθος και ο αριθμός των  συστάδων που παράγονται από ART δίκτυα 
εξαρτάται από την τιμή που επελέγη για το όριο, το οποίο χρησιμοποιείται για να 
αποφασιστεί κατά πόσον το κάθε πρότυπο θα ενσωματωθεί σε μια από τις 
υπάρχουσες συστάδες ή θα ξεκινήσει  μια  νέα. Περαιτέρω, τόσο τα SOM όσο και  
τα ART είναι κατάλληλα για την ανίχνευση μόνο υπέρσφαιρικών συσταδων [Hertz et 
al. 1991]. Ένα δίκτυο δύο επιπέδων που χρησιμοποιεί την απόσταση Mahalanobis 
για να εξαγάγει  υπερελλειψοειδείς συστάδες προτάθηκε  στο [Mao and Jain 1995]. 
Όλα αυτά τα ΑΝΝ  χρησιμοποιούν έναν καθορισμένο αριθμό των κόμβων εξόδου οι 
οποίοι περιορίζουν τον αριθμό των συστάδων. 

 
 
1.10 Σύγκριση Τεχνικών 
 
Στην ενότητα αυτή, εξετάσαμε διάφορες ντετερμινιστικές και στοχαστικές 

τεχνικές αναζήτησης για την προσέγγιση του προβλήματος της ομαδοποίησης ως 
πρόβλημα βελτιστοποίησης. Οι περισσότερες από αυτές τις μεθόδους 
χρησιμοποιούν τη συνάρτηση κριτηρίου τετραγωνικού σφάλματος. Ως εκ τούτου, οι 
διαχωρισμοί που δημιουργούν αυτές οι προσεγγίσεις δεν είναι τόσο ευέλικτοι όσο 
αυτοί που παράγονται από τους ιεραρχικούς αλγόριθμους. Οι εξελικτικές 
προσεγγίσεις είναι καθολικές τεχνικές αναζήτησης, ενώ  οι υπόλοιπες  προσεγγίσεις 
είναι τοπικές τεχνικές αναζήτησης. Τα Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα και οι γενετικοί 
αλγόριθμοι είναι εγγενώς παράλληλα, για αυτό και μπορούν να εφαρμοστούν 
χρησιμοποιώντας κατάλληλους υπολογιστές για τη βελτίωση της ταχύτητάς 
εκτέλεσης. Οι εξελικτικές προσεγγίσεις είναι βασισμένες στον πληθυσμό, δηλαδή, η 
αναζήτηση γίνετε χρησιμοποιώντας περισσότερες από μια λύσεις κάθε φορά, ενώ 
οι υπόλοιπες βασίζονται στη χρήση μίας λύσης κάθε φορά. Τα ANNs, GAs, SA, και 
Tabu search (TS) είναι όλα ευαίσθητα στην επιλογή των διαφόρων παραμέτρων 
εκπαίδευσης / ελέγχου. Ένα σημαντικό χαρακτηριστικό των εξελικτικών 
προσεγγίσεων είναι ότι μπορούν να βρουν την βέλτιστη λύση ακόμη και όταν η 
συνάρτηση κριτηρίου είναι ασυνεχής. 

Μια εμπειρική μελέτη των επιδόσεων των ακόλουθων ευρετικών(heuristic) για  
ομαδοποίηση παρουσιάστηκε από τους Mishra και Raghavan [Mishra and Raghavan 
1994], όπου αξιολογήθηκαν SA, GA, TS και στρατηγικές υβριδικής αναζήτησης 
(Hybrid Search (HS) strategies) [Ismail and Kamel 1989]. Αν και κάποιες μέθοδοι 
έδωσαν καλύτερα αποτελέσματα, καμία δεν διαπιστώθηκε ότι ήταν ξεκάθαρα 
ανώτερη από τις άλλες. Μια εμπειρική μελέτη των k-means, SA, TS, και GA 
παρουσιάστηκε από τους Al-Sultan και Khan [Al-Sultan and Khan 1996]. TS, GA και 
SA  κρίνονται συγκρίσιμες από την άποψη της ποιότητας της λύσης, καθώς επίσης 
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όλες έδωσαν καλύτερα αποτελέσματα από τα k-means. Ωστόσο, η μέθοδος k-means 
είναι η πιο αποτελεσματική από την άποψη του χρόνου εκτέλεσης αφού οι άλλες 
μέθοδοι έκανα σημαντικά περισσότερο χρόνο. Περαιτέρω, ο GA εντόπισε την 
καλύτερη λύση ταχύτερα από τα TS και SA, ο  SA χρειάστηκε περισσότερο χρόνο 
από TS για να εντοπίσει  την καλύτερη λύση. Ωστόσο, ο GA έκανε το μέγιστο χρόνο 
για επιτύχει σύγκλιση, ακολουθούμενος από TS και SA. Μια σημαντική παρατήρηση 
είναι ότι και στις δύο έρευνες [Mishra και Raghavan 1994] και [Al-Sultan και Khan 
1996] τα μεγέθη των συνόλων δεδομένων  εξετάζονται είναι μικρά, δηλαδή 
λιγότερα από 200 πρότυπα. 

Οι Mao και Jain [Mao and Jain 1996] χρησιμοποίησαν ένα δίκτυο δύο επιπέδων, 
με το πρώτο επίπεδο να περιλαμβάνει ορισμένα υποδίκτυα για ανάλυση κυρίων 
συνιστωσών, και το δεύτερο επίπεδο ένα ανταγωνιστικό δίκτυο. Αυτό το δίκτυο 
εκπαιδεύθηκε χρησιμοποιώντας ένα σύνολο από τυχαία επιλεγμένα εικονοστοιχεία 
(pixels) από μια μεγάλη εικόνα και στη συνέχεια χρησιμοποιήθηκε για την 
ταξινόμηση κάθε εικονοστοιχείου(pixel) της εικόνας. Στο [Babu et al. 2000] 
προτείνεται μια στοχαστική συνδετική προσέγγιση (stochastic connectionist 
approach (SCA)) και συγκρίνετε η απόδοσή του σε πρότυπα σύνολα δεδομένων 
τόσο με τoν SA και τον k-means αλγόριθμο. Παρατηρήθηκε ότι η SCA είναι ανώτερη 
από τον SA και τον k-means αλγόριθμο από την άποψη της ποιότητας λύσης.  

Ανακεφαλαιώνοντας, μόνο ο αλγόριθμος k-means και οι SOM [Mao και Jain 
1996] έχουν εφαρμοστεί σε μεγάλα σύνολα δεδομένων. Άλλες προσεγγίσεις έχουν 
δοκιμαστεί, κατά κανόνα, σε σχετικά μικρά σύνολα δεδομένων. Αυτό οφείλεται στο 
γεγονός ότι η εύρεση των  κατάλληλών παραμέτρων ANNs, GAs, TS, και SA είναι 
δύσκολη και οι χρόνοι εκτέλεσής τους είναι  πολύ μεγάλοι για τα μεγάλα σύνολα 
δεδομένων. Εντούτοις, έχει αποδειχτεί [Selim and Ismail 1984] ότι η μέθοδος k-
means συγκλίνει σε ένα τοπικό ελάχιστο. Αυτή η συμπεριφορά συνδέεται με την 
αρχική επιλογή κέντρων του αλγορίθμου k-means. Έτσι αν και μία καλή αρχική 
κατάτμηση μπορεί να ληφθεί γρήγορα χρησιμοποιώντας οποιαδήποτε από τις 
άλλες τεχνικές, ο k-means θα μπορούσε να λειτουργήσει καλά ακόμα και σε 
προβλήματα με μεγάλα σύνολα δεδομένων. Ακόμη και αν οι διάφορες μέθοδοι που 
συζητήθηκαν είναι συγκριτικά αδύναμες, όπως αποκαλύφθηκε μέσα από 
πειραματικές μελέτες, η γνώση του π.ο. βελτιώνει τις επιδόσεις τους. Για 
παράδειγμα, τα ANNs λειτουργούν καλύτερα κατά την ταξινόμηση εικόνων 
χρησιμοποιώντας χαρακτηριστικά που εξάγονται από αυτές, παρά με τα 
ακατέργαστες εικόνες, και οι υβριδικοί ταξινομητές λειτουργούν καλύτερα  από 
ANNs [Mohiuddin and Mao 1994]. Κατά τον ίδιο τρόπο, χρησιμοποιώντας την γνώση 
του π.ο. για την δημιουργία ενός υβριδικού αλγορίθμου GA βελτιώνονται οι 
επιδόσεις [Jones και Beltramo 1991]. Φαίνετε να είναι χρήσιμη σε γενικές γραμμές 
τη χρήση της γνώσης του π.ο. σε συνδυασμό με προσεγγίσεις όπως η GA, SA, ANN, 
και TS. Ωστόσο, αυτές οι προσεγγίσεις (συγκεκριμένα, οι συναρτήσεις κριτηρίου 
που χρησιμοποιούνται σε αυτές) έχουν την τάση να δημιουργούν ένα διαμέρισμα 
υπερσφαιρικών συστάδων, και αυτό θα μπορούσε να είναι ένας περιορισμός. 
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1.11 Ενσωματώνοντας Περιορισμούς στο Πεδίο Ορισμού 
 
Ως εργασία η ομαδοποίηση είναι υποκειμενική. Τα ίδια στοιχεία μπορεί να 

χρειαστεί να χωριστούν διαφορετικά για διαφορετικούς σκοπούς. Για παράδειγμα, 
σκεφτείτε μια φάλαινα, έναν ελέφαντα, και ένα ψάρι τόνο [Watanabe 1985]. Οι 
φάλαινες και ελέφαντες σχηματίζουν ένα σύμπλεγμα αυτό των θηλαστικών. 
Ωστόσο, εάν ο χρήστης ενδιαφέρεται για ομαδοποίηση τους με βάση το ποια ζουν 
στον νερό, τότε φάλαινες και  τόνοι είναι συγκεντρωμένα μαζί. Συνήθως, αυτή η 
υποκειμενικότητα ενσωματώνετε στο κριτήριο ομαδοποίησης με την ενσωμάτωση  
γνώσεων για το π.ο. σε ένα ή περισσότερα στάδια της ομαδοποίησης. Κάθε 
αλγόριθμος χρησιμοποιεί κάποια γνώση, είτε σιωπηρά ή ρητά. Η σιωπηρή 
υιοθέτηση διαδραματίζει ρόλο (1) στην επιλογή της αναπαράστασης ενός 
προτύπου(π.χ η επιλογή και η κωδικοποίηση χαρακτηριστικών με βάση την 
προηγούμενη εμπειρία), (2) στην επιλογή του μέτρου ομοιότητας (Π.χ., στην 
επιλογή της απόστασης Mahalanobis αντί της Ευκλείδειας απόστασης για την 
απόκτηση υπερελλειψοειδών συστάδων), και (3) στην επιλογή του τρόπου 
ομαδοποίησης (π.χ., επιλέγοντας τον αλγόριθμο k-means όταν είναι γνωστό ότι οι 
ομάδες είναι υπερσφαιρικές). Η γνώση του πεδίου ορισμού χρησιμοποιείται 
σιωπηρά στα ANNs, GAs, TS, και SA για την επιλογή την τιμών των παραμέτρων 
που επηρεάζουν την απόδοση των αλγορίθμων.  

Είναι επίσης δυνατή η ρητή χρήση της διαθέσιμης γνώσης του πεδίου ορισμού 
για τον περιορισμό ή την καθοδήγηση της διαδικασίας της ομαδοποίησης. Τέτοιοι 
εξειδικευμένοι αλγόριθμοι ομαδοποίησης έχουν χρησιμοποιηθεί σε διάφορες 
εφαρμογές. Η γνώση του πεδίου ορισμού μπορεί να παίξει διάφορους ρόλους στη 
διαδικασία ομαδοποίησης, και είναι διαθέσιμη μια ποικιλία επιλογών. Στο ένα 
άκρο, τα διαθέσιμη γνώση του πεδίου ορισμού μπορεί να χρησιμεύσει ως πρόσθετο 
χαρακτηριστικό (ή περισσότερα), και η υπόλοιπη διαδικασία να  
μείνει ανεπηρέαστη. Στο άλλο άκρο, μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να 
επιβεβαιώσουμε ή να απορρίψουμε την απόφαση που εξαγάγαμε ανεξάρτητα από 
ένα παραδοσιακό αλγόριθμο ομαδοποίησης, ή να χρησιμοποιηθεί για να επηρεάσει 
τον υπολογισμό της απόστασης σε ένα αλγόριθμο υπολογισμού εγγύτητας. Η 
ενσωμάτωση της γνώσης του π.ο. στην ομαδοποίηση συνίσταται κυρίως σε ad hoc 
προσεγγίσεις με λίγα κοινά. Η εκμάθηση μηχανών και η έρευνα αναγνώρισης 
προτύπων τέμνονται σε αυτή τη γνωστική περιοχή. Όπως τεκμηριώνεται στο [Cheng 
and Fu 1985], [Lebowitz 1987], οι κανόνες σε ένα έμπειρο σύστημα μπορεί να 
ομαδοποιηθούν για να μειωθεί το μέγεθος της βάσης δεδομένων. 

Οι Srivastava και Murty [Srivastava and Murty 1990]  έδειξαν ότι 
χρησιμοποιώντας τις γνώσεις στην φάση της παρουσίασης, όπως σιωπηρά γίνεται 
στις αριθμητικές προσεγγίσεις ταξινόμησης, είναι δυνατό να πάρουμε τους ίδιους 
διαχωρισμούς με αυτούς που παράγονται από εννοιολογική ομαδοποίηση. Με αυτή 
την έννοια, εννοιολογική ομαδοποίηση και αριθμητική ταξινόμηση δεν είναι εκ 
διαμέτρου αντίθετα, αλλά είναι ισοδύναμα. Στην περίπτωση της εννοιολογικής 
ομαδοποίησης, η γνώση του π.ο. χρησιμοποιείται ρητώς στον υπολογισμό της 
ομοιότητας μεταξύ προτύπων, ενώ στην αριθμητική ταξινομία είναι  σιωπηρά η 
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παραδοχή ότι οι παραστάσεις προτύπων παράγονται με τη χρήση της γνώσης του 
π.ο. 

Τυπικά, στην ομαδοποίηση που βασίζετε στην γνώση του π.ο. τόσο οι συστάδες 
όσο και οι περιγραφές τους ή χαρακτηρισμοί τους παράγονται από τον αλγόριθμο 
[Fisher and Langley 1986]. Υπάρχουν  ορισμένες εξαιρέσεις, για παράδειγμα, 
[Gowda and Diday 1992], όπου μόνο  εκτελείται μόνο ομαδοποίηση και οι 
περιγραφές δεν παράγονται ρητά. Στο Shekar et al. [Shekar et al. 1987], η 
λειτουργική γνώση των αντικειμένων χρησιμοποιήθηκε για την παραγωγή πιο 
ελκυστικών  περιγραφών για το χρήστη. Ένα σύστημα που αναπαριστά τις συστάδες 
στοχαστικά περιγράφεται από τον Fisher [Fisher 1987], αυτές οι περιγραφές είναι 
πιο γενικές από τις συνδετικές έννοιες, και είναι κατάλληλες για ιεραρχική 
ομαδοποίηση (π.χ., η ιεραρχία στο ζωικό βασίλειο). Ένα σύστημα εννοιολογικής 
ομαδοποίησης στο οποίο η ομαδοποίηση γίνεται πρώτα περιγράφεται από τους 
[Fisher και Langley 1985]. Αυτές οι συστάδες  περιγράφονται στη συνέχεια με 
πιθανότητες. Ένα παρόμοιο ζήτημα περιγράφεται από τους [Murty και Jain 1995]. 

Ένα σημαντικό χαρακτηριστικό της εννοιολογικής ομαδοποίησης είναι ότι είναι 
δυνατό να ομαδοποιήσει σύνολα που αποτελούνται και από ποιοτικά και ποσοτικά 
χαρακτηριστικά. Για παράδειγμα, η έννοια μπάλα του κρίκετ  θα μπορούσε να 
παρουσιαστεί ως 

 
χρώμα = κόκκινο ∧ (σχήμα = σφαίρα) 

                      ∧ (υλικό = δέρμα) 
                             ∧ (ακτίνα = 1.4 ίντσες) 

 
όπου η ακτίνα είναι ένα ποσοτικό χαρακτηριστικό και τα υπόλοιπα είναι ποιοτικά 
χαρακτηριστικά. Η περιγραφή αυτή χρησιμοποιείται για να περιγράψει μια 
συστάδα από μπάλες του κρίκετ. Στο [Stepp και Michalski 1986], χρησιμοποιήθηκε 
ένα γράφημα, το δίκτυο εξάρτησης στόχου (the goal dependency network) για την 
ομαδοποίηση δομημένων αντικείμενων. Στο [Shekar et al.1987] λειτουργική γνώση 
χρησιμοποιήθηκε στην ομαδοποίηση αντικείμενων φτιαγμένων από τον άνθρωπο. 
Η Λειτουργική γνώση παρουσιάστηκε χρησιμοποιώντας δενδρογράμματα [Rich 
1983]. Για παράδειγμα, η λειτουργία "μαγείρεμα" μπορεί να αναλυθεί σε 
λειτουργίες, όπως εναπόθεση και θέρμανση του υλικού σε υγρό μέσο. Στο [Sutton 
et al. 1993], οι λειτουργίες αντικείμενων χρησιμοποιήθηκαν για να κατασκευάσουν 
συστήματα γενικής αναγνώρισης. 

Οποιαδήποτε εφαρμογή ενός συστήματος που ρητά ενσωματώνει έννοιες και 
χαρακτηριστικά του π.ο., σε μια τεχνική ομαδοποίησης έχει να αντιμετωπίσει το 
εξής σημαντικά πρακτικά θέματα: 

 
(1) Παρουσίαση, διαθεσιμότητα και πληρότητα των εννοιών του π.ο.. 
 
(2) Κατασκευή συμπερασμάτων χρησιμοποιώντας αυτή την γνώση. 
 
(3) Συνεχείς αλλαγές ή γνώση δυναμικών χαρακτηριστικών. 
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Σε ορισμένα π.ο., διατίθεται ρητά πλήρης γνώση. Για παράδειγμα, το 
δενδρόγραμμα που χρησιμοποιείται στο [Murty και Jain 1995] είναι πλήρες και 
διαθέσιμο για χρήση. Σε πολλούς τομείς, οι γνώσεις είναι ελλιπείς και δεν είναι 
διαθέσιμες.  Συνήθως, οι τεχνικές εκμάθησης μηχανών χρησιμοποιούνται για την 
αυτόματη εξαγωγή πληροφοριών, που είναι ένα δύσκολο και απαιτητικό πρόβλημα. 
Η πιο εξέχουσα μέθοδος εκμάθησης είναι "εκμάθηση μέσα από παραδείγματα" 
[Quinlan 1990]. Αυτό είναι ένα επαγωγικό σύστημα εκμάθησης που χρησιμοποιείται 
για την απόκτηση γνώσης από παραδείγματα όλων των κατηγοριών σε διάφορους 
τομείς. Ακόμη και αν η γνώση είναι διαθέσιμη ρητά,  είναι δύσκολο να διαπιστωθεί 
κατά πόσον είναι πλήρης. Περαιτέρω, είναι εξαιρετικά δύσκολο να επαληθευθεί 
ευρωστία και η πληρότητα των πληροφοριών που προέρχονται από πρακτικά 
σύνολα δεδομένων, επειδή τέτοιες γνώσεις δεν μπορούν να εκφραστούν στην 
προτασιακή λογική. Είναι πιθανό ότι τόσο τα δεδομένα όσο και οι γενικότερες 
πληροφορίες αλλάζουν με το χρόνο.  

 
1.12 Ομαδοποίηση Μεγάλων Συνόλων Δεδομένων 

 
Υπάρχουν πολλές εφαρμογές όπου είναι απαραίτητο να σύμπλεγμα μια μεγάλη 

συλλογή των μοντέλων. Ο ορισμός των «μεγάλων» έχει (και θα συνεχίσει να έχει) 
ποικίλες ερμηνείες, με την πρόοδο της τεχνολογίας. Στη δεκαετία του 1960, 
«μεγάλο» σημαίνει αρκετές χιλιάδες πρότυπα [Ross 1968]. Σήμερα υπάρχουν 
εφαρμογές όπου εκατομμύρια πρότυπα υψηλών διαστάσεων πρέπει να 
ομαδοποιηθούν. Για παράδειγμα, σε μια εικόνα μεγέθους 1280x720 
εικονοστοιχεία(pixels), ο αριθμός των pixels προς ομαδοποίηση είναι σχεδόν 
1.000.000. Στην ανάκτηση έγγραφων και το φιλτράρισμα πληροφοριών, 
εκατομμύρια πρότυπα με πάνω από 100 διαστάσεις πρέπει να ομαδοποιηθούν σε 
την άντληση πληροφοριών από τα δεδομένα. Η πλειοψηφία των προσεγγίσεων και 
των αλγορίθμων που υπάρχουν στη βιβλιογραφία δεν μπορεί να χειριστεί τόσο 
μεγάλα σύνολα δεδομένων. Οι προσεγγίσεις που βασίζονται σε GAs, TS και SA είναι 
τεχνικές βελτιστοποίησης και περιορίζονται σε μικρά σύνολα δεδομένων. 
Υλοποιήσεις εννοιολογικής ομαδοποίησης βελτιστοποιούν ορισμένες συναρτήσεις 
κριτηρίου και συνήθως είναι απαιτητικές υπολογιστικά. 

Ο αλγόριθμος k-means και το ANN ισοδύναμο αυτού, οι SOM, έχουν 
χρησιμοποιηθεί για να διαχωριστούν μεγάλα σύνολα δεδομένων [Mao and Jain 
1996]. Οι λόγοι πίσω από τη δημοτικότητα του k-means αλγόριθμου είναι: 

 
(1) Η χρονική πολυπλοκότητα είναι O(nkl), όπου n είναι ο αριθμός των 

προτύπων, k είναι ο αριθμός των συστάδων, και l είναι ο αριθμός των 
επαναλήψεων μέχρι ο αλγόριθμος να συγκλίνει. Τυπικά, k και l καθορίζονται εκ των 
προτέρων και έτσι ο αλγόριθμος έχει γραμμική χρονική πολυπλοκότητα σε 
συνάρτηση με το μεγέθους του συνόλου δεδομένων [Day 1992]. 

(2) Η χωρική πολυπλοκότητα του είναι O(k+n). Αυτό απαιτεί επιπλέον χώρο για 
την αποθήκευση του πίνακα δεδομένων.  

(3) Είναι εξαρτώμενος από την διάταξη, για δεδομένα αρχικά κέντρα, παράγει 
τον ίδιο διαχωρισμό των δεδομένων, ανεξάρτητα από τη σειρά που τα δεδομένα 
εισάγονται στον αλγόριθμο.  
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Ωστόσο, ο αλγόριθμος k-means είναι ευαίσθητος την αρχική επιλογή κέντρων, 

ακόμη και στην καλύτερη περίπτωση, μπορεί να παράγει μόνο υπερσφαιρικές 
συστάδες. Οι Ιεραρχικοί αλγόριθμοι είναι πιο ευέλικτοι. Αλλά έχουν τα εξής 
μειονεκτήματα: 

  
(1) Η χρονική πολυπλοκότητα των ιεραρχικών σωρευτικών(agglomerative) 

αλγορίθμων είναι O(n2 logn) [Kurita 1991]. Είναι δυνατό να δώσουν συστάδες 
ενιαίου συνδέσμου χρησιμοποιώντας ένα δέντρο ελάχιστης έκτασης(minimal 
spanning tree) των δεδομένων, τα οποία μπορούν να κατασκευάζονται σε χρόνο 
O(nlog2N) για δισδιάστατα δεδομένα [Choudhury and Murty 1990].  

(2) Η χωρική πολυπλοκότητα των σωρευτικών (agglomerative) αλγορίθμων είναι 
O (n2). Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι πρέπει να αποθηκευτεί o πίνακας 
ομοιότητας μεγέθους nxn. Είναι δυνατόν να υπολογίζονται τα στοιχεία του εν λόγω 
πίνακα όταν χρειάζονται αντί για την αποθήκευση τους (αυτό θα αύξανε την 
χρονική πολυπλοκότητα του αλγορίθμου [Anderberg 1973]).  

 
Μια πιθανή λύση στο πρόβλημα της ομαδοποίησης μεγάλων συνόλων 

δεδομένων, που μόνο οριακά θυσιάζει την ευελιξία των συστάδων είναι η 
εφαρμογή πιο αποτελεσματικών παραλλαγών των αλγορίθμων ομαδοποίησης. Μια 
υβριδική  προσέγγιση είχε χρησιμοποιηθεί από τον Ross [Ross 1968], όπου ένα 
σύνολο από σημεία αναφοράς επιλέγετε όπως στον αλγόριθμο k-means, και κάθε  
από τα εναπομένοντα σημεία αποδίδεται σε ένα ή περισσότερα σημεία αναφοράς ή 
συστάδες. Τα Δέντρα Ελάχιστης Έκτασης (Minimal spanning trees (MST)) 
υπολογίζονται ξεχωριστά για κάθε ομάδα. Αυτά τα MSTs συγχωνεύονται για να 
σχηματίσουν κατά προσέγγιση ένα καθολικό MST. Αυτή η προσέγγιση υπολογίζει τις 
ομοιότητες μεταξύ ενός μόνο μέρους από όλα τα δυνατά ζεύγη σημείων.                  
Οι [Bentley and Friedman 1978] εφαρμόζουν έναν αλγόριθμο που μπορεί να 
υπολογίσει κατά προσέγγιση το MST σε χρόνο O(n logn). Ένα σχέδιο για τη 
δημιουργία ενός κατά προσέγγιση δενδρογράμματος σταδιακά σε χρόνο O (n logn) 
παρουσιάστηκε από τον [Zupan 1982]. Μια μελέτη της ανάλυσης προσεγγιστικής 
ομαδοποίησης ενιαίου συνδέσμου μεγάλων συνόλων δεδομένων αναφέρθηκε στο 
[Eddy et al. 1996]. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 
 

ΜΕΘΟΔΟΙ ΑΥΤΟΜΑΤΗΣ ΔΙΑΓΝΩΣΗΣ ΒΛΑΒΩΝ 
ΠΕΡΙΣΤΡΕΦΟΜΕΝΟΥ ΜΗΧΑΝΟΛΟΓΙΚΟΥ ΕΞΟΠΛΙΣΜΟΥ 

2.1 Εισαγωγή 
 
Η διαγνωστική βλαβών μηχανών είναι μια διαδικασία απεικόνισης της 

πληροφορίας που αποκτάται από τον χώρο μετρήσεων (measurement space) και/ή 
των χαρακτηριστικών του χώρου χαρακτηριστικών (feature space) σε βλάβες 
μηχανής στο πεδίο βλαβών (fault space). Η διαδικασία αυτή απεικόνισης 
ονομάζεται αναγνώριση προτύπων (pattern recognition) και παραδοσιακά 
πραγματοποιείται χειροκίνητα με χρήση βοηθητικών γραφικών εργαλείων όπως το 
γράφημα φάσματος ισχύος, το γράφημα φάσματος φάσης, το γράφημα cepstrum, 
το γράφημα φάσματος AR, το φασματογράφημα, το κυματιδιακό φασματογράφημα 
χρόνου - κλίμακας, το διάγραμμα κυματιδιακής φάσης κλπ. Εντούτοις, η χειροκίνητη 
αναγνώριση προτύπων απαιτεί εξειδίκευση στην συγκεκριμένη περιοχή της 
διαγνωστικής εφαρμογής. Κατά συνέπεια, απαιτείται ειδικά εκπαιδευμένο και 
εξειδικευμένο προσωπικό. Συνεπώς, η αυτόματη αναγνώριση προτύπων είναι 
ιδιαίτερα επιθυμητή. Αυτό μπορεί να επιτευχθεί ταξινομώντας τα σήματα με βάση 
την πληροφορία και/ή τα χαρακτηριστικά που εξάγονται από τα σήματα. Οι δύο 
βασικές κατευθύνσεις των προσεγγίσεων διάγνωσης βλαβών μηχανών είναι οι 
στατιστικές προσεγγίσεις και οι προσεγγίσεις τεχνητής νοημοσύνης. Η διαγνωστική 
μηχανών με έμφαση σε πρακτικές εφαρμογές συζητήθηκε στο [Williams et al. 1994].  
 
2.2 Ιστορική Αναδρομη 
 
2.2.1 Στατιστικές Προσεγγίσεις 

 
Μια συνήθης μέθοδος διάγνωσης βλαβών είναι η περιγραφή του προβλήματος 

ως ένα πρόβλημα έλεγχου υπόθεσης με μηδενική υπόθεση H0: Σφάλμα Α είναι 
παρόν ενάντια στην εναλλακτική υπόθεση Η1: Σφάλμα Α δεν είναι παρόν. Σε ένα 
συμπαγές πρόβλημα διάγνωσης βλάβης, οι υποθέσεις Η0 και Η1 εκφράζονται σε μια 
σχέση χρησιμοποιώντας συγκεκριμένα μοντέλα και κατανομές ή αντίστοιχα τις 
παραμέτρους τους. Η μηδενική υπόθεση Η0 γίνεται αποδεκτή ή απορρίπτεται με 
στατιστικούς ελέγχους. Παραδείγματα στατιστικών ελέγχων για διάγνωση βλαβών 
παρουσιάζονται στα [Ma and Li 1995], [Kim et al. 2001], [Sohn et al. 2002]. 
Πρόσφατα, ένα πλαίσιο για διάγνωση βλαβών, (δομημένοι έλεγχοι υπόθεσης) 
προτάθηκε για συμβατική αντιμετώπιση περίπλοκων πολλαπλών βλαβών διαφόρων 
τύπων [Nyberg 2001]. 

Η Ανάλυση Συστάδας (Cluster Analysis), ως μέθοδος στατιστικής ανάλυσης 
πολλών μεταβλητών, είναι μια προσέγγιση στατιστικής ταξινόμησης που 
ομαδοποιεί σήματα σε διαφορετικές κατηγορίες βλάβης με βάση την ομοιότητα 
των χαρακτηριστικών που έχουν. Εφαρμογή της Ανάλυσης Συστάδας στην διάγνωση 
βλαβών μηχανολογικού εξοπλισμού συζητήθηκε στα [Skormin et al. 1999], [Artes et 
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al. 2003]. Η ομαδοποίηση των σημάτων βασίζεται σε μέτρα απόστασης ή μέτρα 
ομοιότητας μεταξύ δύο σημάτων [Schurmann 1996]. Συχνά χρησιμοποιούμενα 
μέτρα απόστασης είναι η ευκλείδεια απόσταση, η απόσταση Mahalanobis, η 
απόσταση Kullback-Leibler και η απόσταση Bayesian. Στα [Ding et al. 1991], 
[Staszewski et al. 1997], [Goumas et al. 2002], [Lou and Loparo 2004] 
παρουσιάζονται μερικές εφαρμογές με χρήση αυτών των μέτρων απόστασης για 
διαγνωστική βλαβών. Ο Ding και οι συνεργάτες του εισήγαγαν ένα νέο μέτρο 
απόστασης, την απόσταση πηλίκου, για διάγνωση βλαβών [Ding et al. 1991]. Ο Pan 
και οι συνεργάτες του πρότειναν μια διευρυμένη συμμετρική απόσταση Itakura για 
σήματα σε χρονοσυχνοτικές απεικονίσεις [Pan et al. 2003] όπως οι κατανομές 
Wigner-Ville. Ο συντελεστής διανύσματος συσχέτισης χαρακτηριστικών είναι επίσης 
ένα μέτρο ομοιότητας [Lou and Loparo 2004]. Μια πλειάδα αλγορίθμων συστάδας 
είναι διαθέσιμοι [Webb 2002]. Το όριο των δύο παρακείμενων ομάδων καθορίζεται 
από την χρησιμοποιούμενη συνάρτηση διάκρισης (discriminant). Μια γραμμική 
κλαδική συνάρτηση διάκρισης χρησιμοποιήθηκε για ταξινόμηση κατάστασης 
ένσφαιρων τριβέων στο [Sun et al. 2004].  

Τα Hidden Markov Models(HMM) χρησιμοποιούνται επίσης για ταξινόμηση 
βλαβών. Οι πρώτες εφαρμογές των HMM στην ταξινόμηση βλαβών και στη 
διαγνωστική μεταχειρίστηκαν τις πραγματικές καταστάσεις βλάβης μηχανής και την 
κανονική κατάσταση μηχανής ως κρυμμένες καταστάσεις των HMM [Bunks et al. 
2000], [Ying et al. 2000]. Δύο πρόσφατες εφαρμογές των HMM στην ταξινόμηση 
βλαβών χρησιμοποιούν ένα HMM με κρυμμένες καταστάσεις που δεν έχουν φυσική 
έννοια για κάθε κατάσταση μηχανής (κανονική και με σφάλμα) [Ge et al. 2004], [Li 
et al. 2005]. Τα εκπαιδευμένα HMMs χρησιμοποιούνται στη συνέχεια για να 
αποκωδικοποιήσουν μια παρατήρηση με μια άγνωστη κατάσταση μηχανής για 
ταξινόμηση σφάλματος. Οι Xu και Ge παρουσίασαν ένα ευφυές σύστημα διάγνωσης 
βλαβών βασιζόμενο σε ένα HMM [Xu and Ge 2004]. O Ye και οι συνεργάτες του [Ye 
et al. 2002] μελέτησαν μια εφαρμογή δισδιάστατων HMM βασιζόμενα σε ανάλυση 
χρόνου-συχνότητας για διάγνωση βλαβών. 
 
2.2.2 Προσεγγίσεις Τεχνητής Νοημοσύνης 

 
Οι τεχνικές Τεχνητής Νοημοσύνης (Artificial Intelligence) εφαρμόζονται με ταχείς 

ρυθμούς στην διάγνωση βλαβών. Στην πράξη, η εφαρμογή τους δεν είναι εύκολη 
εξαιτίας της έλλειψης αποτελεσματικών διαδικασιών για την απόκτηση δεδομένων 
εκπαίδευσης και συγκεκριμένης γνώσης, που είναι απαραίτητα για την εκπαίδευση 
των μοντέλων. Μέχρι στιγμής, οι περισσότερες εφαρμογές στην βιβλιογραφία 
χρησιμοποιούν πειραματικά δεδομένα για την εκπαίδευση μοντέλων. Στη 
βιβλιογραφία, οι δύο δημοφιλείς ΑΙ τεχνικές για διάγνωση μηχανών είναι τα 
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial neural networks - ANNs) και τα Έμπειρα 
Συστήματα (Expert Systems - ESs). Οι ΑΙ τεχνικές περιλαμβάνουν επίσης συστήματα 
ασαφούς λογικής (fuzzy logic systems), νευρωνικά δίκτυα ασαφούς λογικής (fuzzy-
neural networks – FNNs), νευρωνικά-ασαφή συστήματα (neural-fuzzy systems) και 
εξελικτικούς αλγορίθμους (evolutionary algorithms – EAs). Μια ανασκόπηση των 
πρόσφατων εξελίξεων στις εφαρμογές των τεχνικών ΑΙ για την διαγνωστική βλαβών 
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στάτορα επαγωγικών μηχανών δόθηκε από τον Siddique και τους συνεργάτες του 
[Siddique et al. 2003]. 

Τα ΑΝΝ είναι υπολογιστικά μοντέλα που μιμούνται την δομή του ανθρώπινου 
εγκεφάλου. Η δομή των εμπροσθοτροφοδοτούμενων Νευρωνικών δικτύων 
(Feedforward neural network – FFNN) είναι η πιο διαδεδομένη δομή νευρωνικού 
δικτύου στην διάγνωση βλαβών μηχανής [Roemer et al. 1996], [Larson et al. 1997], 
[Li et al. 2000], [Fan and Li 2002]. Ένα ειδικό FFNΝ, ο πολυεπίπεδος νευρώνας με 
αλγόριθμο εκπαίδευσης οπισθοδιάδοσης, είναι το πιο συχνά χρησιμοποιούμενο 
μοντέλο νευρωνικών δικτύων για αναγνώριση προτύπων και ταξινόμηση, και κατά 
συνέπεια για διάγνωση βλαβών μηχανών [Yang et al. 2002], [Paya et al. 1997], 
[Samanta and Al-Balushi 2003]. Τα νευρωνικά δίκτυα οπισθοδιάδοσης 
(backpropagation neural networks) έχουν όμως δύο βασικούς περιορισμούς: (α) 
δυσκολία στον καθορισμό της δομής του δικτύου και του αριθμού των κόμβων, (β) 
αργή σύγκλιση της διαδικασίας εκπαίδευσης. Ένα νευρωνικό δίκτυο κλιμακωτής 
συσχέτισης (cascade correlation neural network - CCNN) δεν χρειάζεται αρχικό 
καθορισμό της δομής του νευρωνικού δικτύου και του αριθμού των κόμβων. Τα 
CCNN μπορούν να χρησιμοποιηθούν σε περιπτώσεις όπου προτιμάται η σύγχρονη 
(on-line) εκπαίδευση. Ο Spoerre [Spoerre 1997] εφήρμοσε τα CCNN στην 
ταξινόμηση βλαβών ένσφαιρων τριβέων και έδειξε ότι μπορούν να καταλήξουν στην 
χρήση της ελάχιστης δομής δικτύου για αναγνώριση βλάβης με ικανοποιητική 
ακρίβεια. Άλλα μοντέλα νευρωνικών δικτύων που εφαρμόστηκαν στη διαγνωστική 
μηχανών είναι τα νευρωνικά δίκτυα με ακτινική συνάρτηση βάσης (radial basis 
function neural networks) [Baillie and Mathew 1994], τα επαναλαμβανόμενα 
νευρωνικά δίκτυα (recurrent neural networks) ([Dong et al. 1997], [Li and Huang 
1999]) και τα νευρωνικά δίκτυα μετρούμενης διάδοσης (counter propagation neural 
network). Τα παραπάνω μοντέλα ΑΝΝ συνήθως χρησιμοποιούν αλγόριθμους 
επιβλεπόμενης εκπαίδευσης. Οι Wang και Too [Wang and Too 2002], εφήρμοσαν μη 
επιβλεπόμενα νευρωνικά δίκτυα (unsupervised neural networks), αυτό-
οργανώμενους χάρτες (Self-Organising Maps – SOM) και εκπαιδευόμενη κβάντωση 
διανύσματος (Learning Vector Quantization(LVQ)) στην διαγνωστική βλαβών 
περιστρεφόμενων εξαρτημάτων μηχανών. O Tallam και οι συνεργάτες του 
πρότειναν αλγορίθμους αυτό-ανάθεσης (self-commissioning) και σύγχρονης 
εκπαίδευσης (on-line training) για FFNN, εφαρμόζοντας τους για διάγνωση βλάβης 
ηλεκτρικής μηχανής. Ο Sohn και οι συνεργάτες [Sohn et al. 2002] χρησιμοποίησαν 
ένα αυτό-συνεργαζόμενο (autoassociative) νευρωνικό δίκτυο για να ξεχωρίσει το 
αποτέλεσμα της βλάβης από το περιβάλλον και τις διακυμάνσεις των κραδασμών 
του συστήματος.  

Σε αντίθεση με τα νευρωνικά δίκτυα, τα οποία μαθαίνουν εκπαιδευόμενα σε 
παρατηρημένα δεδομένα με γνωστές εισόδους και εξόδους, τα Έμπειρα συστήματα 
χρησιμοποιούν έμπειρη γνώση σε ένα υπολογιστικό πρόγραμμα με μια αυτόματη 
μηχανή εξαγωγής συμπερασμάτων για την πραγματοποίηση συλλογισμού για την 
επίλυση προβλημάτων. Τρεις βασικές μέθοδοι συλλογιστικής για έμπειρα 
συστήματα που χρησιμοποιούνται στην περιοχή της διαγνωστικής μηχανολογικού 
εξοπλισμού είναι ο συλλογισμός βάσει κανόνων (real-based reasoning) [Yoon et al. 
1993], [Hansen and Pickles 1994], [Baig and Sayeed 1998], ο συλλογισμός βάσει 
περίπτωσης (case-based reasoning) [Wen et al. 2003], [Bengtsson et al. 2004] και η 
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συλλογιστική βάσει μοντέλου (model-based reasoning) [Araiza et al. 2002]. Μια 
άλλη συλλογιστική μέθοδος, η αρνητική συλλογιστική, παρουσιάστηκε στην 
μηχανολογική διαγνωστική από τον Hall και τους συνεργάτες του [Hall et al. 1997]. 
Ο Stanek και οι συνεργάτες του [Stanek et al. 2001] συνέκριναν τις συλλογιστικές 
βάσει περίπτωσης και βάσει μοντέλου  και πρότειναν τον συνδυασμό τους με σκοπό 
μια χαμηλού κόστους λύση για εκτίμηση της κατάστασης μηχανής και για διάγνωση. 
Σε αντίθεση με άλλες συλλογιστικές μεθόδους, η αρνητική συλλογιστική 
αντιμετωπίζει αρνητική πληροφορία, η οποία με την απουσία της ή με την έλλειψη 
συμπτωμάτων είναι ενδεικτική εποικοδομητικών  συμπερασμάτων. 

Ο συνδυασμός των έμπειρων συστημάτων και των νευρωνικών δικτύων 
βελτιώνουν σημαντικά την απόδοση τους. Ο Silva και οι συνεργάτες του [Silva et al. 
1998] χρησιμοποίησαν δύο νευρωνικά δίκτυα, αυτοοργανούμενους χάρτες και 
θεωρία προσαρμοστικής διέγερσης (adaptive resonance theory – ART), 
συνδυασμένες σε ένα έμπειρο σύστημα βασιζόμενο στην εξίσωση ζωής εργαλείων 
του Taylor για να ταξινομήσει την κατάσταση φθοράς εργαλείων. Οι DePold και 
Gass [DePold and Gass 1999] μελέτησαν τις εφαρμογές των νευρωνικών δικτύων και 
των έμπειρων συστημάτων σε ένα αποτελούμενο από πρότυπα στοιχεία ευφυές και 
προσαρμοζόμενο σύστημα για διαγνωστική στροβίλων καυσαερίων. Ο Yang και οι 
συνεργάτες του [Yang et al. 2004a] παρουσίασαν μια προσέγγιση για ολοκλήρωση 
ενός συλλογιστικού βάσει περίπτωσης έμπειρου συστήματος με ένα ART-Kohonen 
νευρωνικό δίκτυο για να βελτιώσουν την διάγνωση βλαβών. Δείχτηκε ότι η 
προτεινόμενη προσέγγιση παρουσιάζει καλύτερα αποτελέσματα σε σχέση με ένα 
σύστημα αυτό-οργανώμενου χάρτη χαρακτηριστικών ως προς το ποσοστό 
ταξινόμησης. 

Συχνά, η γνώση έμπειρων συγκεκριμένων πεδίων και η συλλογιστική είναι 
ανακριβής. Κατά συνέπεια, απαιτούνται μέτρα των αβεβαιοτήτων στη γνώση και 
την συλλογιστική για την επίτευξη συμπαγέστερης επίλυσης προβλημάτων. Συχνά 
χρησιμοποιούμενα μέτρα αβεβαιότητας είναι οι πιθανότητες, οι ασαφείς 
συναρτήσεις στην θεωρία ασαφούς λογικής(fuzzy logic) και οι συναρτήσεις πίστης 
στη θεωρία δικτύων πίστης (belief networks theory). Στο [Mechefske 1998] η 
ασαφής λογική χρησιμοποιείται για την ταξινόμηση φασμάτων συχνότητας που 
παρουσιάζουν ποικίλα σφάλματα ένσφαιρων τριβέων. Μια σύγκριση μεταξύ 
συμβατικών βάσει κανόνων Έμπειρων Συστημάτων και δικτύων πίστης που 
εφαρμόστηκαν στη διαγνωστική μηχανής δόθηκε στο [Collins et al. 1989]. Οι Du και 
Yeung εισήγαγαν μια προσέγγιση αποκαλούμενη πιθανότητα ασαφούς μετάβασης 
(fuzzy transition probability) που συνδυάζει την πιθανότητα μετάβασης (διαδικασία 
Markov) καθώς και τα ασαφή σύνολα, για την παρακολούθηση εξελισσόμενων 
βλαβών [Du and Yeung 2004]. Η εφαρμογή ασαφούς λογικής συνήθως 
συγχωνεύεται με άλλες τεχνικές όπως τα νευρωνικά δίκτυα και τα έμπειρα 
συστήματα. Ο Zhang και οι συνεργάτες του [Zhang et al. 2003] ανέπτυξαν ένα FNN 
για διάγνωση βλάβης περιστρεφόμενων μηχανών για την βελτίωση του ποσοστού 
αναγνώρισης της αναγνώρισης προτύπων, ειδικά στην περίπτωση όπου τα 
δεδομένα δείγματος είναι παρόμοια. Οι Lou και Loparo [Lou and Loparo 2004] 
χρησιμοποίησαν ένα προσαρμοζόμενο νευροασαφές συμπερασματικό σύστημα ως 
διαγνωστικό ταξινομητή για διάγνωση βλαβών ένσφαιρων τριβέων. Ο Liu και οι 
συνεργάτες του [Liu et al. 1996] εφήρμοσαν ασαφή λογική και έμπειρα συστήματα 
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για την κατασκευή ενός ασαφούς έμπειρου συστήματος για εντοπισμό βλαβών 
ένσφαιρων τριβέων. Ο Chang και οι συνεργάτες του [Chang et al. 1995] έφτιαξαν 
ένα σύστημα για υποστήριξη λήψης απόφασης σε ένα εργοστάσιο παραγωγής 
ηλεκτρικής ενέργειας χρησιμοποιώντας αμφότερα ένα βάσει κανόνων έμπειρο 
σύστημα και ασαφή λογική. 

Τα νευρωνικά δίκτυα και τα έμπειρα συστήματα έχουν συνδυαστεί επίσης με 
άλλες τεχνικές τεχνητής νοημοσύνης για να ενισχύσουν τα διαγνωστικά συστήματα 
μηχανών. O Garga και οι συνεργάτες του [Garga et al. 2001] πρότειναν μια υβριδική 
αιτιολογική προσέγγιση συνδυάζοντας νευρωνικά δίκτυα, ασαφή λογική και 
έμπειρα συστήματα για την ολοκλήρωση της γνώσης πεδίου και των δοκιμαστικών 
και λειτουργικών δεδομένων της μηχανής. Οι εξελικτικοί αλγόριθμοι (Evolutionary 
Algorithms – EA) [Fogel 1994], που μιμούνται την φυσική εξελικτική διαδικασία ενός 
πληθυσμού, έχουν παρουσιάσει πλεονεκτήματα σε εφαρμογές στη διαγνωστική 
μηχανών. Οι γενετικοί αλγόριθμοι (Genetic Algorithms – Gas) είναι ο πιο ευρέως 
χρησιμοποιούμενος τύπος εξελικτικών αλγορίθμων. Ο Sampath και οι συνεργάτες 
του πρότειναν μια προσέγγιση βελτιστοποίησης βασιζόμενη σε γενετικούς 
αλγορίθμους για διαγνωστική στροβίλων καυσαερίων [Sampath et al. 2002]. 
Διάφορα παραδείγματα ΑΝΝ που περιλαμβάνουν γενετικούς αλγόριθμους και 
άλλους εξελικτικούς αλγόριθμους για ταξινόμηση σφαλμάτων και διαγνωστική 
βλαβών παρουσιάζονται στα [Chen et al. 2003], [Huang and Huang 2002], [Yan and 
Ma 2004].   
 
2.2.3 Λοιπές Προσεγγίσεις 
 

Μια άλλη κατηγορία προσεγγίσεων διαγνωστικής βλαβών μηχανής είναι οι 
προσεγγίσεις που βασίζονται σε μοντέλα [Gertler 1998], [Simani et al. 2003]. Οι 
προσεγγίσεις αυτές χρησιμοποιούν συγκεκριμένο φυσικό, αναλυτικό μαθηματικό 
μοντέλο της παρακολουθούμενης μηχανής. Βασιζόμενες σε αυτό το αναλυτικό 
μοντέλο, μέθοδοι υπολοίπου (residual) όπως τα φίλτρα Kalman, η εκτίμηση 
παραμέτρων (ή αναγνώριση συστήματος) και οι σχέσεις ισοτιμίας 
χρησιμοποιούνται για την απόκτηση σημάτων, που ονομάζονται υπόλοιπα 
(residuals), τα οποία είναι ενδεικτικά της παρουσίας σφάλματος στη μηχανή. Οι 
προσεγγίσεις που βασίζονται σε μοντέλο μπορεί να είναι πιο αποτελεσματικές από 
άλλες προσεγγίσεις χωρίς μοντέλο, αν χτιστεί ένα σωστό και ακριβές μοντέλο. Όμως 
η αναλυτική μαθηματική μοντελοποίηση μπορεί να μην είναι εφικτή για σύνθετα 
συστήματα καθώς θα ήταν πολύ δύσκολο ή ακόμα και αδύνατον να χτιστούν 
μαθηματικά μοντέλα για τέτοια συστήματα. 

Ποικίλες διαγνωστικές προσεγγίσεις βασιζόμενες σε μοντέλα έχουν εφαρμοστεί 
στη διάγνωση βλαβών διαφόρων μηχανολογικών συστημάτων όπως τα κιβώτια 
ταχυτήτων [Howard et al. 2001], [Wang 2002], οι τριβείς [Baillie and Mathew 1994], 
[Loparo et al. 2000], [Loparo et al. 2003], οι δρομείς [Oppenheimer and Loparo 
2002], [Sekhar 2004] και τα εργαλεία κοπής [Choi and Choi 1996]. Ο Bartelmus 
[Bartelmus 2001], [Bartelmus 2003] χρησιμοποίησε μαθηματική μοντελοποίηση και 
υπολογιστική προσομοίωση για να βοηθήσει την επεξεργασία σήματος και την 
ερμηνεία. Ο Hansen και οι συνεργάτες του [Hansen et al. 1995] πρότειναν μια 
προσέγγιση για πιο εύρωστη διάγνωση βασιζόμενη σε συγχώνευση της 
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πληροφορίας αισθητήρων και μοντέλου. Οι Vania και Pennacchi [Vania and 
Pennacchi 2004] ανέπτυξαν κάποιες μεθόδους για να μετρήσουν την ακρίβεια των 
αποτελεσμάτων που αποκτώνται με τεχνικές που βασίζονται σε μοντέλα με σκοπό 
την αναγνώριση σφαλμάτων σε περιστρεφόμενες μηχανές. Η πληροφορία που 
προσφέρεται από αυτές τις μεθόδους δείχθηκε ότι είναι χρήσιμη για να 
πραγματοποιείται μια πιο ακριβής αναγνώριση σφαλμάτων ταυτόχρονα με τον 
υπολογισμό της εμπιστοσύνης της διαγνωστικής απόφασης. 

Τα δίκτυα Petri, ως ένα γραφικό εργαλείο γενικής χρήσης για περιγραφή 
σχέσεων μεταξύ συνθηκών και γεγονότων [David and Alla 1994], έχουν πρόσφατα 
εφαρμοστεί στον εντοπισμό σφαλμάτων μηχανής και στην διαγνωστική. Ο Probes 
[Probes 2003] χρησιμοποίησε ένα ασαφές δίκτυο Petri για να περιγράψει την 
μετάβαση τρόπου λειτουργίας και τον εντοπισμό τρόπου αλλαγής γεγονότος για 
εντοπισμό σφαλμάτων στη διαγνωστική σύνθετων συστημάτων. O Yang [Yang 2003] 
πρότεινε μια μέθοδο μοντελοποίησης υβριδικού δικτύου Petri συζευγμένη με 
ανάλυση δένδρων βλαβών και φίλτρα Kalman για έγκαιρο εντοπισμό αστοχίας και 
απομόνωση σφάλματος. Ο Yang και οι συνεργάτες του [Yang et al. 2004b] πρότειναν 
μια προσέγγιση για να ολοκληρώσουν την αιτιολογία βάσει περίπτωσης με τα 
δίκτυα Petri για την διάγνωση βλαβών σε επαγωγικούς κινητήρες, παρουσιάζοντας 
καλύτερα αποτελέσματα από τα συμβατικά αιτιολογίας περίπτωσης έμπειρα 
συστήματα.  
 
2.2.4 Μέθοδοι Αυτόματης Διάγνωσης Βλαβών 
 

Οι ένσφαιροι τριβείς αποτελούν ένα από τα πιο ευρέως χρησιμοποιούμενα 
βιομηχανικά στοιχεία μηχανών, καθώς αποτελούν το στοιχείο σύνδεσης μεταξύ του 
σταθερού και του περιστρεφόμενου τμήματος της μηχανής. Η ικανότητα για 
γρήγορο, ακριβή και εύκολο εντοπισμό της ύπαρξης και της σοβαρότητας μιας 
βλάβης σε μια εγκατάσταση κατά την διάρκεια της λειτουργίας της είναι πολύ 
σημαντική, καθώς μια αναπάντεχη – απρόοπτη αστοχία της μηχανής μπορεί να 
οδηγήσει σε ανεπίτρεπτα μεγάλες διακοπές συντήρησης. Κατά συνέπεια, εξαιτίας 
της σημασίας τους, μια πληθώρα μεθόδων παρακολούθησης και προσεγγίσεις 
διάγνωσης βλαβών έχουν αναπτυχθεί για ένσφαιρους τριβείς. 

Οι παραδοσιακές μηχανικές προσεγγίσεις – όπως η HFRT – απαιτούν έμπειρους 
χρήστες. Για τον λόγο αυτό, έχει παρουσιαστεί ένας εντυπωσιακός αριθμός 
μεθόδων για τον εντοπισμό βλαβών ένσφαιρων τριβέων και γενικότερα για την 
Παρακολούθηση Κατάστασης Μηχανής (Machine Condition Monitoring), που 
βασίζονται σε ευφυή και/ή έμπειρα συστήματα. Οι μέθοδοι αυτοί περιλαμβάνουν 
Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (Artificial Neural Networks - ANN), Ασαφή Έμπειρα 
Συστήματα (Fuzzy Expert Systems), Συλλογιστική βασισμένη σε Περιπτώσεις 
(Condition-Based Reasoning), Τυχαία Δάση (Random Forest) κλπ. Οι τεχνικές 
Τεχνητής Ευφυΐας (Artificial Intelligence) συνδυάζονται με έμπειρα συστήματα, 
επιχειρώντας να μεταφέρουν την εμπειρία από τον άνθρωπο στα υπολογιστικά 
συστήματα. 

Οι παραδοσιακές προσεγγίσεις ΑΝΝ έχουν περιορισμούς στην γενίκευση 
(generalization), αναδεικνύοντας μοντέλα που μπορούν να υπερπροσαρμοστούν 
στα δεδομένα. Επιπλέον, ένα μεγάλο μειονέκτημα των ANNs, όπως επίσης και όλων 
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των μεθόδων επιβλεπόμενης μάθησης (supervised learning methods), είναι η 
ανάγκη - απαίτηση ενός συγκεκριμένου ( σχετικά μεγάλου) αριθμού δειγμάτων 
δεδομένων για εκπαίδευση. Ως δεδομένα εκπαίδευσης, χρησιμοποιούνται συχνά 
εμπειρικά μοντελοποιημένα δεδομένα (empirical modeled data) ή παραδείγματα. 
Επιπροσθέτως, συνήθως υπάρχει έλλειψη ενός αναλυτικού μοντέλου 
προσομοίωσης της μηχανής.  

Προς την κατεύθυνση αυτή, μεταξύ διαφόρων αυτόματων διαγνωστικών 
μεθόδων, η μέθοδος Μηχανής Διανυσματικής Υποστήριξης (Support Vector 
Machine) παρουσιάζει έναν αριθμό πλεονεκτημάτων. Αποτελεί μια σχετικά νέα 
υπολογιστική μέθοδος εκμάθησης βασισμένη στην Θεωρία Στατιστικής Εκμάθησης 
(Statistical Learning Theory) και συνδυάζει τις θεμελιώδεις έννοιες και αρχές που 
σχετίζονται με την εκμάθηση, την σαφώς καθορισμένη χάραξη και την αυτο-συνεπή 
μαθηματική θεωρία. Σε αντίθεση με τις περισσότερες μεθόδους ταξινόμησης, οι 
Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης (Support Vector machines - SVM) δεν 
απαιτούν μεγάλο αριθμό δειγμάτων δεδομένων [Burges 1998], [Gunn 1998]. 
Επιπλέον, η μέθοδος SVM μπορεί να επιλύσει το πρόβλημα εκμάθησης ακόμα και 
όταν μόνο ένα μικρό σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης είναι διαθέσιμο. Εξαιτίας του 
γεγονότος ότι είναι δύσκολο να αποκτηθούν ικανοποιητικός αριθμός δειγμάτων με 
βλάβη στην πράξη, η SVM παρουσιάστηκε στην παρακολούθηση της κατάστασης 
λειτουργίας μηχανής εξαιτίας την μεγάλης ακρίβειάς της και της καλής γενίκευσης 
της για μικρό αριθμό δειγμάτων. Οι δυνατότητες χρησιμοποίησης των SVMs στην 
διάγνωση βλαβών ένσφαιρων τριβέων, και γενικότερα στην Παρακολούθηση 
Κατάστασης της Υγείας της Μηχανής (Machine Health Condition Monitoring), έχει 
πρόσφατα μελετηθεί και διαφορετικές προσεγγίσεις έχουν προταθεί. 

Οι Jack και Nandi [Jack and Nandi 2001] εξέτασαν την επίδοση των Τεχνητών 
Νευρωνικών Δικτύων (Artificial Neural Networks - ANN) και των Μηχανών 
διανυσματικής Υποστήριξης (Support Vector Machines - SVMs) σε ένα δεδομένο 
σενάριο, ένα παράδειγμα χαρακτηρισμού βλάβης πολλών κλάσεων. Ένας αριθμός 
διαφορετικών ειδών προεπεξεργασίας χρησιμοποιήθηκαν, περιλαμβάνοντας 
στοιχειώδη στατιστική, προσθέσεις και αφαιρέσεις σήματος, Υψίσυχνο και 
χαμηλόσυχνο φιλτράρισμα καθώς επίσης και δεδομένα φάσματος από το πεδίο 
συχνότητας. Τα SVMs εμφάνισαν στην χειρότερη περίπτωση αποτελέσματα 
συγκρινόμενα με το καλύτερα ANN. Η τιμή της παραμέτρου του πυρήνα που 
απαιτείται για καλή επίδοση ταξινόμησης επιλέχτηκε χρησιμοποιώντας μια μέση 
τιμή της τυπικής απόκλισης όλων των μελών της δεδομένης κλάσης (class). Οι Jack 
και Nandi [Jack and Nandi 2002] χρησιμοποίησαν Γενετικούς Αλγόριθμους (Genetic 
Algorithms) με σκοπό την επιλογή της παραμέτρου πυρήνα. Οι Rojas και Nandi 
[Rojas and Nandi 2006] πρότειναν έναν μηχανισμό για την  επιλογή ικανοποιητικών 
παραμέτρων εκπαίδευσης. 

Ο Samanta [Samanta et al. 2003] παρουσίασε μερικά αποτελέσματα για την 
διάγνωση της κατάστασης ένσφαιρων τριβέων χρησιμοποιώντας σήματα 
κραδασμών. Συγκρίσεις πραγματοποιούνται μεταξύ της επίδοσης των ANNs και των 
SVMs, χωρίς και με αυτόματη επιλογή των χαρακτηριστικών και των παραμέτρων 
ταξινόμησης. Η βασική διαφορά ανάμεσα στο [Samanta et al. 2003] και το [Jack and 
Nandi 2002] είναι η διαδικασία εξαγωγής χαρακτηριστικών από το χρονικό σήμα. Η 
επιλογή των χαρακτηριστικών εισόδου και των παραμέτρων του ταξινομητή 
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βελτιστοποιούνται χρησιμοποιώντας μια προσέγγιση βασιζόμενη στους Γενετικούς 
Αλγόριθμους. 

Ο Yang [Yang et al. 2005] παρουσίασαν ένα σύστημα διάγνωσης βλαβών 
βασιζόμενο σε SVMs πολλών κλάσεων για περιστρεφόμενο μηχανολογικό 
εξοπλισμό (rotating machinery). Το άρθρο αυτό προσφέρει μια σύγκριση δύο ειδών 
αλγορίθμων, των SVMs και άλλων παραδοσιακών Νευρωνικών Δικτύων, όπως ο 
Αυτοοργανώμένος Χάρτης Δεδομένων (Self-Organizing Feature Map - SOFM), η 
εκπαιδευόμενη κβάντωση διανύσματος (Learning Vector Quantization - LVQ), η 
Συνάρτηση Ακτινικής Βάσης (Radial Basic Function - RBF) και τα Δίκτυα Θεωρίας 
Προσαρμοστικής Διέγερσης (Adaptive Resonance Theory - ART Νetworks). Τα 
πειράματα απόδειξαν ότι η προσέγγιση αυτή μπορεί επιτυχώς να διαγνώσει κάθε 
κατάσταση και η μέση τιμή της ακρίβειας διάγνωσης της βλάβης είναι άνω του 90%. 

Ο Yang εφήρμοσε την διάσταση χωρητικότητας (capacity dimension), την 
διάσταση πληροφορίας (information dimension) και την διάσταση συσχέτισης 
(correlation dimension) για να ταξινομήσουν τους διάφορους τύπους βλάβης και να 
αξιολογήσουν τις ποικίλες συνθήκες βλάβης ένσφαιρων τριβέων, ενώ η επίδοση 
ταξινόμησης της κάθε μορφοκλασματικής διάστασης (fractal dimension) και των 
συνδυασμών τους αξιολογούνται χρησιμοποιώντας SVMs [Yang et al. 2007]. 
Πειράματα έδειξαν ότι η απόδοση ταξινόμησης μίας μόνο μορφοκλασματικής 
διάστασης (fractal dimension) είναι σχετικά φτωχή στα περισσότερα σύνολα 
δεδομένων. Επιπλέον, η επίδοση ταξινόμησης του SVM εκπαιδευμένου με έντεκα 
στατιστικά χαρακτηριστικά από το πεδίο του χρόνου παράλληλα με τρεις 
μορφοκλασματικές διαστάσεις υπερτερεί της επίδοσης του SVM που εκπαιδεύτηκε 
με μόνο τα έντεκα στατιστικά χαρακτηριστικά από το πεδίο του χρόνου ή μόνο με 
τις τρεις μορφοκλασματικές διαστάσεις. 

Στο [Hu et al. 2007] μια πρωτότυπη μέθοδος για διάγνωση βλαβών βασισμένη σε 
έναν βελτιωμένο μετασχηματισμό κυματιδιακών πακέτων (Improved Wavelet 
Package Transform - IWPT), μια τεχνική εκτίμησης απόστασης και τις Μηχανές 
Διανυσματικής Υποστήριξης (SVMs) παρουσιάζεται ως ενιαίο σύνολο. Η 
προτεινόμενη μέθοδος εφαρμόζεται στη διάγνωση βλαβών ένσφαιρων τριβέων και 
τα αποτελέσματα ελέγχου δείχνουν ότι τα “συνολικά” SVMs μπορούν αξιόπιστα να 
χωρίσουν διαφορετικές καταστάσεις βλαβών και να αναγνωρίσουν την σοβαρότητα 
αρχικών βλαβών, που έχουν μια καλύτερη επίδοση ταξινόμησης συγκριτικά με τα 
μοναδικά SVMs. 

Οι Yuan και Chu [Yuan and Chu 2007b] χρησιμοποίησαν έναν Αλγόριθμο 
Τεχνητής Ανοσοποίησης (Artificial Immunisation Algorithm - AIA) με σκοπό να 
βελτιστοποιήσουν τις παραμέτρους στο SVM. Η AIA είναι μια νέα μέθοδος 
βελτιστοποίησης βασιζόμενη στην βιολογική ανοσοποιητική αρχή του ανθρώπου 
και άλλων έμβιων όντων. Με τις παραμέτρους βελτιστοποιημένες από την AIA, η 
συνολική δυνατότητα του ταξινομητή SVM βελτιώνεται. Η διάγνωση βλαβών ενός 
υπερτροφοδοτούμενου στροφέα αντλίας (turbo pump rotor) δείχνει ότι το SVM 
βελτιστοποιημένο από AIA μπορεί να δώσει υψηλότερη ακρίβεια αναγνώρισης από 
ένα απλό SVM. 

Στο [Yuan and Chu 2007a] παρουσιάζεται μια νέα μέθοδος που από κοινού 
βελτιστοποιεί την επιλογή χαρακτηριστικών και τις παραμέτρους του SVM με μια 
τροποποιημένη διακριτή βελτιστοποίηση σμήνους σωματιδίων (particle swarm 
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optimization). Η νέα αυτή μέθοδος μπορεί να επιλέξει τα καλύτερα χαρακτηριστικά 
βλάβης σε συντομότερο χρόνο και βελτιώνει την απόδοση του ταξινομητή SVM, 
παρουσιάζοντας λιγότερα λάθη και καλύτερη ικανότητα διάγνωσης σε πραγματικό 
χρόνο σε σχέση με την μέθοδο που βασίζεται στην Ανάλυση Κύριων Συνιστωσών 
(principal component analysis - PCA) και στα SVM, ή στη μέθοδο που βασίζεται 
στους Γενετικούς Αλγόριθμους (Genetic Algorithm - GA) και στα  SVM, όπως 
φαίνεται στην εφαρμογή της διάγνωσης βλαβών ενός υπετροφοδοτούμενου 
στροφέα αντλίας. 

Στο [Samanta and Nataraj 2009], μια μελέτη παρουσιάζεται επί της εφαρμογής 
της Βελτιστοποίησης Σμήνους Σωματιδίων (Particle Swarm Optimization - PSO) 
συνδυασμένη με άλλες τεχνικές Υπολογιστικής Νοημοσύνης (Computational 
Intelligence - CI) για διάγνωση βλαβών ένσφαιρων τριβέων σε μηχανές. Τα 
αποτελέσματα συγκρίνονται με άλλες τεχνικές όπως οι Γενετικοί Αλγόριθμοι 
(Genetic Algorithm - GA) και η Ανάλυση Κύριων  Συνιστωσών (Principal Component 
Analysis - PCA). Η προσέγγιση που βασίζεται στην PSO έδωσε ποσοστό επιτυχούς 
ταξινόμησης δοκιμών της τάξης του 98.6–100% που είναι συγκρινόμενο με τους GA 
και πολύ καλύτερο από το PCA. Τα αποτελέσματα δείχνουν την 
αποτελεσματικότητα των επιλεγμένων χαρακτηριστικών και των ταξινομητών στην 
ανίχνευση της κατάστασης μηχανής.  

Ωστόσο, δύο βασικά προβλήματα ανακύπτουν στις παραπάνω διαδικασίες:                         
(i) Απαιτούνται πειραματικά δεδομένα της μηχανής υπό πραγματικές συνθήκες 
βλάβης για την εκπαίδευσή τους. Τέτοια δεδομένα είναι πολύ δύσκολο να 
αποκτηθούν σε ένα βιομηχανικό περιβάλλον, καθώς ούτε τεχνητά σφάλματα 
μπορούν να εισαχθούν στον βιομηχανικό εξοπλισμό εν λειτουργία, ούτε η 
εφαρμογή της διαγνωστικής διαδικασίας μπορεί να αναβληθεί μετά την εμφάνιση 
μιας πραγματικής βλάβης. (ii) Χρησιμοποιούνται αρκετά πολύπλοκα σύνολα 
χαρακτηριστικών, βασιζόμενα περισσότερο σε γενικά κριτήρια που εξάγονται από 
την Θεωρία Πληροφορίας (Information Theory) ή την στατιστική επεξεργασία, παρά 
σε χαρακτηριστικά και μεγέθη που απορρέουν από την μηχανολογική γνώση της 
συγκεκριμένης εφαρμογής. Τα δύο αυτά προβλήματα μπορούν να καταστήσουν τις 
παραπάνω μεθόδους πρακτικά ανεφάρμοστες σε βιομηχανικά περιβάλλοντα. 

 Με σκοπό να ξεπεραστούν τα δύο αυτά προβλήματα, η προσέγγιση SVM μπορεί 
να εκπαιδευτεί χρησιμοποιώντας προσομοιωμένα σήματα, που παράγονται από 
ένα καλά καθορισμένο μοντέλο που περιγράφει την δυναμική απόκριση 
φθαρμένων ένσφαιρων τριβέων ως αποτέλεσμα της εφαρμογής της “Τεχνικής 
Υψίσυχνου Συντονισμού” (High Frequency Resonance Technique - HFRT) [McFadden 
and Smith 1984a] με κατάλληλες επεκτάσεις και βελτιώσεις [Randall 1987], [Antoni 
and Randall 2002]. Μια βασική πτυχή της μεθόδου είναι η προσέγγιση 
προεπεξεργασίας δεδομένων, η οποία, μεταξύ άλλων, περιλαμβάνει την Ανάλυση 
Τάξης (order analysis), προκειμένου να ξεπεράσουν τα προβλήματα που σχετίζονται 
με απότομες μεταβολές της ταχύτητας περιστροφής του άξονα. Επιπλέον, 
χαρακτηριστικά του πεδίου συχνότητας τόσο από το αρχικό, καθώς και από την 
αποδιαμορφωμένο σήμα χρησιμοποιούνται ως είσοδοι στο SVM. 
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2.3 Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης  
 
2.3.1 Θεωρία Στατιστικής Μάθησης (Statistical Learning Theory) 

 
Όπως έχει αποδειχθεί αναρίθμητες φορές η απλούστερη υπόθεση που ταιριάζει 

στα δεδομένα είναι η καλύτερη. Στη μηχανική μάθηση (machine learning) 
συγκεκριμένα αυτό σημαίνει ότι καθώς η πολυπλοκότητα των μοντέλων μεγαλώνει, 
το ταίριασμα (fit) βελτιώνεται στο σύνολο εκπαίδευσης ενώ παράλληλα μπορεί να 
προκύψει υπερεκμάθηση (over-learning) με απώλεια της γενίκευσης(generalization) 
στο σύνολο ελέγχου-δοκιμών.  

Ο άνθρωπος προσπαθεί να κατανοήσει το περιβάλλον του παρατηρώντας το και 
δημιουργώντας μια απλοποιημένη (αφαιρετική) εκδοχή του που ονομάζεται 
μοντέλο. Η δημιουργία ενός τέτοιου μοντέλου, ονομάζεται επαγωγική μάθηση 
(inductive learning) ενώ η διαδικασία γενικότερα ονομάζεται επαγωγή (induction). 
Επιπλέον ο άνθρωπος έχει την δυνατότητα να οργανώνει και να συσχετίζει τις 
εμπειρίες και τις παραστάσεις του δημιουργώντας νέες δομές που ονομάζονται 
πρότυπα (patterns). Η δημιουργία μοντέλων ή προτύπων από ένα σύνολο 
δεδομένων, από ένα υπολογιστικό σύστημα, ονομάζεται μηχανική μάθηση 
(machine learning). Έχουν αναπτυχθεί πολλές τεχνικές μηχανικής μάθησης που 
χρησιμοποιούνται ανάλογα με τη φύση του προβλήματος και εμπίπτουν σε ένα από 
τα παρακάτω δύο είδη: Μάθηση με επίβλεψη (supervised learning) ή Μάθηση με 
παραδείγματα (learning from examples), Μάθηση χωρίς επίβλεψη (unsupervised 
learning) ή μάθηση από παρατήρηση (learning from observation). Στη μάθηση με 
επίβλεψη το σύστημα καλείται να “μάθει” μια έννοια ή συνάρτηση από ένα σύνολο 
δεδομένων, η οποία αποτελεί περιγραφή ενός μοντέλου. Στη μάθηση χωρίς 
επίβλεψη το σύστημα πρέπει μόνο του να ανακαλύψει συσχετίσεις ή ομάδες σε ένα 
σύνολο δεδομένων, δημιουργώντας πρότυπα, χωρίς να είναι γνωστό αν υπάρχουν, 
πόσα και ποια είναι.  

Στη μάθηση με επίβλεψη το σύστημα πρέπει να "μάθει" επαγωγικά μια 
συνάρτηση που ονομάζεται συνάρτηση στόχος (target function) και αποτελεί 
έκφραση του μοντέλου που περιγράφει τα δεδομένα. Η συνάρτηση στόχος 
χρησιμοποιείται για την πρόβλεψη της τιμής μιας μεταβλητής, που ονομάζεται 
εξαρτημένη μεταβλητή ή μεταβλητή εξόδου, βάσει των τιμών ενός συνόλου 
μεταβλητών, που ονομάζονται ανεξάρτητες μεταβλητές ή μεταβλητές εισόδου ή 
χαρακτηριστικά. Η επαγωγική μάθηση στηρίζεται στην "υπόθεση επαγωγικής 
μάθησης" (inductive learning hypothesis), σύμφωνα με την οποία: 

Κάθε υπόθεση h που προσεγγίζει καλά τη συνάρτηση - στόχο για ένα αρκετά 
μεγάλο σύνολο παραδειγμάτων, θα προσεγγίζει το ίδιο καλά τη συνάρτηση - στόχο 
και για περιπτώσεις που δεν έχει εξετάσει. 

Στην μάθηση με επίβλεψη διακρίνονται δυο είδη προβλημάτων (learning tasks), 
τα προβλήματα ταξινόμησης και τα προβλήματα παρεμβολής.  

 
• Η ταξινόμηση ή αλλιώς κατηγοριοποίηση (classification) αφορά στη 

δημιουργία μοντέλων πρόβλεψης διακριτών τάξεων (κλάσεων / κατηγοριών) 
(π.χ. ομάδα αίματος). 

• Η παρεμβολή (regression) αφορά στη δημιουργία μοντέλων πρόβλεψης 
αριθμητικών τιμών (π.χ. πρόβλεψη ισοτιμίας νομισμάτων ή τιμής μετοχής). 



47 

 

 
Σήμερα το πρόβλημα της Εμπειρικής Μοντελοποίησης Δεδομένων (Empirical 

Data Modelling) σχετίζεται με πολλά πεδία εφαρμογής της Μηχανικής. Στην 
Εμπειρική Μοντελοποίηση Δεδομένων, μια επαγωγική διαδικασία χρησιμοποιείται 
για την κατασκευή ενός μοντέλου του συστήματος, από το οποίο ελπίζεται να 
εξαχθούν αποκρίσεις του συστήματος που δεν έχουν ή δεν μπορούν εύκολα να 
αποκτηθούν φυσικά. Τελικά η ποσότητα και η ποιότητα των παρατηρήσεων 
καθορίζουν την απόδοση του εμπειρικού μοντέλου. Όμως τα παρατηρούμενα 
φυσικά δεδομένα είναι πεπερασμένα και έχουν προκύψει κατόπιν δειγματοληψίας. 
Τυπικά η δειγματοληψία αυτή είναι ανομοιόμορφη και εξαιτίας της υψηλών 
διαστάσεων φύσης του προβλήματος τα δεδομένα θα σχηματίζουν μόνο μια αραιή 
(sparse) κατανομή στον διανυσματικό χώρο εισόδου. Κατά συνέπεια το πρόβλημα 
είναι σχεδόν πάντα  ασθενώς ορισμένο με την έννοια του Hadamard [Hadamard 
1923]. Τα παραδοσιακά Νευρωνικά Δίκτυα υποφέρουν από προβλήματα 
γενίκευσης καθώς παράγουν μοντέλα που μπορεί να υπερταιριάξουν (overfit) με τα 
δεδομένα, ως συνέπεια των αλγορίθμων βελτιστοποίησης που χρησιμοποιούνται 
για την επιλογή παραμέτρων και των στατιστικών μέτρων που χρησιμοποιούνται για 
την επιλογή του “βέλτιστου” μοντέλου. Τα θεμέλια των Μηχανών Διανυσματικής 
Υποστήριξης (Support Vector Machines) τέθηκαν από τον Vapnik και αποκτούν 
ολοένα και περισσότερη δημοσιότητα χάρη στα πολλά ελκυστικά χαρακτηριστικά 
και τις ελπιδοφόρες εμπειρικές επιδόσεις.  

Η διατύπωση των SVM ενσωματώνει την έννοια της Ελαχιστοποίησης Δομικού 
Κινδύνου (Structural Risk Minimisation - SRM), που έχει αποδειχθεί ότι είναι 
ανώτερη, από την έννοια της παραδοσιακής Ελαχιστοποίησης Εμπειρικού Κινδύνου 
(Empirical Risk Minimisation - ERM), που χρησιμοποιείται από τα συμβατικά 
Νευρωνικά Δίκτυα. Το SRM ελαχιστοποιεί το άνω όριο του αναμενόμενου κινδύνου 
σε αντίθεση με το ERM που ελαχιστοποιεί το σφάλμα στα δεδομένα εκπαίδευσης. 
Αυτή ακριβώς η διαφορά καθιστά την μέθοδο SVM ικανότερη για γενίκευση, που 
είναι ο στόχος στην Στατιστική Μάθηση (Statistical Learning). Τα SVMs 
αναπτύχθηκαν αρχικά για να λύσουν το πρόβλημα της Ταξινόμησης (Classification) 
αλλά πλέον έχουν επεκταθεί στο πεδίο των προβλημάτων Παρεμβολής – 
Παλινδρόμησης (Regression). 

Για την επιλογή της πολυπλοκότητας του μοντέλου, εκτός από τις μεθόδους 
απλής Σταυρωτής Επικύρωσης (Cross Validation) εναλλακτικά χρησιμοποιούνται το 
Κριτήριο Πληροφορίας του Akaike, το Κριτήριο Πληροφορίας του Bayes και η 
Διάσταση Vapnik-Chervonenkis. Η τελευταία αποκαλύπτει πτυχές της ταξινόμησης 
με χρήση SVMs και για αυτό περιγράφεται λεπτομερώς παρακάτω. 

 
Σχήμα 2.1 Διάσταση VC. 
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Για την καλύτερη κατανόηση του ορισμού της διάστασης Vapnik-Chervonenkis 
χρησιμοποιείται ένα σύνολο συνεχών συναρτήσεων ταξινόμησης h(x,w) που 
μαθαίνουν να απεικονίζουν τα δεδομένα x σε έναν χώρο y ρυθμίζοντας το w. Η 
διάσταση Vapnik-Chervonenkis, d, είναι ένα μονοδιάστατο μέγεθος και αποτελεί 
ιδιότητα των συναρτήσεων ταξινόμησης h(x,w). Μετράει την χωρητικότητα των 
συναρτήσεων ταξινόμησης, δηλαδή πόση πολυπλοκότητα στα δεδομένα μπορεί η 
συνάρτηση να μοντελοποιήσει. Η διάσταση VC για ένα σύνολο συναρτήσεων 
ορίζεται ως ο μέγιστος αριθμός δειγμάτων εκπαίδευσης που μπορεί να 
κατακερματιστεί από την συνάρτηση h(x,w). Η συνάρτηση h(x,w) μπορεί να 
κατακερματίσει ένα σύνολο σημείων x1, x2,…, xM αν και μόνο αν για κάθε πιθανό 
σύνολο εκπαίδευσης της μορφής (x1,y1), (x2,y2), …, (xM,yM) υπάρχει μια τιμή w που 
καταλήγει σε σφάλμα εκπαίδευσης μηδέν [Vapnik 1995]. Για γραμμικές μηχανές 
εκπαίδευσης η VC διάσταση είναι ίση με n+1, όπου n είναι η διάσταση του χώρου, 
χωρίς όμως να ισχύει αυτό για όλα τα σύνολα των συναρτήσεων ταξινόμησης. Για 
παράδειγμα αν χρησιμοποιηθεί η οικογένεια των συναρτήσεων μίας παραμέτρου 
που ορίζεται ως ( ) ( )( ) 1, sin , ,h x w sign wx w x= ∈ , το σύνολο των συναρτήσεων 

έχει μια άπειρη διάσταση VC, αν και έχει μόνο μία παράμετρο [Vapnik 1995]. 
 

2.3.2 Θεωρία Σφαλμάτων 
 

Ο στόχος της Μοντελοποίησης είναι η επιλογή ενός μοντέλου από τον Χώρο 
Υπόθεσης που είναι πλησιέστερο (συγκριτικά με βάση κάποιες μετρήσεις 
σφάλματος) στην εξεταζόμενη συνάρτηση στο Χώρου Στόχου. Στην πορεία προς την 
επίτευξη του στόχου εμφανίζονται δύο ειδών σφάλματα, το Σφάλμα Προσέγγισης 
και το Σφάλμα Εκτίμησης: 

 
• Το Σφάλμα Προσέγγισης (Approximation Error) είναι συνέπεια του γεγονότος 

ότι ο Χώρος Υπόθεσης είναι μικρότερος από τον Χώρο Στόχου και κατά 
συνέπεια η εξεταζόμενη λειτουργία μπορεί να βρίσκεται έχω από τον Χώρο 
Υπόθεσης. Η φτωχή επιλογή του Χώρου του Μοντέλου καταλήγει σε ένα 
μεγάλο Σφάλμα Προσέγγισης και αναφέρεται ως αναντιστοιχία μοντέλου. 

• Το Σφάλμα Εκτίμησης (Estimation Error) είναι το σφάλμα που εμφανίζεται 
εξαιτίας της διαδικασίας μάθησης που καταλήγει σε μια τεχνική επιλογής 
του μη βέλτιστου μοντέλου από τον Χώρο Υπόθεσης.  
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Σχήμα 2.2 Σφάλματα Μοντελοποίησης. 

 
Τα δύο Σφάλματα μαζί σχηματίζουν το Σφάλμα Γενίκευσης (Generalisation Error). 

Τελικά στόχος είναι η εύρεση μια συνάρτησης f που να ελαχιστοποιεί τον Κίνδυνο 
(Risk), 

 
[ ] ( )( ) ( ) ( ) ( )1, , , , ,

2X Y X Y
R f L y h w dP y y h w dP y

× ×
= = −∫ ∫x x x x

         (2.1) 
  

 
όπου τα δεδομένα ελέγχου και εκπαίδευσης θεωρούνται ανεξάρτητα 

τοποθετημένα και ιδανικά κατανεμημένα με μια σωρευτική κατανομή πιθανότητα 
( ),P yx . Όταν η πυκνότητα ( ),p yx υπάρχει, ο όρος ( ),dP yx  μπορεί να γραφεί ως 

( ),p y d dyx x  

Στις τυπικές περιπτώσεις η ( ),P yx δεν είναι διαθέσιμη και οι περισσότεροι 

συμβατικοί αλγόριθμοι για μηχανές εκμάθησης στοχεύουν στην ελαχιστοποίηση 
του Εμπειρικού Κινδύνου, 

 

 
[ ] ( )( ) ( )( )

1 1

1 1, ,
l l

i i
emp i

i i
R w L y h x L y h w

l l= =

= = −∑ ∑ x
 

(2.2) 

 
που ελαχιστοποιεί τον εμπειρικό κίνδυνο, 
 

 
( ) [ ],

ˆ arg min
n

n l empw H
h x R w

∈
=

 
(2.3) 

 
Τέτοιο είδος αλγορίθμων δεν λαμβάνουν υπ’ όψιν την χωρητικότητα της μηχανής 

εκπαίδευσης και αυτό μπορεί να οδηγήσει σε υπερταίριασμα, δηλαδή στη χρήση 
μιας μηχανής εκμάθησης με πολύ μεγάλη χωρητικότητα για ένα συγκεκριμένο 
πρόβλημα. Η ελαχιστοποίηση του Εμπειρικού Κινδύνου έχει νόημα μόνο όταν, 
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[ ] [ ]lim empl

R w R w
→∞

=
 

(2.4)
 

 
που ισχύει από τον Νόμο των Μεγάλων αριθμών. Βέβαια, πρέπει επίσης να 

ικανοποιείται, 
 

 
[ ] [ ]lim min min

n n
empl w H w H

R w R w
→∞ ∈ ∈

=
 

(2.5)
 

 
που ισχύει μόνο όταν το Hn είναι “αρκετά” μικρό. Η συνθήκη αυτή είναι λιγότερο 

διαισθητική και απαιτεί την σύγκλιση και της ελάχιστης τιμής. Η αρχή της 
ελαχιστοποίησης του δομικού κινδύνου αναπτύχθηκε για να ξεπεράσει το 
προαναφερθέν πρόβλημα. Αντί για την ελαχιστοποίηση του εμπειρικού κινδύνου, 
στόχος της ελαχιστοποίησης δομικού κινδύνου είναι η εύρεση ενός ταξινομητή που 
να συμβιβάζεται μεταξύ μικρού εμπειρικού κινδύνου και μικρής χωρητικότητας.   

 
Ελαχιστοποίηση Δομικού Κινδύνου (Structural Risk Minimisation) 
 
Θεωρώντας μια δομή τέτοια ώστε Sd να είναι ένας χώρος υπόθεσης μιας d 

διάστασης VC, 1 2S S S∞⊂ ⊂ ⊂ ,ο SRM υπολογίζεται επιλύοντας το παρακάτω 

πρόβλημα 

 
[ ]

2ln 1 ln
4min

d
empS

ld
dR w

l

δ   + −   
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(2.6) 

 
Με πιθανότητα 1-δ, 
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(2.7)

 
όπου d είναι η διάσταση VC του ταξινομητή. Η έκφραση αυτή για τον αναμενόμενο 
κίνδυνο είναι ανεξάρτητη από την κατανομή πιθανότητα. Το δεξί μέρος της σχέσης 
ονομάζεται επίσης “όριο κινδύνου” και ο δεύτερος όρος καλείται “VC 
εμπιστοσύνη”. Σημειώνεται ότι η σχέση δεν περιλαμβάνει ( ),P yx και είναι εύκολη 

να υπολογιστεί εάν η διάσταση d είναι γνωστή. Κατά συνέπεια, εάν επιλεχθεί ένα 
μικρό δ και ένας ταξινομητής που ελαχιστοποιεί το δεξί μέλος της εξίσωσης, ο 
ταξινομητής είναι αυτός που δίνει το μικρότερο άνω όριο του πραγματικού 
κινδύνου. Αυτό είναι θεμελιώδης για την ελαχιστοποίηση του δομικού κινδύνου. 
Σημειώνεται ότι η VC εμπιστοσύνη αυξάνεται όταν η διάσταση VC αυξάνεται και 
μειώνεται όταν ο αριθμός των δειγμάτων αυξάνεται. Κατά συνέπεια, όταν 
εξετάζονται γραμμικές μηχανές εκμάθησης, όσο μεγαλύτερη είναι η διάσταση του 
χώρου χαρακτηριστικών τόσο περισσότερα δεδομένα εκπαίδευσης χρειάζονται για 
την επίτευξη καλής γενίκευσης του ταξινομητή. Οι υπολογιστικές δυσκολίες που 
προκύπτουν από διανύσματα χώρων χαρακτηριστικών μεγάλων διαστάσεων είναι 
προφανείς, όμως το αποτέλεσμα αυτό δείχνει ότι επηρεάζουν επίσης την 
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δυνατότητα γενίκευσης του ταξινομητή Το φαινόμενο αυτό αποκαλείται “Κατάρα” 
της διαστασιμότητας.

 Οι Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης είναι μηχανές εκμάθησης που είναι 
ικανές να αποφύγουν την “κατάρα” της διαστασιμότητας όσον αφορά τόσο το 
υπολογιστικό κόστος όσο και την γενίκευση. Η θεωρία των Μηχανών Διανυσματικής 
Υποστήριξης παρουσιάζεται αναλυτικά στα βιβλία [Vapnik 1995], [Cristianini and 
Shawe-Taylor 2000], [Kecman 2001] και σε ένα εγχειρίδιο [Burges 1998]. Η 
εφαρμογή τους σε προβλήματα ταξινόμησης παρουσιάζεται στην επόμενη ενότητα. 

 
2.3.3 Βασικά Στοιχεία Θεωρίας Μηχανών Διανυσματικής Υποστήριξης (SVM) 

 
Η θεωρία των Μηχανών Διανυσματικής Υποστήριξης (Support Vector Machine - 

SVM) παρουσιάστηκε συστηματικά από τους Vapnik και Chervonenkis προς το 
τέλος της δεκαετίας του ‘60. Ωστόσο, δεν ήταν παρά μετά τα μέσα της δεκαετίας του 
1990 που οι μέθοδοι που χρησιμοποιούνται για SVMs άρχισαν να ανακάμπτουν χάρη 
στην μεγάλη διαθεσιμότητα της υπολογιστικής δύναμης, που οδήγησε σε πολλές 
πρακτικές εφαρμογές. Η βασική ιδέα της SVM [Vapnik 1995], [Cristianini and 
Shawe-Taylor 2000], [Vapnik 1998] είναι να μετατρέπει το σήμα σε έναν χώρο 
χαρακτηριστικών ανώτερων διαστάσεων και να βρίσκει το βέλτιστο υπερεπίπεδο στο 
χώρο που μεγιστοποιεί το περιθώριο μεταξύ των τάξεων. Εν συντομία, το SVM λύνει 
ένα δυαδικό πρόβλημα όπου τα δεδομένα χωρίζονται από ένα υπερεπίπεδο. Το 
υπερεπίπεδο ορίζεται μέσω της χρήσης των Διανυσμάτων Υποστήριξης (Support 
Vectors), τα οποία αποτελούν ένα υποσύνολο των διαθέσιμων δεδομένων για τις δύο 
περιπτώσεις και καθορίζουν τα όρια μεταξύ των δύο κατηγοριών. 
 
2.3.4 Διαχωρίσιμη Περίπτωση 

 
Αρχικά παρουσιάζεται η πιο απλή περίπτωση: γραμμικές μηχανές που 

εκπαιδεύονται με διαχωρίσιμα δεδομένα (όπως παρουσιάζεται παρακάτω, η 
ανάλυση της γενικής περίπτωσης των μη γραμμικών μηχανών που εκπαιδεύονται 
με μη διαχωρίσιμα δεδομένα καταλήγει σε ένα παρόμοιο πρόβλημα  τετραγωνικού 
προγραμματισμού). Για τα δεδομένα εκπαίδευσης χρησιμοποιείται ο ακόλουθος 
συμβολισμός { } { }, , 1, , , 1,1 , d

i i i iy i l y= ∈ − ∈x x R
.    

Θεωρούνται υπερεπίπεδα τα οποία διαχωρίζουν τα θετικά από τα αρνητικά 
παραδείγματα (ένα υπερεπίπεδο διαχωρισμού). Τα σημεία x που βρίσκονται στο 
υπερεπίπεδο ικανοποιούν την σχέση 0b⋅ + =w x , όπου το w είναι κάθετο στο 
υπερεπίπεδο, /b w  είναι η κατακόρυφη απόσταση του υπερεπιπέδου από την 

αρχή των αξόνων και w  είναι η Ευκλείδεια Νόρμα του w. Ορίζεται ως  d+  ( d− ) ως 

η μικρότερη απόσταση του υπερεπιπέδου διαχωρισμού από το κοντινότερο θετικό 
(αρνητικό) παράδειγμα. Επίσης ορίζεται το “περιθώριο” του υπερεπιπέδου 
διαχωρισμού ίσο με d d+ −+ . Για την γραμμικά διαχωρίσιμη περίπτωση, ο 

αλγόριθμος διανυσμάτων υποστήριξης απλά αναζητεί το διαχωριστικό επίπεδο με 
το μέγιστο περιθώριο. Το γεγονός αυτό μπορεί να διατυπωθεί ως εξής: θεωρείται 
ότι όλα τα δεδομένα εκπαίδευσης ικανοποιούν τους παρακάτω περιορισμούς: 
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 1i b⋅ + ≥ +x w  για 1iy = +                                  (2.8) 

 1i b⋅ + ≤ −x w  για 1iy = −                                  (2.9)  
 
 
Οι δύο αυτές σχέσεις μπορούν να συνδυαστούν σε ένα σύνολο ανισοτήτων: 
 

 ( ) 1 0i iy b i⋅ + − ≥ ∀x w                              
(2.10)

 
 
Θεωρούνται τα σημεία για τα οποία ισχύει η ισότητα στη σχέση 2.8 (ζητώντας η 

ύπαρξη ενός τέτοιου  τέτοιο σημείου είναι ισοδύναμη με την επιλογή της κλίμακας 
του w και του b). Τα σημεία αυτά βρίσκονται στο υπερεπίπεδο 1 : 1iH b⋅ + =x w με 

κάθετο w και κατακόρυφη απόσταση από την αρχή των αξόνων 1 /b− w . 

Παρόμοια, τα σημεία για τα οποία ισχύει η Σχέση 2.9 βρίσκονται στο υπερεπίπεδο 

2 : 1iH b⋅ + = −x w , με κάθετο w πάλι και κατακόρυφη απόσταση από την αρχή των 

αξόνων 1 /b− − w . Κατά συνέπεια 1/d d+ −= = w  και το περιθώριο είναι ίσο με 

2 / w . Σημειώνεται ότι τα επίπεδα Η1 και Η2 είναι παράλληλα (έχουν την ίδια 

κάθετη) και ότι κανένα σημείο εκπαίδευσης δεν βρίσκεται μεταξύ τους. Κατά 
συνέπεια μπορεί να βρεθεί ένα ζεύγος υπερεπιπέδων που δίνει το μέγιστο 

περιθώριο ελαχιστοποιώντας το 
2w , υποκείμενο στους περιορισμούς 2.10. 

 

 
Σχήμα 2.3 Γραμμικά Υπερεπίπεδα Διαχωρισμού για την διαχωρίσιμη περίπτωση. 

Οι Μηχανές Υποστήριξης είναι κυκλωμένες. 
 
Σημειώνεται ότι η λύση αυτού του προβλήματος βελτιστοποίησης είναι ολική. Το 

γεγονός αυτό αποτελεί ένα εξαιρετικό πλεονέκτημα συγκριτικά με τα MLPs ή τα RBF 
δίκτυα τα οποία μπορεί να έχουν πολλά τοπικά ελάχιστα και κατά συνέπεια 
συνήθως δεν είναι εγγυημένη η ολική βέλτιστη λύση. 

Η λύση μιας τυπικής περίπτωσης δύο διαστάσεων αναμένεται να έχει την μορφή 
που παρουσιάζεται στο Σχήμα 17. Τα σημεία εκπαίδευσης για τα οποία ισχύει η 
ισότητα της σχέσης 2.10 (δηλαδή, εκείνα τα οποία καταλήγουν σε ένα από τα 
υπερεπίπεδα Η1 και Η2) και η αφαίρεση τους θα άλλαζε την λύση που βρέθηκε, 
ονομάζονται Διανύσματα Υποστήριξης και παρουσιάζονται στο Σχήμα 2.3 με 
επιπλέον κύκλους. 
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Στη συνέχεια χρησιμοποιείται μια διατύπωση Lagrange του προβλήματος. 
Υπάρχουν δύο λόγοι για αυτό. Ο πρώτος λόγος είναι ότι οι περιορισμοί 2.10 θα 
αντικατασταθούν από περιορισμούς στους ίδιους τους πολλαπλασιαστές Lagrange, 
που είναι πιο εύκολα χειριζόμενοι. Ο δεύτερος λόγος είναι ότι στην αναδιατύπωση 
του προβλήματος, τα δεδομένα εκπαίδευσης θα εμφανίζονται μόνο (στους 
υπάρχοντες αλγορίθμους εκπαίδευσης και ελέγχου) στην μορφή εσωτερικών 
πηλίκων μεταξύ των διανυσμάτων.  Η ιδιότητα αυτή είναι ζωτικής σημασίας, γιατί 
επιτρέπει την γενίκευση της διαδικασίας στην μη γραμμική περίπτωση. 

Κατά συνέπεια, εισάγονται θετικοί πολλαπλασιαστές Lagrange , 1, , ,ia i l=  ένας 

για κάθε έναν από τους περιορισμούς ανισότητας 2.10. Υπενθυμίζεται ο κανόνας 
σύμφωνα με τον οποίο για περιορισμούς της μορφής 0ic ≥ , οι σχέσης περιορισμού 

πολλαπλασιάζονται με θετικούς πολλαπλασιαστές Lagrange και αφαιρούνται από 
την αντικειμενική συνάρτηση για να σχηματιστεί η Lagrangian συνάρτηση. Για 
περιορισμούς ισότητας, οι πολλαπλασιαστές Lagrange δεν δεσμεύονται από 
περιορισμούς. Η Lagrangian συνάρτηση λαμβάνει την μορφή: 

 

 
( )2

1 1

1
2

l l

P i i i i
i i

L w a y b a
= =

= − ⋅ + +∑ ∑x w
 

(2.11) 

 
Η LP ελαχιστοποιείται ως προς w, b και ταυτόχρονα απαιτείται οι παράγωγοι της 

LP ως προς όλα τα αi να εξαφανίζονται, υποβαλλόμενα όλα στους περιορισμούς 
0ia ≥ (το συγκεκριμένο σύνολο περιορισμών θα ονομάζεται C1). Το πρόβλημα 

πλέον είναι ένα κυρτό πρόβλημα τετραγωνικού προγραμματισμού καθώς η 
αντικειμενική συνάρτηση είναι κυρτή και τα σημεία που ικανοποιούν τους 
περιορισμούς σχηματίζουν επίσης ένα κυρτό σύνολο (κάθε γραμμικός περιορισμός 
ορίζει έναν κυρτό σύνολο και ένα σύνολο Ν ταυτόχρονων γραμμικών περιορισμών 
ορίζει την τομή των Ν κυρτών συνόλων, το οποίο είναι επίσης ένα κυρτό σύνολο). 
Το γεγονός αυτό σημαίνει ότι μπορεί ισοδύναμα να επιλυθεί το ακόλουθο “διττό” 
(“dual”) πρόβλημα: Μεγιστοποίηση της Lagrangian συνάρτησης LP, υπό τους 
περιορισμούς ότι η παράγωγος της LP ως προς το w και το b εξαφανίζεται και 
υπόκειται επίσης στους περιορισμούς ότι 0ia ≥ (το ιδιαίτερο αυτό σύνολο των 

περιορισμών θα αναφέρεται ως C2). Η διττή αυτή διατύπωση του προβλήματος 
ονομάζεται διττό Wolfe [Fletcher 1987]. Παρουσιάζει την ιδιότητα, το μέγιστο της 
Lagrangian συνάρτησης LP, υπό τους περιορισμούς C2, εμφανίζεται στις ίδιες τιμές 
των w, b και α, όπου εμφανίζεται το ελάχιστο της Lagrangian συνάρτησης LP, υπό 
τους περιορισμούς C1.       

Η απαίτηση, να εξαφανίζεται η παράγωγος της Lagrangian συνάρτησης LP ως 
αναφορά τα w και b, δίνει τις παρακάτω συνθήκες: 

 

 
i i i

i
a y= ∑w x

 
(2.12)  

 
0i i

i
a y =∑

 
(2.13) 
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Εφόσον οι σχέσεις αυτές είναι περιορισμοί στην διττή διατύπωση, μπορούν να 
αντικατασταθούν στην σχέση (2.11): 

 

 ,

1
2D i i j i j i j

i i j
L a a a y y= − ⋅∑ ∑ x x

 
(2.14) 

 
Σημειώνεται ότι έχει δοθεί διαφορετικό σύμβολο στην συνάρτηση Lagrangian (P 

για το αρχικό (primal), D για διττό (dual)) για να τονιστεί ότι οι δύο διατυπώσεις 
είναι διαφορετικές: οι LP και LD προέρχονται από την ίδια αντικειμενική συνάρτηση 
αλλά με διαφορετικούς περιορισμούς και η λύση βρίσκεται ελαχιστοποιώντας την 
LP ή μεγιστοποιώντας την LD. Σημειώνεται επίσης ότι αν το πρόβλημα διατυπωθεί με 
b=0, που καταλήγει να απαιτεί όλα τα υπερεπίπεδα να περιλαμβάνουν την αρχή 
των αξόνων, ο περιορισμός 2.13 δεν εμφανίζεται. Αυτό αποτελεί έναν ήπιο 
περιορισμό για χώρους υψηλών διαστάσεων, καθώς μειώνει τον αριθμό των 
βαθμών ελευθερίας κατά έναν.  

Η εκπαίδευση των Διανυσμάτων Υποστήριξης (για την γραμμικά διαχωρίσιμη 
περίπτωση καταλήγει κατά συνέπεια στην μεγιστοποίηση της LD ως προς τα αi, υπό 
τους περιορισμούς 2.13 και την θετικότητα των αi, ενώ η λύση δίνεται από την 
σχέση 2.12. Σημειώνεται ότι υπάρχει ένας πολλαπλασιαστής Lagrange αi, για κάθε 
σημείο εκπαίδευσης. Στην λύση, τα σημεία εκείνα για τα οποία αi > 0 καλούνται 
Διανύσματα Υποστήριξης και βρίσκονται σε ένα από τα υπερεπίπεδα H1, H2. Όλα τα 
υπόλοιπα σημεία εκπαίδευσης έχουν αi = 0 και βρίσκονται πάνω στο υπερεπίπεδο 
H1 ή στο H2 (έτσι ώστε να ισχύει η ισότητα 2.10 ή σε εκείνη την πλευρά του H1 ή του 
H2 ώστε να ισχύει η αυστηρή ανισότητα της σχέσης 2.10. Για τις μηχανές αυτές, τα 
Διανύσματα Υποστήριξης είναι τα κρίσιμα στοιχεία του συνόλου εκπαίδευσης και 
δίνουν το όνομα στην μηχανή μάθησης γιατί αποδεικνύονται πολύ σημαντικά για 
την ταξινόμηση όσον αφορά την γενίκευση και τους υπολογισμούς. Τοποθετούνται 
κοντά στο όριο απόφασης και εάν όλα τα υπόλοιπα σημεία εκπαίδευσης 
αφαιρεθούν (ή μετακινηθούν χωρίς όμως να τέμνουν το H1 ή το H2), η επανάληψη 
της εκπαίδευσης θα οδηγήσει στην εύρεση του ίδιου υπερεπιπέδου διαχωρισμού. 
Προσφέρουν μια αραιή λύση στο πρόβλημα της ταξινόμησης ενώ ο Vapnik 
παρουσίασε ένα απλό και ισχυρό αποτέλεσμα που συνδέει τον αριθμό των 
Διανυσμάτων Υποστήριξης και την δυνατότητα γενίκευσης του ταξινομητή [Vapnik 
1995]. Εάν τα δεδομένα εκπαίδευσης περιλαμβάνουν Μ δείγματα που 
διαχωρίζονται από τον υπερεπίπεδο μέγιστου περιθωρίου, το φράγμα της 
αναμενόμενης πιθανότητας του σφάλματος ελέγχου μπορεί να υπολογιστεί ως: 

 

 
[ ] #

error
SVE P
M

≤
 

 (2.15) 

 
όπου #SV είναι ο αριθμός των SVs. Η σχέση αυτή δίνει έναν εύκολο τρόπο για την 

εκτίμηση της ικανότητας γενίκευσης του ταξινομητή με ένα φράγμα που είναι 
ανεξάρτητο από την διαστασιμότητα του χώρου εισόδου. 
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2.3.4.1 Συνθήκες Karush-Kuhn-Tucker 
 
 Οι συνθήκες Karush-Kuhn-Tucker (ΚΚΤ) διαδραματίζουν έναν κεντρικό ρόλο τόσο 

στην θεωρία όσο και στην πρακτική της βελτιστοποίησης με περιορισμούς 
(Constrained Optimization). Για το παραπάνω διττό πρόβλημα, οι ΚΚΤ συνθήκες 
ορίζονται ως [Fletcher 1987]: 

 

 
0 1, ,P

i i i
i

L w a y x d
w ν ν

ν

ν∂
= − = =

∂ ∑ 

    
(2.16)  

0P
i i

i

L a y
b

∂
= − =

∂ ∑
     

(2.17) 

 ( ) 1 0 1, ,i iy b i l⋅ + − ≥ =x w   
(2.18) 

 0ia i≥ ∀  (2.19)  

 ( )( )1 0i i ia y b i⋅ + − = ∀x w  
(2.20)  

 
Οι συνθήκες ΚΚΤ ικανοποιούνται στη επίλυση κάθε προβλήματος 

βελτιστοποίησης με περιορισμούς (κυρτό ή όχι), με οποιοδήποτε είδος 
περιορισμών, δεδομένου ότι η τομή του συνόλου των εφικτών κατευθύνσεων για 
γραμμικούς περιορισμούς με το σύνολο των διευθύνσεων καθόδου [Fletcher 1987], 
[McCormick 1983]. Η υπόθεση τεχνητής ομαλότητας ισχύει για όλες τις μηχανές 
διανυσματικής υποστήριξης, καθώς οι περιορισμοί είναι πάντα γραμμικοί. Επιπλέον 
το πρόβλημα των SVMs είναι κυρτό ( μια κυρτή αντικειμενική συνάρτηση, με 
περιορισμούς που δίνουν εφικτή κυρτή περιοχή) και για κυρτά προβλήματα (εάν 
ισχύει η συνθήκη ομαλότητας), οι συνθήκες ΚΚΤ είναι απαραίτητες και ικανές ώστε 
τα w, b και α να είναι μία λύση [Fletcher 1987]. Κατά συνέπεια, η επίλυση του 
προβλήματος SVM είναι ισοδύναμο με την επίλυση των συνθηκών ΚΚΤ, Το γεγονός 
αυτό καταλήγει σε διάφορες προσεγγίσεις για την εύρεση λύσης. 

Ως μια άμεση εφαρμογή, σημειώνεται ότι ενώ το w είναι καθορισμένο από 
υπολογιστική σχέση της μορφής y = f(x) κατά την διαδικασία εκπαίδευσης, το όριο 
(threshold) b δεν είναι, αν και υπολογίζεται από σχέση της μορφής R(x,y) = 0. Όμως 
το b βρίσκεται εύκολα χρησιμοποιώντας την “συμπληρωματική” συνθήκη ΚΚΤ της 
σχέσης 2.20, επιλέγοντας κάποιο i για το οποίο ισχύει 0ia ≠  και υπολογίζοντας το b 

(επισημαίνεται ότι είναι αριθμητικά ασφαλέστερο να λαμβάνεται η μέση τιμή των b 
που υπολογίζονται από όλες αυτές τις σχέσεις). 
 
2.3.5 Μη διαχωρίσιμη περίπτωση 

 
Ο παραπάνω αλγόριθμος για διαχωρίσιμα δεδομένα, αν εφαρμοστεί σε μη 

διαχωρίσιμα δεδομένα, δεν θα οδηγήσει σε εφικτή λύση. Αυτό είναι εμφανές από 
την αντικειμενική συνάρτηση (π.χ. την διττή Lagrangian) που μεγαλώνει τυχαία. Για 
να επεκταθούν οι προαναφερόμενες ιδέες στην μη διαχωρίσιμη περίπτωση πρέπει 
να χαλαρώσουν οι περιορισμοί 2.8 και 2.9, όμως μόνο όταν είναι απαραίτητο, 
δηλαδή πρέπει να εισαχθεί ένα επιπλέον κόστος, μια αύξηση στη αρχική 
αντικειμενική συνάρτηση. Αυτό μπορεί να πραγματοποιηθεί εισάγοντας θετικές 
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μεταβλητές χαλάρωσης ξi, i=1,…,l στους περιορισμούς [Cortes and Vapnik 1995],  οι 
οποίοι γίνονται: 

 

 1i ib ξ⋅ + ≥ + −x w  για 1iy = +  (2.21) 

 1i ib ξ⋅ + ≤ − +x w  για 1iy = −  (2.22) 

 0i iξ ≥ ∀  (2.23)  
 
Κατά συνέπεια, για να προκύψει ένα σφάλμα, το αντίστοιχο ξi πρέπει να 

ξεπεράσει την μονάδα κι έτσι το ii
ξ∑ είναι ένα άνω όριο στον αριθμό των 

σφαλμάτων εκπαίδευσης. Έτσι ένα φυσικός τρόπος για να ανατεθεί ένα παραπάνω 
κόστος για σφάλματα είναι να αλλαχθεί η αντικειμενική συνάρτηση και αντί από 

2 / 2w να ελαχιστοποιείται από ( )2 / 2
k

ii
w C ξ+ ∑ . Η παράμετρος C επιλέγεται 

από τον χρήστη και μεγάλη τιμή αντιστοιχεί σε μεγάλη ποινή στα σφάλματα. Η 
διατύπωση αυτή δείχνει ένα κυρτό πρόβλημα προγραμματισμού για κάθε θετικό 
ακέραιο k. Για k=2 και k=1 το πρόβλημα είναι επίσης πρόβλημα τετραγωνικού 
προγραμματισμού ενώ η επιλογή k=1 έχει το επιπλέον πλεονέκτημα ότι ούτε τα ξi 
ούτε οι πολλαπλασιαστές τους Langrange εμφανίζονται στο Wolfe διττό πρόβλημα, 
το οποίο καθίσταται: 

 
Μεγιστοποίηση: 

 ,

1
2D i i j i j i j

i i j
L a a a y y= − ⋅∑ ∑ x x

 
(2.24)  

 
 
 
υπό τους περιορισμούς: 

 0 ia C≤ ≤   (2.25) 

 
0i i

i
a y =∑

 
(2.26) 

Η λύση δίνεται πάλι από την σχέση 
 

 1

SN

i i i
i

a y
=

= ∑w x
 

(2.27) 

 
όπου ΝS είναι ο αριθμός των Διανυσμάτων Υποστήριξης. Κατά συνέπεια η μόνη 

διαφορά από την περίπτωση βέλτιστου υπερεπιπέδου είναι ότι τα αi παρουσιάζουν 
ένα άνω όριο της παραμέτρου C. Η κατάσταση συνοπτικά περιγράφεται στο Σχήμα 
2.4. 
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Σχήμα 2.4 Γραμμικά Υπερεπίπεδα Διαχωρισμού για την μη διαχωρίσιμη περίπτωση.  

 
Οι Karush-Kuhn-Tucker συνθήκες χρησιμοποιούνται για το αρχικό πρόβλημα.  Η 

αρχική Lagrangian είναι 
 

 
( ){ }21 1

2P i i i i i i
i i i

L w C a y bιξ ξ µ ξ= + − ⋅ + − + −∑ ∑ ∑x w
 

(2.28)  

 
όπου τα μi είναι οι πολλαπλασιαστές Lagrange που εισάγονται για να επιβάλλουν 

την θετικότητα των ξi. Οι συνθήκες ΚΚΤ για το αρχικό πρόβλημα είναι κατά συνέπεια 
(σημειώνεται ότι το i λαμβάνει τιμές από ένα (1) έως τον αριθμό των  σημείων 
εκπαίδευσης και το ν από ένα (1) έως την διάσταση των δεδομένων) 
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0P
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i

L C a µ
ξ

∂
= − − =

∂  
(2.31) 

 ( ) 1 0 1, ,i i iy b i lξ⋅ + − + ≥ =x w   
(2.32) 

 0i iξ ≥ ∀  (2.33) 

 0ia i≥ ∀  (2.34) 

 0i iµ ≥ ∀  (2.35) 

 ( ){ }1 0i i i ia y b iξ⋅ + − + = ∀x w  
(2.36) 

 0i i iµ ξ = ∀  (2.37) 
 
Όπως προηγουμένως, χρησιμοποιούνται οι συμπληρωματικές ΚΚΤ συνθήκες, των 

σχέσεων 2.36 και 2.37, για να καθορισθεί το όριο b. Σημειώνεται ότι η Σχέση 2.31 
συνδυασμένη με την Σχέση 2.37, δείχνει ότι ξi = 0 εάν αi < C. Κατά συνέπεια μπορεί 
να ληφθεί οποιοδήποτε σημείο εκπαίδευσης για το οποίο ισχύει 0< αi < C και να 
χρησιμοποιηθεί η σχέση 2.36 (με ξi = 0) για να υπολογισθεί το b (όπως 
προηγουμένως είναι σοφότερο να λαμβάνεται η μέση τιμή από όλα τα αντίστοιχα 
σημεία εκπαίδευσης).  
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Η προσέγγιση του Cortes εισάγει την παράμετρο C, η οποία πρέπει να 
καθοριστεί. Η παράμετρος αυτή εισάγει έναν επιπλέον έλεγχο της ικανότητας του 
ταξινομητή. Η παράμετρος C μπορεί να συνδεθεί με μια παράμετρος 
κανονικοποίησης [Girosi 1997], [Smola and Schölkopf 1998 ]. Οι [Blanz et al. 1996] 
χρησιμοποίησαν την τιμή C=5 όμως συνολικά η παράμετρος C  πρέπει να επιλεχθεί 
ώστε να αντικατοπτρίζει την γνώση του θορύβου των δεδομένων. 
 

2.3.6 Ταξινόμηση Δεδομένων 
 
Μετά την εκπαίδευση της Μηχανής Διανυσματικής Υποστήριξης, κάθε 

ελεγχόμενο στοιχείο καθορίζεται σε ποια πλευρά του ορίου απόφασης (δηλαδή του 
υπερεπιπέδου που βρίσκεται στην μέση απόσταση μεταξύ των H1 και H2 και 
παράλληλο με αυτά) βρίσκεται και ταξινομείται στην Κλάση εκείνη σύμφωνα με τον 
υπολογισμό της παρακάτω σχέσης: 

 

( )
1

sgn
SN

i i i
i

f x a y b
=

 
= ⋅ + 

 
∑ x x

                                            
(2.38) 

 
2.3.7 Μη Γραμμικές Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης 

 
Στην περίπτωση όπου ένα γραμμικό όριο δεν μπορεί να διαχωρίσει τα δεδομένα, 

τότε τα SVM μπορούν να αναπαραστήσουν το διάνυσμα εισόδου σε έναν ανώτερης 
διάστασης χώρο χαρακτηριστικών. Επιλέγοντας εκ των προτέρων (a priori) μια μη 
γραμμική απεικόνιση, η SVM κατασκευάζει ένα βέλτιστο υπερεπίπεδο διαχωρισμού 
σε ένα χώρο ανώτερης διάστασης. Οι [Boser et al. 1992] έδειξαν ότι ένα παλιό 
μαθηματικό τρικ [Aizerman et al. 1964] μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την γενίκευση 
των μεθόδων όταν η συνάρτηση απόφασης δεν είναι γραμμική συνάρτηση των 
δεδομένων με έναν εκπληκτικά απλό τρόπο. 

Αρχικά παρατηρείται ότι ο μοναδικός τρόπος με τον οποίο εμφανίζονται τα 
δεδομένα εκπαίδευσης στις σχέσεις 2.24-2.26 είναι στην μορφή εσωτερικών 
γινομένων, i j⋅x x  και θεωρείται ότι τα δεδομένα απεικονίζονται σε έναν άλλο 

ευκλείδειο χώρο Η, χρησιμοποιώντας μια απεικόνιση Φ: 
 

 : dR HΦ   (2.39) 
 
Ο αλγόριθμος εκπαίδευσης εξαρτάται μόνο από τα δεδομένα μέσω εσωτερικών 

γινομένων στον χώρο Η, δηλαδή από συναρτήσεις τις μορφής ( ) ( )i jΦ ⋅Φx x . Αν 

υπήρχε μια συνάρτηση πυρήνα Κ τέτοια ώστε ( ) ( ) ( ),i j i jK = Φ ⋅Φx x x x , θα 

χρειαζόταν να χρησιμοποιηθεί μόνο ο πυρήνας Κ στον αλγόριθμο εκπαίδευσης και 
δεν θα χρειαζόταν ούτε καν να είναι γνωστή με αναλυτική σχέση η Φ. 
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Φ(x)

Input Space Feature Space

 
Σχήμα 2.5 Μη γραμμικός διαχωρισμός στο Χώρο Εισόδου και στο Χώρο 

Χαρακτηριστικών. 
 
Με χρήση συνάρτηση πυρήνα Κ το πρόβλημα βελτιστοποίησης  γράφεται: 
 
Μεγιστοποίηση: 
 

                   
 

( )
,

1
2D i i j i j i j

i i j
L a a a y y K= − ⋅∑ ∑ x x                              (2.40) 

 
όπου ( )i jK ⋅x x  είναι η συνάρτηση πυρήνα που πραγματοποιεί την μη γραμμική 

απεικόνιση στον χώρο χαρακτηριστικών  
 
υπό τους περιορισμούς: 

 0 ia C≤ ≤  (2.41) 

 
0i i

i
a y =∑

 
(2.42) 

 
Επιλύοντας την 2.40 με τους περιορισμούς 2.41-2.42 καθορίζονται οι 

πολλαπλασιαστές Langrange και ο ταξινομητής που στο χώρο χαρακτηριστικών 
δίνεται από την σχέση: 

 

 
( ) ( ) ( ) ( )

1 1
sgn sgn ,

S SN N

i i i i i i
i i

f x a y b a y b
= =

   
= Φ ⋅Φ + = Κ +   

   
∑ ∑s x s x

 

(2.43) 

 
όπου τα si είναι τα Διανύσματα Υποστήριξης, 
 

 
( )

1
,

SN

i i i
i

a y K
=

= ∑w x x
 

(2.44) 

 και ( ) ( )1 , ,
2 i i i r i r

i
b a y K K= − +  ∑ x x x x   (2.45) 

 
Η σταθερά b υπολογίζεται χρησιμοποιώντας δυο Διανύσματα Υποστήριξης, όμως 

μπορούν να υπολογιστούν χρησιμοποιώντας όλα τα SV που βρίσκονται στο 
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περιθώριο για λόγους ευστάθειας [Vapnik et al. 1997]. Εάν ο πυρήνας περιλαμβάνει 
σταθερό όρο, τότε η σταθερά μπορεί να ενταχθεί στον πυρήνα και κατά συνέπεια ο 
ταξινομητής απλοποιείται περαιτέρω. 
 
2.3.8 Συναρτήσεις Πυρήνα 

 
Η παρακάτω θεωρία βασίζεται στην Αναπαραγωγή Πυρήνων Χώρων Hilbert 

[Aronszajn 1950], [Girosi 1997], [Heckman 1997], [Wahba 1990]. Σύμφωνα με την 
Συνθήκη του Mercer, υπάρχει μια απεικόνιση Φ και μια επέκταση  

 

 
( ) ( ) ( ),

i i
i

K = Φ Φ∑x y x y
 

(2.46) 

 

αν και μόνο αν, για κάθε g(x) τέτοιο ώστε το ( )2g d∫ x x  να είναι πεπερασμένο 

ισχύει 

 
( ) ( ) ( ), 0K g g d d ≥∫ x y x y x y

 
(2.47) 

 
Η σχέση 2.47 πρέπει να ισχύει για κάθε g με πεπερασμένη νόρμα L2. 
Εάν ο πυρήνας Κ είναι μια συμμετρική και θετικά ορισμένη συνάρτηση, 

ικανοποιεί την Συνθήκη του Mercer και ισχύει: 
 

( ) ( ) ( )
0

, , 0p p p p
p

K c c
∞

=

= Φ Φ ≥∑x y x y
                      (2.48) 

 
τότε ο πυρήνας αναπαριστά ένα γνήσιο εσωτερικό γινόμενο στο χώρο 

χαρακτηριστικών. 
Η κατασκευή και η επιλογή της συνάρτηση πυρήνα (kernel function) είναι γενικά 

πολύ σημαντικές στα SVM. Κάθε συνάρτηση που ικανοποιεί το Θεώρημα Mercer 
μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως συνάρτηση πυρήνα για να υπολογίσει το εσωτερικό 
γινόμενο σε έναν διανυσματικό χώρο χαρακτηριστικών (feature space). Υπάρχουν 
ποικίλες συναρτήσεις πυρήνα όπως η πολυωνυμική (polynomial), η σιγμοειδής 
(sigmoid) και η συνάρτηση ακτινικής βάσης (radial basis function - RBF) που 
μπορούν να χρησιμοποιηθούν στα SVM. Oι πιο χαρακτηριστικές είναι: 

 
• Πολυωνυμική Συνάρτηση (Polynomial Function) 

Η πολυωνυμική απεικόνιση είναι μια δημοφιλής μέθοδος για μη-γραμμική 
μοντελοποίηση, 

 ( ) ( ), dK = ⋅x y x y                                           (2.49)
 

( ) ( ), 1 dK = ⋅ +x y x y                                      (2.50) 
 
Η δεύτερη συνάρτηση πυρήνα προτιμάται συνήθως καθώς αποφεύγει 

προβλήματα που προκύπτουν όταν o Hessian πίνακας γίνεται μηδέν. Η 
πολυωνυμική συνάρτηση πυρήνα περιγράφει την ομοιότητα των δύο διανυσμάτων 
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καθώς το εσωτερικό γινόμενο απεικονίζει την κανονική συσχέτιση. Η επιλογή μιας 
διαφορετικής τιμής της δύναμης p, θα οδηγούσε σε διαφορετικές μετρήσεις 
ομοιότητας και κατά συνέπεια σε διαφορετικά αποτελέσματα. 

 
• Κανονική Συνάρτηση Ακτινικής Βάσης (Gaussian Radial Basis Function) 

Οι συναρτήσεις ακτινικής βάσης έχουν λάβει αξιοσημείωτη προσοχή και 
συνήθως χρησιμοποιείται μια κανονική (Gaussian) συνάρτηση της μορφής: 

 

                                    

( )
2

2, exp
2

K
σ

 −
=  − 

 
 

x y
x y

                                        (2.51) 
 
Μερικές κλασικές τεχνικές που χρησιμοποιούν συναρτήσεις ακτινικής βάσης 

υιοθετούν μεθόδους καθορισμού ενός υποσυνόλου κέντρων. Τυπικά μια μέθοδος 
συστάδων (clusters) χρησιμοποιείται πρώτα για την επιλογή των κέντρων. Ένα 
ελκυστικό χαρακτηριστικό της SVM είναι ότι η επιλογή γίνεται σαφώς μέσω μιας 
σχέσης, με κάθε Διάνυσμα Υποστήριξης να συνεισφέρει μια τοπική κανονική 
(Gaussian) συνάρτηση, επικεντρωμένη στο συγκεκριμένο σημείο δεδομένων. 
Χρησιμοποιώντας μερικές άλλες μελέτες είναι δυνατόν να επιλεχθεί το ολικό 
πλάτος συνάρτησης βάσης χρησιμοποιώντας της αρχή τους SRM [Vapnik 1995]. 

Η συνάρτηση πυρήνα RBF προσεγγίζει τη σχέση μεταξύ των δύο διανυσμάτων 
χρησιμοποιώντας μια συνάρτηση σχήματος καμπάνας. Η ρύθμιση της παραμέτρου 
σ είναι παρόμοια διαδικασία με την ρύθμιση της συνδιακύμανσης. Το πλάτος της 
παραμέτρου πυρήνα RBF (σ) μπορεί να καθοριστεί σε γενικές γραμμές από μια 
επαναληπτική διαδικασία επιλέγοντας τη βέλτιστη τιμή με βάση το πλήρες σύνολο 
χαρακτηριστικών. Το Διάνυσμα Υποστήριξης είναι το κέντρο της RBF και η 
παράμετρος σ καθορίζει την έκταση της επιρροής την οποία  το Διάνυσμα 
Υποστήριξης έχει επί του χώρου δεδομένων. Μια μεγαλύτερη τιμή του σ δίνει μια 
πιο λεία επιφάνεια απόφασης και ένα κανονικότερο όριο απόφασης. Αυτό 
συμβαίνει επειδή η RBF με μεγάλο σ επιτρέπει στο Διάνυσμα Υποστήριξης να έχει 
μια ισχυρή επιρροή σε μια ευρύτερη περιοχή. Μια μεγαλύτερη αξία σ αυξάνει 
επίσης την α-τιμή (πολλαπλασιαστής του Lagrange) για την ταξινομητή. Όταν ένα 
Διάνυσμα Υποστήριξης επηρεάζει μια ευρύτερη περιοχή, όλα τα άλλα Διανύσματα 
Υποστήριξης αυξάνουν την α-τιμή για να αντιμετωπίσουν αυτήν την επιρροή. Εξ ου 
και όλες οι α-τιμές φθάνουν σε ισορροπία σε ένα μεγαλύτερο πλάτος. Μια 
μεγαλύτερη τιμή του σ μειώνει επίσης τον αριθμό των Διανυσμάτων Υποστήριξης. 
Δεδομένου ότι κάθε Διάνυσμα Υποστήριξης μπορεί να καλύπτει ένα μεγαλύτερο 
χώρο, είναι αναγκαίοι λιγότερα για τον καθορισμό του ορίου. Μικρότερες τιμές του 
σ μπορούν να οδηγήσουν σε υπερταίριασμα (overfitting) και στην έλλειψη 
γενίκευσης (generalization). 
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• Εκθετική Συνάρτηση Ακτινικής Βάσης (Exponential Radial Basis Function) 
Μια εκθετική συνάρτηση της μορφής: 
 

 
( ) 2, exp

2
K

σ
 − 

= − 
 

x y
x y

                                       (2.52) 
 
Παράγει μια κλαδική γραμμική λύση που μπορεί να είναι ελκυστική όταν 

ασυνέχειες μπορούν να γίνουν αποδεκτές. 
 

• Πολυεπίπεδο Perceptron (Multi-Layer Perceptron) 
Το καθιερωμένο MLP, με ένα μόνο κρυφό επίπεδο, έχει επίσης μια 

αναπαράσταση πυρήνα:  

 ( ) ( ), tanhK v c= ⋅ +x y x y                                     (2.53) 
 
για συγκεκριμένες τιμές της κλίμακας v και μετατόπισης c. Εδώ το SV αντιστοιχεί 

σε ένα πρώτο επίπεδο και οι πολλαπλασιαστές Lagrange στα βάρη. Η Σιγμοειδής 
(sigmoid) συνάρτηση πυρήνα είναι παρόμοια με την πολυωνυμική συνάρτηση 
πυρήνα. Οι παράμετροι v και c μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να προσαρμόσουν 
το σχήμα της σιγμοειδούς συνάρτησης. 

 
• Σειρές Fourier (Fourier Series) 

Μια σειρά Fourier μπορεί να θεωρηθεί ως μια έκταση στον ακόλουθο 2Ν+1 

διαστάσεων χώρο χαρακτηριστικών. Ο πυρήνας ορίζεται στο διάστημα ,
2 2
π π −  

, 

 

( )
( )

( )

1sin
2,

1sin
2

N + − 
 Κ =

 − 
 

x y
x y

x y
                                       (2.54) 

 
Βέβαια, ο πυρήνας αυτός είναι μάλλον κακή επιλογή καθώς η ικανότητα 

νομιμοποίησης (regularization) (στον χώρο των Μαθηματικών, η νομιμοποίηση 
περιλαμβάνει την εισαγωγή επιπλέον πληροφοριών με σκοπό την επίλυση ασθενώς 
τοποθετημένων προβλημάτων ή την αποφυγή του υπερταιριάσματος) είναι φτωχή, 
που είναι εμφανές από την μελέτη του αντίστοιχου μετασχηματισμού Fourier 
[Smola and Schölkopf 1998 ]. 

 
• Καμπύλες (Splines) 

Οι καμπύλες (Splines) αποτελούν μια δημοφιλή επιλογή για μοντελοποίηση 
εξαιτίας της ευκαμψίας τους. Μια πεπερασμένη καμπύλη, τάξης κ, με Ν κόμβους 
τοποθετημένους σε θέσεις τs, δίνεται από την σχέση: 
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( ) ( ) ( )

0 1
,

N
r r

S S
r s

K
κ

κ κτ τ
= =

= + − + −∑ ∑x y x y x y
                        (2.55) 

 
Μια άπειρη καμπύλη ορίζεται στο διάστημα [0,1) από: 
 

 
( ) ( ) ( )

1

0
0

, r r
S S

r
K d

κ
κ κτ τ τ

=

= + − + −∑ ∫x y x y x y
             (2.56) 

Στην περίπτωση όπου κ=1, ( 1S ∞ ) ο πυρήνας δίνεται από: 

 

 
( ) ( ) ( )31 1, 1 min , min ,

2 6
K = + + −x y xy xy x y x y

          (2.57) 
 
Όπου η λύση είναι κλαδική τρίτου βαθμού. 
 

• Καμπύλες Βήτα (B Splines) 
Οι καμπύλες Βήτα είναι ακόμα μια δημοφιλής διατύπωση καμπύλης. Ο πυρήνας 

ορίζεται στο διάστημα [-1,1] και έχει μια ελκυστική κλειστή μορφή: 
 

 ( ) ( )2, NK B= −x y x y
                                            (2.58)

 

 
• Αθροιζόμενοι Πυρήνες (Additive Kernels) 

Πιο περίπλοκοι πυρήνες μπορούν να αποκτηθούν αθροίζοντας πυρήνες, καθώς η 
άθροιση δύο θετικών ορισμένων συναρτήσεων είναι θετικά ορισμένη: 

 

 
( ) ( ), ,i

i
K K= ∑x y x y

                                         (2.59)
 

 
Ο σχεδιασμός Μηχανών Διανυσματικής Υποστήριξης για ταξινόμηση δεδομένων 

απαιτεί την εκπλήρωση δύο καθηκόντων: την επιλογή της συνάρτησης πυρήνα και 
την επιλογή της τιμής της παραμέτρου C. Η παράμετρος C αποκαλείται ποινή 
σφάλματος καθώς επιχειρεί να επιτύχει μια ισορροπία μεταξύ του μέγιστου 
περιθωρίου, της πολυπλοκότητας υπολογισμού και του σφάλματος ταξινόμησης 
κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης. Για την διαχωριζόμενη περίπτωση, η 
παράμετρος C είναι άπειρη, ενώ για την μη διαχωρίσιμη περίπτωση, μπορεί να 
ποικίλλει, ανάλογα με τον αριθμό των επιτρεπόμενων σφαλμάτων στην 
εκπαιδευμένη λύση: Τα λίγα λάθη επιτρέπονται για την υψηλή τιμή C, ενώ χαμηλή 
τιμή της C επιτρέπει την υψηλότερη αναλογία των λαθών στη λύση. Για τον έλεγχο 
της ικανότητας γενίκευσης της SVM, υπάρχουν μερικές ελεύθερες παράμετροι όπως 
ο περιορισμός του όρου C και τις παραμέτρους του πυρήνα όπως το πλάτος σ της 
RBF. 

Μια μεγάλη τιμή ποινής σφάλματος αναγκάζει την εκπαίδευση της SVM να 
αποφύγει τα σφάλματα ταξινόμησης. Είναι σαφές ότι με μεγάλη ποινή σφάλματος, 
ο ταξινομητής δίνει ένα όριο που ταξινομεί όλα τα σημεία εκπαίδευσης σωστά. Το 
γεγονός αυτό όμως ενδέχεται να δώσει πολύ ακανόνιστα όρια που μπορεί να μην 
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παρουσιάζουν καλές επιδόσεις του ταξινομητή στο σύνολο ελέγχου. Η επιλογή της 
συνάρτηση πυρήνα επιδρά επίσης στο όριο απόφασης. Συχνά RBFs 
χρησιμοποιούνται αντί για γραμμικές ή πολυωνυμικές συναρτήσεις πυρήνα, καθώς 
δεν είναι ευαίσθητες στις ακραίες τιμές και δεν χρειάζεται οι είσοδοι να έχουν ίσες 
διακυμάνσεις. Βέβαια σε πολλές περιπτώσεις οι γραμμικές – πολυωνυμικές 
συναρτήσεις παρουσιάζουν άριστες επιδόσεις ταξινόμησης. Οι πιο σύνθετες 
συναρτήσεις πυρήνα οδηγούν σε περιπλοκότερα και πιο ακανόνιστα όρια 
απόφασης. Ο αριθμός των Διανυσμάτων Υποστήριξης είναι ένα σημαντικό μέτρο 
της γενίκευσης όταν επιλέγεται η συνάρτηση πυρήνα. Γενικά όσοι λιγότερα 
Διανύσματα Υποστήριξης υπάρχουν, τόσο καλύτερη γενίκευση επιτυγχάνεται. Η 
συνάρτηση πυρήνα RBF με μεγάλη τιμή σ καταλήγει σε ένα κανονικό όριο το οποίο 
μοιάζει πολύ με το όριο που επιτυγχάνεται με την χρήση μιας απλής συνάρτησης 
πρώτης τάξης (γραμμική). Επιπροσθέτως στην επιλογή της συνάρτησης πυρήνα, 
διάφορες παράμετροι ρύθμισης της συνάρτησης πυρήνα πρέπει να επιλεχθούν. 
Όταν χρησιμοποιείται μια πολυωνυμική συνάρτηση πυρήνα ή μια RBF,  η τάξη του 
πολυωνύμου και η έκταση επιρροής, σ, πρέπει να επιλεγούν, αντίστοιχα.  

Όσον αφορά στην ορθή επιλογή των παραπάνω παραμέτρων, δεν υπάρχει μια 
αποτελεσματικότερη μέθοδος μέχρι τώρα. Μια σειρά από προσεγγίσεις έχουν 
παρουσιαστεί συμπεριλαμβανομένων Γενετικούς Αλγόριθμους Genetic Algorithms 
[Jack and Nandi 2002], [Samanta et al. 2003], Αλγορίθμους Τεχνητής Ανισοποίησης 
(Artificial Immunisation Algorithm) [Yuan and Chu 2007b], Βελτιστοποίηση Σμήνους 
Σωματιδίων (Particle Swarm Optimization) [Samanta and Nataraj 2009], [Yuan and 
Chu 2007a], Διασταυρωμένη Επικύρωση (Cross validation) [Christianini and Shawe-
Taylor 2000], [Hsu et al. 2005], επαναληπτική διαδικασία και επιλογή ορισμένη από 
τον χρήστη. 
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2.4 Μέθοδος Ταξινόμησης K-Means 
 
2.4.1 Εισαγωγή 
 
Οι περιστρεφόμενοι ένσφαιροι τριβείς είναι από τα πιο ευρέως 

χρησιμοποιούμενα βιομηχανικά στοιχεία μηχανών, και αποτελούν την διασύνδεση 
μεταξύ των στατικών και την περιστρεφόμενων μερών του μηχανήματος. Η 
ικανότητα ανίχνευσης γρήγορα, με ακρίβεια και ευκολία της ύπαρξης και της 
σοβαρότητας της βλάβης σε μια εγκατάσταση κατά τη λειτουργία, είναι πολύ 
σημαντική καθώς μια απροσδόκητη βλάβη της μηχανής μπορεί να οδηγήσει σε 
απαράδεκτα μεγάλη παύση λειτουργίας για συντήρηση. Έτσι, λόγω της σημασίας 
των ρουλεμάν, έχει αναπτυχθεί μια πληθώρα μεθόδων παρακολούθησης και 
διαδικασιών διάγνωσης βλαβών, προκειμένου να μειωθεί το κόστος συντήρησης, 
να βελτιωθεί η παραγωγικότητα, και να προληφθούν δυσλειτουργίες και βλάβες 
κατά τη διάρκεια της λειτουργίας που θα μπορούσαν να οδηγήσουν σε διακοπή 
λειτουργίας της μηχανής.  

Ένας μεγάλος αριθμός από αυτές τις μεθόδους βασίζονται σε μια φυσική και 
μηχανική έννοια, που αναπτύχθηκε πριν από πολύ καιρό με τον όρο "Τεχνική 
Υψηλής Συχνότητας Συντονισμού (High Frequency Resonance Technique (HFRT))" 
[McFadden & Smith, 1984b]. Αυτή η μέθοδος είναι γνωστή και ως Ανάλυση 
Αποδιαμορφωμένου Συντονισμού(Demodulated Resonance Analysis) ή Ανάλυση 
Φάκελου Φασματικής Πυκνότητας Ισχύος (Envelope Power Spectral Density 
Analysis) [Randall, 1987], δεδομένου ότι συνίσταται σε φίλτράρισμα μιας περιοχής 
συχνοτήτων γύρω από μια δομική συχνότητα συντονισμού της μηχανής (machine 
structural resonance), η οποία είναι διεγείρετε από περιοδικές παρορμητικές 
δυνάμεις διέγερσης, που παράγονται από ρουλεμάν με τοπικές βλάβες. Περαιτέρω 
αποδιαμόρφωση αυτής της συχνότητας δημιουργεί την περιβάλλουσα του 
σήματος" (signal envelope) που παρουσιάζει ένα πιο σαφή παρορμητικό χαρακτήρα 
από το σήμα αυτό καθεαυτό, και μας δίνει την δυνατότητα να προσδιορίσουμε και 
να χαρακτηρίσουμε τη φύση της βλάβης. 

Παράλληλα, λόγω του γεγονότος ότι οι παραδοσιακές προσεγγίσεις απαιτούν 
αρκετά εξειδικευμένη τεχνογνωσία στον τομέα της μηχανικής, έχει παρουσιαστεί 
ένας εντυπωσιακός αριθμός μεθόδων για την αυτοματοποιημένη ανίχνευση 
ρουλεμάν με βλάβη -και γενικότερα για την Παρακολούθηση Κατάστασης Μηχανής 
(Machine Condition Monitoring) που βασίζεται στα ευφυή και / ή έμπειρων 
συστημάτα. Αυτές οι μέθοδοι περιλαμβάνουν Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (Artificial 
Neural Networks (ANN)), Ασαφή C-Means (Fuzzy C-Means (FCM)), Ιεραρχική και 
Διαχωριστική Ομαδοποίηση (Hierchical και Partitional Clustering), και Μηχανές 
Διανυσματικής Υποστήριξης(Support Vector Machines (SVM)).  

Η ομαδοποίηση με Fuzzy C-Means (FCM) έχει μελετηθεί ευρέως και να 
εφαρμόζεται στην αυτόματη διάγνωση βλαβών [Wang et al. 2004], [Elaine et al. 
2004], [Saravanan et al. 2009]. Ένας ασαφής αλγόριθμος ομαδοποίησης 
χρησιμοποιεί μια ασαφή μαθηματική μέθοδο για να διαχωρίσει ένα σύνολο 
δεδομένων σε πολλές ομοιογενείς ομάδες με βάση τις διαδικασίες που 
προσπαθούν να βρουν φυσικές κατατμήσεις των μοντέλων, συνεπώς είναι 
ταξινομητής χωρίς επίβλεψη. Ο αλγόριθμος FCM δεν λαμβάνει υπόψη τους 
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διαφορετική σημασία και βαρύτητα που έχουν τα χαρακτηριστικά. Ως εκ τούτου, 
όλα τα χαρακτηριστικά έχουν ενιαία συνεισφορά στην ομαδοποίηση, γεγονός που 
οδηγεί σε ανακριβή ομαδοποίηση. Υπάρχουν αρκετοί βελτιωμένοι αλγόριθμοι 
ομαδοποίησης, στους οποίους λαμβάνετε υπόψη η σημασία των χαρακτηριστικών. 
Ο Yaquo Lei και οι συνεργάτες του [Yaquo Lei et al. 2008] εισήγαγαν επιλογή 
χαρακτηριστικών δύο σταδίων και τεχνική στάθμισης με βάση την τεχνική 
αποζημίωσης εκτίμησης απόστασης (compensation distance evaluation technique 
(CDET)), η οποία έχει ενσωματωθεί στον αλγόριθμο FCM. Αυτός ο αλγόριθμος 
ομαδοποίησης εφαρμόστηκε στη διάγνωση βλαβών των ρουλεμάν μηχανής τρένου 
με τη χρήση στατιστικών χαρακτηριστικών από το πεδίο του χρόνου και το πεδίο της 
συχνότητας. Ο αλγόριθμος αυτός ξεπερνά τις υφιστάμενες ελλείψεις του 
αλγόριθμου FCM και δείχνει να μπορεί να προσδιορίσει τις διάφορες κατηγορίες 
σφαλμάτων.  

Τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (Artificial Neural Networks (ANN)) έχουν 
εφαρμοστεί σε αυτόματο εντοπισμό κατάστασης μηχανής [McCormick & Nandi 
1997]. Ωστόσο, οι παραδοσιακές προσεγγίσεις νευρωνικών δικτύων έχουν 
περιορισμούς σχετικά με τη γενίκευση η οποία οδήγησε στα μοντέλα που μπορούν 
να υπερπροσαρμοστούν στα δεδομένα εκπαίδευσης. Η ανεπάρκεια αυτή οφείλεται 
στη βελτιστοποίηση αλγορίθμων που χρησιμοποιούνται στα τεχνητά νευρωνικά 
δίκτυα για την επιλογή των παραμέτρων και των στατιστικών μέτρων που 
χρησιμοποιούνται για να επιλεγεί το μοντέλο. Ο Samanta [Samanta 2004] 
χρησιμοποίησε χαρακτηριστικά που εξήγαγε από τα πρωτογενή και 
προεπεξεργασμένα σήματα ως εισόδους σε τεχνητά νευρωνικά δίκτυα και μηχανές 
διανυσματικής υποστήριξης (SVMs) για αναγνώριση δύο κλάσεων. Η επιλογή των 
χαρακτηριστικών από το πεδίο του χρόνου και οι άλλες παράμετροι 
βελτιστοποιήθηκαν με χρήση γενετικών αλγορίθμων (Genetic Algorithms(GA)). Για 
την πλειονότητα των περιπτώσεων, η ακρίβεια ταξινόμησης των SVM ήταν 
καλύτερη από τα ANN, χωρίς GA. Ο χρόνος εκπαίδευσης των SVMs ήταν μικρότερος 
σε σύγκριση με το ANN. Τέλος, οι επιδόσεις και των δύο ταξινομητών με επιλογή με 
GA ήταν συγκρίσιμη με ποσοστό επιτυχίας σχεδόν 100%. Η κύρια διαφορά μεταξύ 
αυτής της εργασίας και της Jack et. al [Jack & Nandi, 2002] είναι η διαδικασία της 
εξαγωγής χαρακτηριστικών από το πεδίο του χρόνου. 

 Ο Qiao και οι συνεργάτες του  [Qiao et al. 2007] πρότεινε μια νέα μέθοδο για την 
διάγνωση των περιστρεφόμενων εξαρτημάτων, με βάση ένα βελτιωμένο πακέτο 
μετασχηματισμού κυματιδίου (improved wavelet package transform (IWPT)), μια 
τεχνική αξιολόγησης απόστασης και μηχανές διανυσμάτικής υποστήριξης. Το 
πακέτο μετασχηματισμού βασίστηκε σε διορθογώνια  κυματίδια με μια ιδιότητα 
σύγκρουσης που έχει κατασκευαστεί μέσω άρσης. Πρώτον, οι συντελεστές του 
πακέτου κυματιδίων, επεξεργάστηκαν μέσω του μετασχηματισμού Hilbert που 
προκύπτει με τον υπολογισμό των χαρακτηριστικών συχνοτήτων από ρουλεμάν με 
βλάβη. Στη συνέχεια, χρησιμοποιήθηκε η τεχνική αξιολόγησης απόστασης για την 
επιλογή των βέλτιστων χαρακτηριστικών, με την εξάλειψη των άσχετων 
πληροφοριών. Τέλος, για τη διάγνωση του τύπου της βλάβης, εφαρμόστηκε 
συνδυασμός SVMs με την προσέγγιση AdaBoost. Η μέση ακρίβεια διάγνωσης 
βλαβών αποδείχτηκε πολύ υψηλότερη από εκείνη των μόνων SVMs.  
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Προκειμένου να ενισχυθεί η ικανότητα των μεθόδων εξαγωγής χαρακτηριστικών 
που βασίζονται σε παραδοσιακά γραμμικά συστήματα, , μπορεί να ληφθούν υπόψη 
μη γραμμικά χαρακτηριστικά όπως μορφοκλασματικές(φράκταλ) διαστάσεις για 
διάγνωση βλαβών [Logan & Mathew 1996a], [Logan & Mathew 1996b]. Οι [Junyan 
et al. 2007] κατέταξαν διάφορα είδη βλαβών χρησιμοποιώντας τη 
χωρητικότητα(capacity), τις πληροφορίες(information) και τη διάσταση 
συσχέτισης(correlation dimension). Τα πειραματικά αποτελέσματα έδειξαν ότι οι 
επιδόσεις κατάταξης των μηχανών διανυσματικής υποστήριξης (SVMs) βελτιώθηκε 
σημαντικά με τη χρήση, κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης έντεκα στατιστικών 
χαρακτηριστικών στο πεδίο του χρόνου σε συνδυασμό με τρεις 
μορφοκλασματικές(φράκταλ) διαστάσεις.  

Ο Γενετικός Προγραμματισμός (GP) χρησιμοποιήθηκε από τους [Zhang et. al  
2005]για την ανίχνευση βλαβών σε περιστρεφόμενα εξαρτήματα μηχανών. Στα 
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα και τα SVMs, έχουν χρησιμοποιηθεί γενετικοί αλγόριθμοι 
(GA) για την επιλογή των χαρακτηριστικών, η οποία αποτελεί εγγενές 
χαρακτηριστικό του GP. Σε όλες τις περιπτώσεις, ο GP επέλεξε λιγότερα 
χαρακτηριστικά για την ταξινόμηση από τις προσεγγίσεις GA / ANN και GA / SVM. 
Παράλληλα, η απόδοση του GP είναι ίση  ή καλύτερη από τις προηγούμενες 
προσεγγίσεις.  

Ο συνδυασμός της Ανάλυσης Ανεξαρτήτων Συνιστωσών (Independent 
Components Analysis(ICA) και Ανάλυσης Κύριων Συνιστωσών (Principal Components 
Analysis(PCA) και SVMs προτείνονται από τους [Widodo A. et al. 2007] για 
ευφυή(intelligent) διάγνωση επαγωγικού κινητήρα. Αρχικά επιλέγεται σύνολο 78 
χαρακτηριστικών από το πεδίο του χρόνου και 3 παραμέτρους από το πεδίο της 
συχνότητας. Στη συνέχεια, εφαρμόζονται ICA και η PCA για την εξαγωγή των 
χαρακτηριστικών και τη μείωση των παραμέτρων σε 24 ανεξάρτητα και 
ασυσχέτιστα στοιχεία. Μετά την εξαγωγή χαρακτηριστικών, η διαδικασία επιλογής 
γίνεται χρησιμοποιώντας την τεχνική εκτίμησης απόστασης(distance evaluation 
technique) για την άρση των άσχετων και άχρηστων παραμέτρων. Στη συνέχεια, τα 
SVMs, μετά οποία γίνετε η ταξινόμηση εκπαιδεύονται με την εισαγωγή δεδομένων 
από τα αρχικά και εξαχθέντα  χαρακτηριστικά και ακολουθεί η επιλογή των 
παραμέτρων του πυρήνα. Τέλος, τα SVM εφαρμόζονται για την διαδικασία 
κατάταξης. Σύμφωνα με τα αποτελέσματα, η εξαγωγή χαρακτηριστικών με ICA που 
συνδυάζουν και επιλογής παραμέτρων πυρήνα κάνει επιτυχημένη ταξινόμηση των 
βλαβών.  

Οι [Komgom et al. 2007] εισήγαγαν τον Σύγχρονο Χρονικό Μέσο Όρο (time 
synchronous averaging (TSA)), σε συνδυασμό με SVM για την διάγνωση βλαβών σε 
ρουλεμάν. Πρώτα εκτελείται TSA και εντοπισμό περιβάλλουσας των πρωτογενών 
σημάτων με συνέλιξη τους με μια επαναλαμβανόμενη αλληλουχία (BPFR, BPFI και 
BPFO). Έτσι, το διάνυσμα χαρακτηριστικών περιλαμβάνει τις παραμέτρους από το 
πεδίο των συχνοτήτων και του χρόνου που αξιολογούνται από τα TSA σήματα που 
λαμβάνονται. Στη συνέχεια, οι ανεξάρτητες συνιστώσες προσδιορίζονται από το 
αλγόριθμο Fast ICA. Τα SVMs στα οποία βασίζεται κατάταξη εκπαιδεύονται με την 
εισαγωγή δεδομένων από σήματα TSA. Τέλος, εφαρμόζονται οι SVM για την 
διαδικασία κατάταξης. Η απόδοση της προτεινόμενης μεθόδου είναι καλή όταν τα 
σήματα ελέγχου παίρνονται από την ίδια πλευρά με τα σήματα της εκπαίδευσης.  
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Ένα δέντρο απόφασης για την διάγνωση σε ρουλεμάν θεμελιώθηκε από τους 
[Lee et al. 2007]. Τα χαρακτηριστικά στο πεδίο του χρόνου υπολογίζονται από ένα 
σήμα ταλάντωσης τριών διαστάσεων και εξάγονται με PCA για τη μείωση των 
διαστάσεων των δεδομένων εκπαίδευσης και την αφαίρεση των άνευ σημασίας 
δεδομένων. Το δέντρο απόφασης έχει υψηλή ακρίβεια, αλλά δεν μπορεί να 
προσδιορίσει το επίπεδο σοβαρότητας της βλάβης και είναι ευαίσθητο στο θόρυβο. 

 Η πολύ δημοφιλής μέθοδος ομαδοποίησης K-Means [McQueen, 1967] 
προτείνεται διότι είναι μια μη επιβλεπόμενη μέθοδος ταξινόμησης, και με τον 
τρόπο αυτό μπορεί να εφαρμοστεί απευθείας σε βιομηχανικά περιβάλλοντα χωρίς 
την ανάγκη εκπαίδευσης με δεδομένα που μετρώνται σε ένα μηχάνημα σε 
κατάσταση βλάβης. Περαιτέρω πλεονεκτήματα της μεθόδου είναι η ευκολία του 
προγραμματισμού και η επίτευξη ενός καλού συμβιβασμού μεταξύ απόδοσης και 
υπολογιστικής πολυπλοκότητας.  

Το πρώτο βήμα για την εφαρμογή της ομαδοποίησης Κ- Means είναι να βρεθεί 
ένα σύνολο αρχικών κέντρων. Ο αλγόριθμος είναι πολύ ευαίσθητος στην τυχαία 
αρχική επιλογή κέντρων. Μεταβάλλοντας τις συνθήκες εκκίνησης μπορεί να 
παράγει διάφορες σταθερές λύσεις. Για να ξεπεραστεί αυτός ο περιορισμός, 
εφαρμόζεται μια στρατηγική εκκίνησης. Τα αρχικά κέντρα υπολογίζονται από 
προσομοιωμένα σήματα, που προέρχονται από ένα καλά εδραιωμένο πρότυπο για 
τη δυναμική συμπεριφορά των ρουλεμάν με βλάβη. Η τεχνική αυτή επιτρέπει την 
τελική λύση ενός μόνο συμπλέγματος. Εκτός αυτού, η προσέγγιση αυτή επιτυγχάνει 
να ταξινομήσει τις παραγόμενες συστάδες σε αντίθεση με την μη επιβλεπόμενη 
ομαδοποίηση Κ-Means.  

Μετά την επιλογή του αρχικού κέντρων, η προτεινόμενη μέθοδος εφαρμόζεται 
άμεσα σε σήματα που έχουν μετρηθεί σε βιομηχανικά ή εργαστηριακά 
περιβάλλοντα, οδηγώντας σε μια διαδικασία ταξινόμησης δύο σταδίων: Στο πρώτο 
στάδιο, η μέθοδος ταξινομεί σε σχέση με το αν υπάρχει σφάλμα ή όχι. Σε 
περίπτωση σφάλματος, η μέθοδος προχωρά στο δεύτερο στάδιο για την κατάταξή 
της βλάβης στον εσωτερικό ή τον εξωτερικό δακτύλιο.  

Πολύ σημαντική για την επιτυχία της μεθόδου είναι η επιλογή των κατάλληλων 
χαρακτηριστικών των δεδομένων εισόδου, δεδομένου ότι πολλά από τα 
παραδοσιακά χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται είναι άσχετα και περιττά στη 
διάγνωση βλαβών περιστρεφόμενων εξαρτημάτων, με αποτέλεσμα την χαμηλή 
ακρίβεια στη διάγνωση. Έτσι, προτείνεται ένα σύνολο χαρακτηριστικών που 
βασίζεται σε ενέργειες ταλαντώσεων στο πεδίο της συχνότητας, που χαρακτηρίζουν 
σαφώς την συμπεριφορά των ρουλεμάν κάτω από διάφορες συνθήκες λειτουργίας. 

  
2.4.2 Επισκόπηση της μεθόδου K-Means  

 
H ομαδοποίηση K-means είναι ένας από τους πιο απλούς και πιο δημοφιλείς 

αλγορίθμους εκμάθησης χωρίς επίβλεψη για την επίλυση του προβλήματος 
ομαδοποίησης. H ομαδοποίηση K-means δημιουργεί ένα συγκεκριμένο αριθμό 
ασυνεχών επίπεδων (μη ιεραρχικών) συστάδων. Δηλαδή, η συνάρτηση των K-means 
διαχωρίζει τις παρατηρήσεις που εξάγονται από τα δεδομένα σε k αμοιβαία 
αποκλειστικές συστάδες, και επιστρέφει ένα διάνυσμα δεικτών, το οποίο 
υποδεικνύει σε ποια από τις k συστάδες έχει ανατεθεί κάθε χαρακτηριστικό. 
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Το M-πρόβλημα της συσταδοποίησης (M-clustering problem) στοχεύει στη 
δημιουργία διαμερισμάτων σε ένα σύνολο δεδομένων },...,{ 1 NxxX = , d

n Rx ∈ , σε 

Μ ασυνεχή υποσύνολα MCC ,...,1 , έτσι ώστε να βελτιστοποιείτε μια συνάρτηση F, 
που αναφέρεται ως κριτήριο ομαδοποίησης. Η πιο συχνά χρησιμοποιούμενη 
συνάρτηση-κριτήριο είναι το άθροισμα των τετραγώνων της ευκλείδειας απόστασης 
ανάμεσα σε κάθε σημείο δεδομένων ix  και το κέντρο του συμπλέγματος km  του 

υποσύνολου που περιέχει το ix . Το κριτήριο αυτό ονομάζεται σφάλμα 

ομαδοποίησης και εξαρτάται από το κέντρα Mmm ,...,1 : 
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όπου iM  είναι ο αριθμός των σημείων της συστάδας iC , ijx είναι το thj −  

σημείο της thi − συστάδας και im  είναι το κέντρο της thi −  συστάδας το οποίο 

ορίζεται ως εξής: 
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'Ένας ψευδοκώδικας για την εφαρμογή της ομαδοποίησης Κ-means έχει ως εξής: 
 

(Α) ο αλγόριθμος αρχίζει με μια αρχική κατάτμηση της βάσης δεδομένων σε 
ασυνεχή υποσύνολα και υπολογίζονται τα κέντρα βάρους των αρχικών συστάδων, 

 
(B), στη συνέχεια, τα δεδομένα "επανατοποθετούνται" στη συστάδα με το 

πλησιέστερο κέντρο βάρους σε μια προσπάθεια να μειωθεί το τετραγωνικό 
σφάλμα. Ένα σημείο si Cx ∈  στο βήμα της επανατοποθέτησης μπορεί να αλλάξει 

συστάδα στην οποία ανήκει ti Cx ∈ εάν jiti mxmx −≤− . Στη συνέχεια τα 

κέντρα βάρους, των συστάδων, και το τετραγωνικό σφάλμα θα πρέπει να 
υπολογιστούν εκ νέου. 

 
(Γ) Αυτή η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι το τετραγωνικό σφάλμα να μην 

μπορεί να μειωθεί περαιτέρω, που σημαίνει ότι κανένα δεδομένο, δεν είναι δεν 
μπορεί να αλλάξει συστάδα. 

 
Έχει αποδειχθεί ότι η απόδοση της μεθόδου συνδέεται στενά με την 

χρησιμοποιούμενη μετρική απόσταση. Μπορούν να επιλεγούν μια σειρά από 
διαφορετικά μέτρα απόστασης, ανάλογα με το είδος των δεδομένων που θέλουμε 
να ομαδοποιήσουμε. 

Η Ευκλείδεια απόσταση μέτρα την απόσταση  σε ευθεία γραμμή μεταξύ δύο 
σημείων. Κάθε κέντρο βάρους είναι ο μέσος όρος των σημείων της συστάδας. 
Ανάμεσα σε δυο διανύσματα }{ iki xA = και }{ jkj xA = , nk ,...,1=  και },...,1{, nji ∈ , 

ji ≠ η Ευκλείδεια απόσταση διατυπώνεται ως εξής: 
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όπου ix , Rx j ∈ , είναι τα μετρούμενα επίπεδα έκφρασης. Η Ευκλείδεια απόσταση r 

μετρά τη διαφορά στην επιμέρους τάξη μεγέθους  του κάθε γονιδίου. Η Ευκλείδεια 
απόσταση λαμβάνει τη διαφορά μεταξύ των δύο διανυσμάτων άμεσα. Θα πρέπει 
επομένως να χρησιμοποιείται μόνο για τα δεδομένα έκφρασης που είναι 
κατάλληλα κανονικοποιημένα. Η Ευκλείδεια απόσταση περιέχει πληροφορίες τόσο 
για την κατεύθυνση και τάξη μεγέθους του κάθε διανύσματος από το κέντρο 
βάρους της συστάδας. Ως εκ τούτου, τα γονίδια μπορούν να θεωρηθούν όμοια με 
βάση την Ευκλείδεια απόσταση αν και είναι πολύ ανόμοια ως προς το σχήμα τους 
και αντίστροφα. 

Η συσχέτιση Pearson μετρά την ομοιότητα μεταξύ δύο προφίλ. Κάθε κέντρο 
βάρους είναι ο μέσος όρος των σημείων της συστάδας με βάση τις συνιστώσες, 
αφού τα σημεία αυτά κεντράριστούν και κανονικοποιηθούν με μέσο όρο μηδέν και 
τυπική απόκλιση ίση με μονάδα. Αν έχουμε δύο σειρές αριθμών }{ iki xA =  και 

}{ jkj xA = , nk ,...,1=  και },...,1{, nji ∈ , ji ≠ , η συσχέτιση του Pearson του 

(κέντρο), ορίζεται ως εξής: 
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όπου im  και jm είναι ο μέσος όρος των ikx  and jkx , nk ,...,1= , αντιστοίχως. Ο 

συντελεστής συσχέτισης Pearson είναι πάντα μεταξύ -1 και 1, με τη μονάδα να 
δηλώνει ότι οι δύο σειρές είναι πανομοιότυπες, το μηδέν να δηλώνει ότι είναι 
εντελώς ασυσχέτιστες, και -1 δηλώνει ότι είναι τελείως αντίθετες. 

Η απόσταση συσχέτισης στην ομαδοποίηση θεωρεί κάθε πρότυπο ως τυχαία 
μεταβλητή με n  παρατηρήσεις και μέτρα την ομοιότητα μεταξύ των δύο προτύπων, 
υπολογίζοντας τη γραμμική σχέση μεταξύ των κατανομών των δύο αντίστοιχων 
τυχαίων μεταβλητών. Ο συντελεστής συσχέτισης μένει  αναλλοίωτος με γραμμικό 
μετασχηματισμό των δεδομένων. Η απόσταση συσχέτισης είναι ανεξάρτητη της 
ενίσχυσης της έκφρασης (παραβλέπει διαφορές στην τάξη μεγέθους) και λαμβάνει 
υπόψη τις τάσεις της αλλαγής. Το μόνο μειονέκτημα της χρήσης συσχέτισης είναι 
ότι είναι λίγο πιο αργή από την Ευκλείδεια απόσταση.  

Η μετρική απόσταση συνημίτονου ορίζεται ως ένα μείον το συνημίτονο της 
γωνίας που περιλαμβάνονται μεταξύ των σημείων. Κάθε κέντρο βάρους είναι ο 
μέσος όρος των σημείων της συστάδας, μετά την κανονικοποίηση των σημείων 
αυτών σε μοναδιαίο ευκλείδειο μήκος. Δεδομένων δύο σειρών αριθμών iA  και jA , 

},...,1{, nji ∈ , ji ≠ , η μετρική απόσταση συνημίτονου ορίζεται ως εξής: 
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όπου ο κλασματικός όρος  είναι η μη κεντραρισμένη συσχέτιση Pearson, το οποίο 
είναι ίσο με το συνημίτονο της γωνίας των δύο n-διαστάσεων διανυσμάτων iA  και 

jA . Ο κλασματικός όρος  είναι η ίδια συνάρτηση με την Εξ. (4), εκτός από το ότι 

θεωρεί ότι ο μέσος όρος είναι μηδέν, ακόμη και όταν δεν είναι. Η μη κεντραρισμένη 
απόσταση συσχετισης Pearson μετρά την ομοιότητα του σχήματος μεταξύ δύο 
προφίλ, αλλά μπορεί επίσης να "συλλάβει" αντίστροφες σχέσεις. Ειδικότερα, 
συνδυάζοντας K-μέσα με την μετρική απόσταση της Εξ. (6) μπορεί να οδηγήσει σε 
μη διαισθητικά κέντρα βάρους, επειδή μπορεί ομάδοποιήσει anti-correlated objects. 

Η απόσταση Cityblock, γνωστή και ως απόσταση Manhattan, εξετάζει τις 
απόλυτες διαφορές μεταξύ των συντεταγμένων ενός ζεύγους σημείων. Κάθε κέντρο 
βάρους είναι ο μέσος όρος των σημείων της συστάδας. Με δεδομένα δύο πρότυπα  

iA  και jA , },...,1{, nji ∈ , ji ≠ , η απόσταση cityblock  ορίζεται ως εξής: 
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Οι λόγοι πίσω από την δημοτικότητα του αλγορίθμου K-means είναι οι εξής: 

 
(Α) Είναι απλός και χωρίς επίβλεψη εκπαιδευόμενος αλγόριθμος. Ο K- Μeans δεν 

περιορίζεται σε έλεγχο υπόθεσης με βάση κάποια προηγούμενη εκπαίδευση. 
Διερευνά τη δομή των δεδομένων με βάση τις ομοιότητες που παρουσιάζονται σε 
αυτά. 

 
(Β) Ο χρόνος που απαιτείται είναι )(nMLO , όπου n είναι ο αριθμός των 

προτύπων, M είναι ο αριθμός των συστάδων και L είναι ο αριθμός των 
επαναλήψεων που λαμβάνονται από τον αλγόριθμο μέχρι να συγκλίνει. Οι 
παράμετροι M και L καθορίζονται εκ των προτέρων. Ως εκ τούτου, η προσέγγιση K-
means έχει γραμμική πολυπλοκότητα χρόνου ως προς το μέγεθος των δεδομένων. 

 
(Γ) Η πολυπλοκότητα του χώρου είναι )( nmO + . Αποθηκεύονται μόνο τα 

δεδομένων και τα κέντρα βάρους. Ο αλγόριθμος απαιτεί πρόσθετο χώρο για να 
αποθηκεύσετε των πίνακα δεδομένων. 

 
(Δ) Είναι ανεξάρτητος της διάταξης. Έτσι, για τις ίδιες αρχικές συνθήκες, 

δημιουργεί τον ίδιο διαχωρισμό των δεδομένων, ανεξάρτητα από τη σειρά με την 
οποία τα πρότυπα εισάγονται στον αλγόριθμο. 
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(Ε) Με μεγάλο αριθμό μεταβλητών, ο Κ- means μπορεί να είναι υπολογιστικά πιο 
γρήγορος. 
 

(Στ) Μπορεί να παράγει πιο συμπαγείς συστάδες. 
 
(Ζ) Μπορεί να χρησιμοποιηθεί για μια ευρεία ποικιλία τύπων δεδομένων. 

 
(Η) Είναι σε θέση να βρει καθαρές υποσυστάδες εάν έχει οριστεί αρκετά μεγάλος 

αριθμός συστάδων. 
 
(I) Παρόλο που δεν υπάρχει καμία εγγύηση για την επίτευξη μιας ολικού 

ελάχιστου, η σύγκλιση του αλγορίθμου είναι εξασφαλισμένη. 
 
Το μεγάλο μειονέκτημα της ομαδοποίησης K-means είναι η ευαισθησία του 

αλγορίθμου στην επιλογή των αρχικών συνθηκών. Μια τεχνική που χρησιμοποιείται 
για την αντιμετώπιση του προβλήματος της επιλογής αρχικής κέντρων είναι η 
πολλαπλές εκτελέσεις, που απορρέουν από την υψηλή ταχύτητα εκτέλεσης του 
αλγορίθμου, η καθεμία με  διαφορετικό σύνολο τυχαία επιλεγμένων αρχικών 
κέντρων, και στη συνέχεια η επιλογή των συστάδων με το ελάχιστο σφάλμα 
ομαδοποίησης. Αυτή η στρατηγική μπορεί να μην λειτούργει πολύ καλά, ανάλογα 
με το σύνολο των δεδομένων και τον αριθμό των συστάδων που έχουν ζητηθεί.  

Λόγω του προβλήματος της χρήσης τυχαίων αρχικών κέντρων, το οποίο ακόμα 
και οι επαναλαμβανόμενες ίσως να μην υπερβούν, έχουν προταθεί άλλες τεχνικές 
για την αρχικοποίηση. Στη βιβλιογραφία, πολλές τεχνικές έχουν προταθεί πολλές 
τεχνικές για την επιλογή των καλύτερων αρχικές θέσεις των κέντρων βάρους, με 
σκοπό να επιτευχθεί μια υψηλής ποιότητας λύση στο τέλος της εκτέλεσης των          
Κ -Means. Ο  Milligan [Milligan, 1980] εξέτασε την ισχυρή εξάρτηση των K- Means 
από τους αρχικούς όρους και υπέδειξε ότι μπορούν να προκύψουν καλές τελικές 
δομές τελικών συστάδων με την ιεραρχική μέθοδο του Ward [Ward, 1963]. Οι Likas 
et al. πρότειναν μια επαυξημένη προσέγγιση για την ομαδοποίηση, που ονομάζεται 
Ολικά(Global) K- Means [Likas et al. 2003]. Ta αρχικά κέντρα παράγονται με μια 
μέθοδο δέντρου. Ο αλγόριθμος είναι ντετερμινιστικός, δεν εξαρτάται από 
οποιαδήποτε αρχική θέση για το κέντρο της συστάδας και δεν περιέχει καμία 
εμπειρική παράμετρο. Οι [Bradley & Fayyad, 1998] παρουσίασαν τον αλγόριθμο 
εκκαθάρισης που λειτουργεί με μικρό αριθμό επιμέρους δειγμάτων από μια 
συγκεκριμένη βάση δεδομένων. Τα δεδομένα σε κάθε επιμέρους δείγμα είναι 
ομαδοποιημένα. Στη συνέχεια, όλα τα κέντρα όλων των επιμέρους δειγμάτων 
ομαδοποιούνται με K-Means. Τα κέντρα του κάθε επιμέρους δείγματος που 
χρησιμοποιούνται ως αρχικά κέντρα. Τα τελικά κέντρα που δίνουν ελάχιστη σφάλμα 
ομαδοποίησης στη συνέχεια χρησιμοποιούνται ως αρχικές συνθήκες στην 
ομαδοποίηση με  Κ- Means του αρχικού συνόλου δεδομένων.  

Οι προαναφερόμενοι αλγόριθμοι αρχικοποίησης είναι σε θέση να οδηγήσουν 
στον υπολογισμό καλών αρχικών κέντρων. Δεν συνιστούν απλώς μεθόδους 
αρχικοποίησης. Πρόκειται για μεθόδους ομαδοποίησης καθαυτές και ορισμένες 
από αυτές χρησιμοποιούν τον αλγόριθμο K- Means ως μέρος των αλγορίθμων τους. 
Ως εκ τούτου, υποφέρουν από το ίδιο πρόβλημα με την προσέγγιση των K- Means 
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2.5 Αυτοοργανούμενοι Χάρτες 
 
2.5.1 Ποιοτική Παρουσίαση των SOM 
 
Οι Αυτοοργανούμενοι Χάρτες(Self Organizing Maps SOM)  είναι ένα 

αποτελεσματικό εργαλείο για την οπτικοποίηση  δεδομένων υψηλών διαστάσεων. 
Στην βασική του μορφή δίνει ένα γράφημα ομοιότητας των δεδομένων που 
εισάγονται. Μετατρέπει τις μη γραμμικές στατιστικές σχέσεις μεταξύ των 
δεδομένων υψηλών διαστάσεων σε απλές γεωμετρικές σχέσεις μεταξύ των 
αντίστοιχων σημείων χαμηλών διαστάσεων, συνήθως σε διδιάστατο πλέγμα. Αφού 
τα SOM συμπιέζουν τις πληροφορίες ενώ διατηρούν τις πιο σημαντικές τοπολογικές 
και/ή τις μετρικές σχέσεις των αρχικών δεδομένων, μπορούμε να θεωρήσουμε πως 
μπορούν να μας δώσουν κάποιο είδος αφαίρεσης. Αυτές οι δυο όψεις ,η 
οπτικοποίηση και η αφαίρεση, μπορούν να εφαρμοστούν με αρκετούς τρόπους σε 
πολύπλοκες εργασίες όπως ανάλυση διαδικασιών(process analysis), αντίληψη 
μηχανών (machine perception), έλεγχο και επικοινωνίες . 

Η αρχική ιδέα των SOM ανήκει στον T. Kohonen [Kohonen 1982a]. Από τότε 
έχουν  γίνει χιλιάδες δημοσιεύσεις [Kaski et al. 1998] και έχουν αναπτυχθεί διάφορα 
πακέτα λογισμικού. Τα τυπικά SOM μπορούν να περιγραφούν ως μη γραμμική, 
διατεταγμένη, λεία χαρτογράφηση δεδομένων υψηλών διαστάσεων σε ένα πίνακα  
χαμηλών διαστάσεων. Η χαρτογράφηση γίνετε με τον παρακάτω τρόπο, που θυμίζει 
την κλασική κβάντωση φορέα. Υποθέτουμε, για απλότητα, ότι των σύνολο των 
δεδομένων εισόδου { }jξ  ορίζετε ως πραγματικό διάνυσμα T n

1 2 n [ ..... ]  Rξ ξ ξ= ∈x . 

Με κάθε στοιχείο στον πίνακα των SOM συσχετίζουμε ένα παραμετρικό πραγματικό 
διάνυσμα n

i1 i2 in [ ...... ] Rµ µ µ= ∈im το οποίο ονομάζουμε πρότυπο. Υποθέτουμε ένα 

γενικό μέτρο απόστασης που συμβολίζουμε ( , )d ix m , η εικόνα του διανύσματος x   

στον πίνακα των SOM ορίζετε ως το στοιχείο του πίνακα Cm   που ταιριάζει 

καλύτερα με το x  δηλαδή 
 

( ){ }arg min ic d= ix,m                                                    (2.66) 

 
H διαφορά από την κλασική κβάντωση φορέα, είναι πως θέλουμε να βρούμε το 

im  με τέτοιο τρόπο ώστε η χαρτογράφηση να  είναι διατεταγμένη και περιγραφική 

της κατανομής του x . Πριν προχωρήσουμε θα πρέπει να δοθεί έμφαση στο ότι τα 
πρότυπα im  δεν χρειάζεται να είναι διανυσματικές μεταβλητές. Είναι αρκετό εάν το 

μέτρο της απόστασης ( , )d ix m  ορίζετε για όλα τα στοιχεία του x  και για ένα 

επαρκώς μεγάλο αριθμό των προτύπων im . 

Στο σχήμα 20 φαίνετε ένας δισδιάστατος διατεταγμένος πίνακας κόμβων, που ο 
καθένας σχετίζετε με ένα πρότυπο im . Οι αρχικές τιμές των im μπορούν να 

επιλεχθούν τυχαία, κατά προτίμηση από τον ίδιο χώρο με τα δεδομένα εισόδου. 
Μετά σκεφτείτε μια λίστα των δεδομένων εισόδου ( )tx  όπου t  είναι δείκτης που 
παίρνει ακέραιες τιμές. Τα ( )tx  και im  μπορούν να είναι διανύσματα, 

συμβολοσειρές ή κάτι ακόμα πιο γενικό.  Συγκρίνουμε κάθε ( )tx  με όλα τα im  και 
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αντιγράφουμε όλα τα ( )tx  σε μια λίστα που σχετίζετε με αυτόν τον κόμβο, το 
πρότυπο που είναι το πιο παρόμοιο με το ( )tx  με βάση το επιλεγμένο μέτρο της 
απόστασης. 

 

 
Σχήμα 2.6 Παρουσίαση της batch διαδικασίας όπου τα δεδομένα που εισάγονται 
κατανέμονται σε υποσύνολα με βάση το best matching unit, και ακολούθως 
καθορίζονται τα νέα πρότυπα σαν γενικευμένοι μέσοι των υποσυνόλων στις 
περιοχές  Ni 

 
Όταν όλα τα ( )tx  έχουν κατανεμηθεί στις αντίστοιχες λίστες με αυτόν τον τρόπο, 

σκεφτείτε το σύνολο περιοχής iN  γύρω από το πρότυπο ( )tx . Το iN  περιέχει όλους 

τους κόμβους μέχρι μιας συγκεκριμένης ακτίνας από τον κόμβο i . Το επόμενο βήμα 
είναι η εύρεση του "περισσότερο" μέσου δείγματος ix   από το σύνολο όλων των 

iN , που ορίζετε ως το δείγμα που έχει το μικρότερο άθροισμα αποστάσεων από 

όλα τα δείγματα ( )tx , it N∈ . Αυτό το δείγμα ix  καλείτε γενικευμένο μέσο της 

ένωσης όλων των iN . Αν το ix  περιοριστεί ώστε να είναι ένα από τα δείγματα ( )tx , 

τότε μπορούμε να το ονομάσουμε γενικευμένο μέσο του συνόλου. Ωστόσο επειδή 
τα ( )tx  συνήθως δεν καλύπτουν όλο το χώρο είναι πιθανό να βρούμε κάποιο άλλο 

i′x  που έχει ακόμα μικρότερο άθροισμα αποστάσεων από το ( )tx , it N∈ . Για να 

είμαστε σαφείς θα καλούμε το i′x  γενικευμένο μέσο. Προσέξτε πως για Ευκλείδεια 

διανύσματα το γενικευμένο μέσο είναι ίσο με τον αριθμητικό μέσο. Το επόμενο 
βήμα στη διαδικασία είναι ο υπολογισμός του ix ή i′x  για κάθε κόμβο, με τον 

παραπάνω τρόπο λαμβάνοντας υπ όψιν το σύνολο της περιοχής  γύρω από κάθε 
κόμβο i  και να αντικαταστήσουμε τις παλιές τιμές των im  με ix ή i′x . 

Η παραπάνω διαδικασία πρέπει να επαναληφθεί, με άλλα λόγια τα αρχικά ( )tx  
κατανέμονται ξανά στις λίστες(οι οποίες τώρα αλλάζουν, αφού τα im  έχουν 

αλλάξει) και υπολογίζονται τα νέα  ix ή i′x  για να αντικαταστήσουν τα im  και ούτω 
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καθ' εξής. Αυτό είναι μια διαδικασία παρεμβολής(regression). Σε αυτό το σημείο 
εγείρετε μια σημαντική ερώτηση. Ακόμα και αν κρατάμε τα ( )tx  ίδια σε όλη τη 
διάρκεια, η διαδικασία αυτή συγκλίνει; Τελικά τα im  συμπίπτουν με τα ix ; Αν τα 

( )tx  και τα im είναι Ευκλείδεια διανύσματα και το μέτρο της απόστασης είναι 

ελαφρά διαφοροποιημένο, η σύγκλιση έχει αποδειχθεί από τον Cheng[Cheng 1997]. 
Από την άλλη η αρχική διαδικασία των SOM που θα συζητήσουμε παρακάτω είναι 
στενά συνδεδεμένη με την παραπάνω περιγραφή.  

Και οι δυο δίνουν τιμές ασυμπτωτικής σύγκλισης για τα πρότυπα im , η συλλογή 

των οποίων προσεγγίζει την κατανομή των δεδομένων ( )tx . Στο σχήμα 2.7 
βλέπουμε το SOM για ακουστικά φάσματα μικρής διάρκειας, που έχουν ληφθεί από 
τα Φιλανδικά με συχνότητα 20 ms. Τα στρογγυλά σύμβολα είναι οι κόμβοι και οι 
καμπύλες μέσα τους είναι τα πρότυπα των φασμάτων. Οι χαμηλές συχνότητες είναι 
αριστερά, οι ψηλές στα δεξιά και οι συντεταγμένες της κάθε καμπύλης αντιστοιχούν 
στην ένταση της φωνής για διάφορες τιμές του φάσματος. Αμέσως παρατηρούμε 
την ομοιότητα των γειτονικών πρότυπων. Τα πρότυπα υποτίθεται πως προσεγγίζουν 
την κατανομή των φασμάτων εισόδου. 

 

 
Σχήμα 2.7 Σε αυτό το παράδειγμα κάθε στοιχείο στο εξαγωνικό πλέγμα είναι ένα 
πρότυπο βραχυχρόνιου φάσματος λόγου(Φιλανδικά). Παρατηρήστε πως τα 
γειτονικά πρότυπα είναι παρόμοια 

 
Με μια πρώτη ματιά κάποιος μπορεί να σκεφτεί πως η καθολική τάξη στο 

"χάρτη" αντανακλά κάποιου είδους αρμονία: φαίνετε πως κάθε πρότυπο είναι ο 
μέσος όρος των γειτονικών πρότυπων. Πρώτα από όλα δεν υπάρχουν σταθερές 
τιμές για τα πρότυπα στα άκρα, οι τιμές καθορίζονται ελεύθερα στη διαδικασία 
παρεμβολής και το σύνολο της περιοχής  iN  για τους ακραίους κόμβους περιέχει κ 

εσωτερικούς κόμβους.  
 

2.5.2 Βασικός Αλγόριθμος SOM 
 
O Αρχικός Στοιχειώδης Αλγόριθμος SOM μπορεί να θεωρηθεί ως μια ειδική 

διαδικασία παρεμβολής, στην οποία μόνο ένα υποσύνολο πρότυπων επεξεργάζεται 
σε κάθε βήμα. Στο σχήμα 22 τα SOM δίνουν μια χαρτογράφηση απο το χώρο Rn των 
δεδομένων εισόδου σε ένα διδιάστατο  πλέγμα κόμβων. Με κάθε κόμβο i   
συσχετίζετε το παραμετρικό διάνυσμα  πρότυπο, που λέγετε επίσης και διάνυσμα 
αναφοράς T n

i i1 i2 in [ .......... ] Rµ µ µ= ∈m . Πριν την επεξεργασία το im πρέπει να 

αρχικοποιηθεί. Στα πρώτα παραδείγματα παίρνουμε τυχαίες αρχικές τιμές για το 
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im , για να δείξουμε πως ακόμα και αν οι αρχικές τιμές είναι αυθαίρετα 

επιλεγμένες, σε βάθος χρόνου το im  θα πάρει διατεταγμένες τιμές σε δυο 

διαστάσεις. Αυτό είναι βασικό γνώρισμα της αυτοργάνωσης. 
 

 
Σχήμα 2.8 Ο πίνακας των κόμβων(νευρώνων) σε δισδιάστατο SOM.  
 
Τα στοιχεία του πλέγματος μπορεί να είναι ορθογώνια, εξάγωνα ή ακόμη και 

ακανόνιστου σχήματος, τα εξάγωνα είναι αποτελεσματικά για οπτική εξέταση. Στην 
απλούστερη περίπτωση το διάνυσμα εισόδου T n

1 2 n [ ....... ] Rξ ξ ξ= ∈x είναι 

συνδεδεμένο παράλληλα με όλους τους νευρώνες  μέσω κυμαινόμενων βαθμωτών 
βαρών ijµ , τα οποία είναι γενικώς διαφορετικά για τον κάθε νευρώνα. Ακολούθως η 

είσοδος x  συγκρίνετε με όλα τα im και η θέση του καλύτερου ζευγαριού ορίζετε ως 

το αποτέλεσμα. Η ακριβής τιμή δεν χρειάζεται να υπολογισθεί: η είσοδος απλά 
χαρτογραφείτε σε αυτή τη θέση, όπως σε ένα αποκωδικοποιητή. 

Αν nR∈x είναι ένας στοχαστικό διάνυσμα μπορούμε να πούμε πως τα SOM είναι 
μια μη γραμμική προβολή της συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας ( )p x  του 
υψηλών διαστάσεων πίνακα εισόδου x  σε δύο διαστάσεις. Το διάνυσμα x  μπορεί 
να συγκριθεί με τα im  με οποιοδήποτε μέτρο, σε πολλές πρακτικές εφαρμογές 

χρησιμοποιείται η Ευκλείδεια απόσταση για τον προσδιορισμό του "καλύτερου" 
κόμβου, που συμβολίζετε με  c 

 

{ }arg min iic x m= −                                             (2.67) 

που είναι το ίδιο με 
 

{ }minc iix m x m− = −  

Κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης, ή κατα την διαδικασία που σχηματίζετε η μη 
γραμμική προβολή, οι κόμβοι που είναι τοπογραφικά κοντά μέχρι μια συγκεκριμένη 
γεωγραφική απόσταση  θα ενεργοποιήσουν ο ένας τον άλλο για να ¨μάθουν" κάτι 
από την ίδια είσοδο x . Αυτό έχει ως αποτέλεσμα το φαινόμενο της τοπικής 
χαλάρωσης ή εξομάλυνσης στα διανύσματα βαρύτητας των νευρώνων σε αυτή τη 
περιοχή, το οποίο επεκτεινόμενο οδηγεί στην καθολική τακτοποίηση. Σκεφτείτε το 
ενδεχόμενο όριο σύγκλισης της παρακάτω διαδικασίας εκπαίδευσης όπου οι 
αρχικές τιμές ( )0im είναι αυθαίρετες, πχ τυχαίες 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1i i ci im t m t h t x t m t+ = + −                           (2.68) 

 
όπου t 0,1, 2,....=  είναι ακέραιος, η συνιστώσα του διακριτού χρόνου. Στη 
διαδικασία χαλάρωσης, η συνάρτηση ( )cih t έχει πολύ σημαντικό ρόλο. Ενεργεί όπως 

η συνάρτηση περιοχής, ένας πυρήνας εξομάλυνσης πάνω από τα σημεία του 
πλέγματος. Για να υπάρχει σύγκλιση πρέπει ( ) 0cih t →  όταν t → ∞ . Συνήθως        

( ) (|| - ||, )ci c ih t h r r t= , όπου 2
cr R  ∈ και 2

ir R∈ είναι τα διανύσματα θέσης των 

κόμβων c και i , αντιστοίχως στον πίνακα. Αυξάνοντας  το c ir r−  τότε 0cih → . Το 

μέσο πλάτος και σχήμα του cih ορίζουν την ακαμψία  της ελαστικής επιφάνειας που 

πρόκειται να προσαρμοστεί στα δεδομένα. 
Στη βιβλιογραφία συνήθως υπάρχουν δυο απλές επιλογές για το ( )cih t . Η 

απλούστερη από αυτές αναφέρεται σε ένα σύνολο της περιοχής των σημείων γύρω 
από τον κόμβο c  (Σχήμα 22). Αν ορίσουμε ως δείκτη του συνόλου cN (θα μπορούσε 

να είναι και ( )c cN N t= ,  όπου  ( )( )cih t a t=  αν ci N∈  και ( ) 0cih t =  εάν ci N∉ . Η 

τιμή του ( )a t  προσδιορίζεται ως ο συντελεστής εκμάθησης ( ) [ ]0,1a t ∈ . Τόσο n 

τιμή του ( )a t  και η ακτίνα του ( )cN t  συνήθως μειώνονται μονότονα κατά τη 

διαδικασία της ταξινόμησης. 
Ένας άλλος ευρέως εφαρμοσμένος, ομαλότερος πυρήνας περιοχής μπορεί να 

γραφτεί ως Γκαουσιανή συνάρτηση.  
 

2

2( ) exp
2 ( )

c i
ci

r r
h a t

tσ

 −
 = ⋅ −
 
 

                                            (2.69) 

 
όπου ( )a t  είναι ένας συντελεστής εκπαίδευσης που παίρνει βαθμωτές τιμές και η 

παράμετρος  ( )tσ  ορίζει το πλάτος του πυρήνα, δηλαδή την ακτίνα του ( )cN t  

ανωτέρω. Και οι δύο παράμετροι ( )a t  και ( )tσ  είναι μονότονα φθίνουσες 

συναρτήσεις  του χρόνου.  
 

 
 Σχήμα 2.9 a, b Δυο παραδείγματα τοπολογικής περιοχής  (t1<t2<t3) 

 

Ιδιαίτερη προσοχή απαιτείται στην επιλογή του μεγέθους του ( )c cN N t= . Αν η 

περιοχή είναι πολύ μικρή στην αρχή, η ταξινόμηση του χάρτη δεν θα  
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είναι καθολική. Αντί για αυτό εμφανίζονται διάφοροι διαχωρισμοί που μοιάζουν με 
μωσαϊκό, μεταξύ των οποίων η κατεύθυνση της ταξινόμησης αλλάζει ασυνεχώς. 
Αυτό φαινόμενο μπορεί να αποφευχθεί ξεκινώντας με ένα αρκετά ευρύ 

( )c c 0N N= και αφήνοντας να συρρικνωθεί με το χρόνο. Η αρχική ακτίνα της cN  

μπορεί ακόμη και να υπερβεί το ήμισυ της διαμέτρου του δικτύου.  
Αν οι αρχικές τιμές έχουν επιλεχθεί τυχαία, περίπου για τα πρώτα 1000 βήματα, 

το ( )a t  πρέπει να αρχίζει με μια μεγάλη τιμή, κοντά στην μονάδα, και στη συνέχεια 
να μειώνεται μονότονα. Η ( )a a t=  μπορεί να είναι γραμμική, εκθετική ή 
αντιστρόφως ανάλογη προς t. Μετά την αρχική φάση, η ( )a a t=  πρέπει να 
λαμβάνει  μικρές τιμές (της τάξεως του 0,02 ή και λιγότερο) για μεγάλο χρονικό 
διάστημα. Δεν είναι καθοριστικής σημασίας το αν η  α(t) μειώνεται γραμμικά ή 
εκθετικά κατά την τελευταία φάση. Για μεγάλους χάρτες, ωστόσο, μπορεί να είναι 
σημαντικό να ελαχιστοποιήσουμε το χρόνο εκπαίδευσης.  

Δεδομένου ότι η μάθηση είναι μια στοχαστική διαδικασία, η τελική στατιστική 
ακρίβεια της χαρτογράφησης εξαρτάται από τον αριθμό των βημάτων στην τελική 
φάση της σύγκλισης, η οποία πρέπει να είναι σχετικά μεγάλη. Δεν υπάρχει τρόπος 
για να παρακάμψουμε αυτή την απαίτηση. Ένας εμπειρικός  κανόνας για την καλή 
στατιστική ακρίβεια, είναι ότι ο αριθμός των βημάτων πρέπει να είναι τουλάχιστον 
500 φορές τον αριθμό των κόμβων. Από την άλλη πλευρά ο αριθμός των 
χαρακτηριστικών των δεδομένων εισόδου δεν έχει καμία επίπτωση στον αριθμό 
των βημάτων επανάληψης. Πρέπει να σημειωθεί πως ο αλγόριθμος είναι εξαιρετικά 
"ελαφρύς¨ υπολογιστικά. Εάν είναι διαθέσιμα μόνο λίγα σχετικά πρότυπα, πρέπει 
να ανακυκλώνονται για τον επιθυμητό αριθμό των βημάτων. 

Στα παραπάνω παραδείγματα θέλουμε να δείξουμε ότι ξεκινώντας από τυχαία 
αρχική κατάσταση, η χαρτογράφηση θα ταξινομηθεί μετά από πεπερασμένο αριθμό 
βημάτων. Ωστόσο σε πρακτικές εφαρμογές μπορούμε να ξεκινήσουμε από μια 
κατάσταση που είναι ταξινομημένη και προσεγγίζει την συνάρτηση πυκνότητας 
εισόδου 

 
Παραδείγματα Ταξινόμησης Μπορεί να προκαλεί έκπληξη το γεγονός ότι κατά 

την εκκίνηση με τυχαία ( )0im , τα διανύσματα αναφοράς θα επιτύχουν 

διατεταγμένες τιμές μακροπρόθεσμα, ακόμα και σε χώρους υψηλών διαστάσεων. 
Αυτή η διάταξη απεικονίζεται πρώτα με δισδιάστατα δεδομένα εισόδου 

[ ] 2
1 2 , Rξ ξ Τ= ∈x  που έχουν κάποια αυθαίρετα δομημένη κατανομή. Για 

παράδειγμα, αν x είναι ένα στοχαστικό διάνυσμα, η συνάρτηση πυκνότητας 
πιθανότητας ( )p x  μπορεί να θεωρηθεί ομοιογενής, στις περιοχές εντός του 
πλέγματος στο σχήμα 23 και μηδέν έξω από αυτές. Οι τοπολογικές σχέσεις μεταξύ 
των νευρώνων σε ένα τετραγωνικό πίνακα μπορεί να οπτικοποιηθούν με 
βοηθητικές γραμμές μεταξύ των γειτονικών διανυσμάτων αναφοράς ή Codebook 
διανυσμάτων (σημεία στο χώρο του σήματος). Τα διανύσματα αναφοράς σε αυτά 
τα γραφήματα τώρα αντιστοιχούν στις διασταυρώσεις και τα τελικά σημεία του εν 
λόγω δικτύου των βοηθητικών γραμμών, όπου φαίνετε η σχετική τοπολογική 
διάταξη. 
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Σχήμα 2.10 Δισδιάστατες κατανομές των διανυσμάτων εισόδου (εντός πλαισίου 
επιφάνειες), και τα δίκτυα των διανυσμάτων αναφοράς που τα προσεγγίζουν 

 
Τα διανύσματα Codebook, ενώ διατάσσονται, τείνουν επίσης να προσεγγίσουν 

την ( )p x , την συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας του x. Αυτή η προσέγγιση, 
ωστόσο, είναι δεν είναι αρκετά ακριβής, όπως θα δούμε παρακάτω.  

Τα παραδείγματα που φαίνεται στο σχήμα 2.10 αντιπροσωπεύουν την κατά 
προσέγγιση κατάσταση σύγκλισης των διανυσμάτων αναφοράς. Παραδείγματα των 
ενδιάμεσων φάσεων κατά τη διάρκεια της διαδικασίας της αυτό-οργάνωσης 
φαίνετε στα σχήματα 2.11 και 2.12. Οι αρχικές τιμές ( )0im  επελέγησαν τυχαία και 

η δομή του δικτύου γίνεται ορατή μετά από κάποιο χρονικό διάστημα. 
Παρατηρήστε ότι ο πίνακας μπορεί να είναι, π.χ., μονοδιάστατος αν και τα 
διανύσματα είναι δισδιάστατα, όπως φαίνεται στο σχήμα 2.13. 

 
 

 
Σχήμα 2.11 Διανύσματα αναφοράς κατά τη διαδικασία διάταξης, τετραγωνικός 
πίνακας. Οι αριθμοί στην κάτω δεξιά γωνία της οδού αναφέρουν επαναλήψεις 
 
 Όταν έχει εισαχθεί ένας επαρκής αριθμός δειγμάτων εισόδου ( )x t  και το ( )im t  

έχει συγκλίνει σε πρακτικά σε σταθερές τιμές, το επόμενο βήμα είναι η 
βαθμονόμηση του χάρτη, έτσι ώστε να εντοπιστούν οι εικόνες διαφορετικών 
δεδομένων εισόδου σε αυτόν. Σε πρακτικές εφαρμογές για τις οποίες 
χρησιμοποιούνται οι χάρτες αυτοί, μπορεί να είναι αυτονόητο πως θα πρέπει να 
ερμηνεύονται συγκεκριμένα δεδομένα εισόδου. Με την εισαγωγή ορισμένων 
τυπικών, εύκολα αναλυόμενων συνόλων, αναζητώντας το καλύτερο ζευγάρι στον  
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χάρτη σύμφωνα με την σχέση 2.67, και σημαίνοντας τις μονάδες του χάρτη 
αντιστοίχως ο χάρτης καθίσταται βαθμονομημένος. Δεδομένου αυτού η 
χαρτογράφηση υποτίθεται ότι είναι βαθμονομημένη. Αφού η χαρτογράφηση 
θεωρείται ότι είναι συνεχής κατά μήκος μιας υποθετικής «ελαστικής επιφάνειας", 
τα άγνωστα δεδομένα εισόδου προσεγγίζονται από τα πιο κοντινά διανύσματα 
αναφοράς, όπως και στην κβάντωση φορέα. 

 Μια "βέλτιστη χαρτογράφηση» μπορεί να είναι μια που προβάλει την 
συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας ( )p x  όσο το δυνατόν πιο πιστά, 
προσπαθώντας να διατηρήσει τουλάχιστον τις τοπικές δομές του ( )p x  στο επίπεδο 
εξόδου. Πρέπει να τονιστεί, ωστόσο, ότι η περιγραφή της ακριβούς μορφής του 

( )p x  από τα SOM δεν είναι το πιο σημαντικό. Θα πρέπει να επισημανθεί πως τα 
SOM βρίσκουν αυτόματα τις διαστάσεις και τα πεδία ορισμού στο χώρο του 
σήματος όπου το x  έχει σημαντικό αριθμό δειγμάτων, σύμφωνα με τη 
συνηθισμένη φιλοσοφία σε προβλήματα παρεμβολής.  

 

 
Σχήμα 2.12 Διανύσματα Αναφοράς κατά την διαδικασία διάταξης, μονοδιάστατος 
πίνακας. Οι αριθμοί στην κάτω δεξιά γωνία της οδού αναφέρουν επαναλήψεις 

 
2.5.3 Ταξινόμηση των Διανυσμάτων Αναφοράς στο Χώρο Εισόδου  
 

Τα διανύσματα εισόδου επελέγησαν να είναι δύο διαστάσεων για την ευκολία  
της απεικόνισης και η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας να είναι ομοιόμορφη σε 
όλη την επιφάνεια που οριοθετείται από όρια της. Έξω από αυτά τα σύνορα η 
συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας έχει την τιμή μηδέν. Τα διανύσματα ( )tx  

σχεδιάστηκαν από τις εν λόγω συναρτήσεις πυκνότητας ανεξάρτητα, ενώ μετά 
προκάλεσαν προσαρμοστικές αλλαγές στα διανύσματα αναφοράς.  

Τα διανύσματα im  ως επί το πλείστον παρουσιάζονται ως σημεία στο ίδιο 

σύστημα συντεταγμένων με  το ( )tx , για να υποδειχτεί σε ποία μονάδα ανήκει το 

κάθε im , τα τελικά σημεία του im έχουν συνδεθεί από ένα πλέγμα γραμμών που 

προσεγγίζει την τοπολογία του πίνακα της μονάδας επεξεργασίας. Μια γραμμή που 
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συνδέει δύο διανύσματα im και jm  χρησιμοποιείται μόνο για να δειχτεί ότι οι δύο 

αντίστοιχες μονάδες i και j  είναι δίπλα στο νευρωνικό δίκτυο.  
Τα αποτελέσματα είναι ακόμη πιο ενδιαφέροντα αν τα διανύσματα εισόδου και 

ο πίνακας έχουν διαφορετικές διαστάσεις. Στο σχήμα 26 απεικονίζεται μια 
περίπτωση στην οποία τα διανύσματα εισόδου είναι τρισδιάστατα, αλλά ο πίνακας 
είναι δύο διαστάσεων. Για να γίνει σαφές, η ( )p x  και το δίκτυο των im  έχουν 

σχεδιαστεί ξεχωριστά. 
 

 
Σχήμα 2.13 SOM για μια δομημένη κατανομή της ( )p x . Για λόγους σαφήνειας, η 
τρισδιάστατη p(x), με ενιαία τιμή πυκνότητας στο εσωτερικό του κάκτου και μηδέν 
έξω από αυτό, εμφανίζεται στα αριστερά, το πλέγμα των διανυσμάτων αναφοράς 
εμφανίζεται δεξιά σε παρόμοιο σύστημα συντεταγμένων. Κάποια διανύσματα 
αναφοράς φαίνεται να έχουν μείνει εκτός της ( )p x . Αυτό, ωστόσο, θα πρέπει να 
δεν πρέπει να ερμηνευθεί ως λάθος, διότι τα SOM  θεωρείται ότι έχουν κάποια 
«ακαμψία» και είναι μη παραμετρική παρεμβολή.  

 
 
Πριν προχωρήσουμε περαιτέρω θα πρέπει να σημειωθεί επίσης ότι δεν 

υφίσταται ακόμα κάποιος παράγοντας που θα καθορίσει ένα συγκεκριμένο 
προσανατολισμό του χάρτη. Αναλόγως, το τελευταίο μπορεί να γίνει αντιληπτό 
κατά την εφαρμογή της διαδικασίας σε οποιοδήποτε καθρεφτιζόμενο είδωλο ή σε 
σημείο-σε-συμμετρική αναστροφή ως προς σημείο. Αν πρέπει να ευνοηθεί ένας 
συγκεκριμένος προσανατολισμός, ο ευκολότερος τρόπος για να φτάσουμε σε αυτό 
το αποτέλεσμα θα είναι να επιλέξουμε τις αρχικές τιμές ( )0im ασύμμετρα.  

Υπάρχουν δύο αντιτιθέμενες τάσεις στη διαδικασία της αυτοοργάνωσης. 
Πρώτον, το σύνολο των διανυσμάτων αναφοράς τείνει να περιγράψει την 
συνάρτηση πυκνότητας των διανυσμάτων. Δεύτερον, τοπικές αλληλεπιδράσεις 
μεταξύ των μονάδων επεξεργασίας έχουν την τάση να διατηρούν τη συνέχεια στη 
διπλή αλληλουχία (δισδιάστατη) των διανυσμάτων αναφοράς. Ένα αποτέλεσμα 
αυτών των αντιτιθέμενων "δυνάμεων" είναι ότι η κατανομή του διάνυσματος 
αναφοράς, τείνει να προσεγγίσει μια ομαλή υπερεπιφάνεια, επιδιώκει επίσης τον 
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βέλτιστο προσανατολισμό και μορφή στον χώρο των πρότυπων που προσεγγίζει 
καλύτερα τη συνολική δομή της πυκνότητας των διανυσμάτων εισόδου.  

Μια πολύ σημαντική λεπτομέρεια της ανωτέρω κατανομής των διανυσμάτων 
αναφοράς είναι ότι τείνει αυτόματα να βρει τις δύο διαστάσεις του χώρου των 
πρότυπων όπου τα διανύσματα εισόδου έχουν μεγάλη διακύμανση και η οποία, ως 
εκ τούτου, θα έπρεπε πρέπει να φαίνετε στο χάρτη. Δεδομένου ότι το αποτέλεσμα 
αυτό μπορεί μην γίνει κατανοητό το ακόλουθο εξαιρετικά απλό πείραμα έχει σκοπό 
να καταδείξει τι σημαίνει. Το αποτέλεσμα που καταδεικνύεται εδώ 
χρησιμοποιώντας μια μονοδιάστατη τοπολογία και μια απλή δισδιάστατη 
συνάρτηση πυκνότητας εισόδου, εύκολα γενικεύετε για τοπολογία υψηλότερης 
τάξης, αυθαίρετη επιλογή διαστάσεων της συνάρτησης πυκνότητας εισόδου και 
δομημένη κατανομή των πρότυπων εισόδου.  

Ας υποθέσουμε ότι το σύστημα αποτελείται από πέντε νευρώνες που συνδέονται 
γραμμικά. Τα διανύσματα αναφοράς T

i 1 2 [ ] ,    1, 2,3, 4,5i i iµ µ= =m και τα στοιχεία 

των διανυσμάτων εισόδου [ ]1 2 ξ ξ Τ=x  απεικονίζονται στο σχήμα 2.14. Οι 

διακυμάνσεις των  1ξ  και 2ξ  τώρα επιλέγονται με διαφορετικό τρόπο, όπως 

φαίνεται από τα όρια στο σχήμα 2.14. Όσο η μια διακύμανση είναι σημαντικά 
υψηλότερη, τα διανύσματα βάρους σχεδόν σχηματίζουν σχεδόν ευθεία γραμμή που 
ευθυγραμμίζεται στην κατεύθυνση της μεγαλύτερης διακύμανσης. 

 

 
Σχήμα 2.14 Αυτόματη επιλογή διαστάσεων για τη χαρτογράφηση 

 
 
Από την άλλη πλευρά, αν οι διακυμάνσεις είναι σχεδόν ίσες, ή αν το μήκος του 

πίνακα είναι πολύ μεγαλύτερο από ό, τι οι πλευρικές αλληλεπιδράσεις, η ευθεία 
μορφή της κατανομής αλλάζει  σε "καμπύλη Πεάνο". Η μετάβαση από ευθεία σε 
καμπύλη είναι αρκετά έντονη, όπως φαίνεται στο σχήμα 2.15. Εδώ, η διακυμάνσεις 
είναι σταθερές, αλλά ο αριθμός των κόμβων ποικίλει. Τα όρια των συνόλων Voronoi 
είναι επίσης σχεδιασμένα. Η επόμενη εικόνα, σχήμα 2.16, διευκρινίζει τι μπορεί να 
συμβεί όταν η διανύσματα εισόδου έχουν περισσότερες διαστάσεις από την 
τοπολογία του πλέγματος (το οποίο στην προκειμένη περίπτωση έχει δύο). Όσο 
διακύμανση στην τρίτη διάσταση ( )3ξ  είναι αρκετά μικρή, ο χάρτης παραμένει 

επίπεδος. Ωστόσο, με αυξανόμενη την διακύμανση και μικρή ακτίνα πλευρικής 
περιοχής αλληλεπίδρασης ο χάρτης τείνει να γίνει κυματοειδής.  
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Σχήμα 2.15 Κατανομή των Διανυσμάτων Αναφοράς για διαφορετικό Αριθμό Κόμβων 

 
 
 

 
Σχήμα 2.16 Σχηματισμός "λωρίδων" 

 
 
Οι «λωρίδες» έχουν μια πολύ απλή και φυσική εξήγηση. Προκύπτουν κάθε φορά 

που ένας δισδιάστατος χάρτης προσπαθεί να προσεγγίσει ένα σήμα με 
περισσότερες  διαστάσεις το οποίο εμφανίζει σημαντική διακύμανση σε 
περισσότερες από δύο διαστάσεις.  

 
2.5.4 Βασικές Μαθηματικές Προσεγγίσεις στην Αυτοοργάνωση  
 
Αν και η βασική αρχή του το ανωτέρω συστήματος φαίνεται απλή, είναι δύσκολο 

να περιγραφεί η διαδικασία με μαθηματικούς όρους ιδιαίτερα όσον αφορά πιο 
πολύπλοκα δεδομένα εισόδου. Η πρώτη προσέγγιση της διαδικασίας που γίνεται 
στην πιο απλή, μονοδιάστατη, μορφή της αλλά παρόμοια αποτελέσματα μπορούν 
να αποκτηθούν για περισσότερες διαστάσεις και πιο σύνθετα συστήματα. 
 

2.5.4.1 Mονοδιάστατη Υπόθεση  
 
Θα προσπαθήσουμε πρώτα να δικαιολογήσουμε την ικανότητα αυτοοργάνωσης 

αναλυτικά, χρησιμοποιώντας ένα πολύ απλό μοντέλο. Οι λόγοι για τα φαινόμενα 
αυτοοργάνωσης είναι πολύ λεπτοί και έχουν αποδειχθεί αυστηρά μόνο σε απλές 
περιπτώσεις. Σε αυτή την ενότητα θα αναδείξουμε μια εξήγηση με την βασική 
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διαδικασία Markov, που θα βοηθήσει να γίνει κατανοητός ο χαρακτήρας της 
διαδικασίας.   

Αρχικά θα περιορίσουμε το σκεπτικό μας σε ένα μονοδιάστατο, γραμμικό πλέγμα 
κόμβων σε καθένα από τους οποίους αντιστοιχεί ένα σήμα εισόδου που παίρνει 
βαθμωτές τιμές. Αν αριθμήσουμε τις μονάδες  1,2,  ....., l  κάθε μονάδα i  διαθέτει 
ένα βαθμωτό βάρος ή μια τιμή αναφοράς iµ , σύμφωνα με την οποία η ομοιότητα 

μεταξύ ξ  και iµ  ορίζεται από την απόλυτη τιμή της διαφοράς τους   iξ µ− . Το 

καλύτερο ζευγάρι  ορίζεται από την 
 

{ }minc i iξ µ ξ µ− = −                                               (2.70) 

 
Ορίζουμε το σύνολο των κόμβων που επιλέγονται για ενημέρωση ως 

 

( ) ( ){ }max 1, 1 , ,min , 1cN c c l c= − +                                 (2.71) 

 
Με άλλα λόγια. o κόμβος i  έχει γείτονες 1i −  και 1i +  εκτός από τον πρώτο 

κόμβο ( 1i = ) που συνορεύει μόνο με τον δεύτερο( 2i = )  και τον τελευταίο( i l= ) 
που συνορεύει μόνο με τον 1i l= −  κόμβο. To cN  είναι το σύνολο των κόμβων και 

περιέχει τον κόμβο c  και τους άμεσους γείτονες του. 
Ο γενικός χαρακτήρας της διαδικασίας είναι παρόμοιος  για διάφορες τιμές του 

συντελεστή εκπαίδευσης [ ]0,1a ∈ . Είναι κυρίως η ταχύτητα της διαδικασίας που 

ποικίλει σε σχέση με την τιμή του a . Στον συνεχή χρόνο, οι εξισώσεις είναι 
 

( ) c        για i Ni id dt aµ ξ µ= − ∈                                      (2.72)  
0 διαφορετικάid dtµ =  

 
Αν ξ είναι μια στοχαστική μεταβλητή, ξεκινώντας με τυχαίες αρχικές τιμές για το 

iµ , οι τιμές αυτές θα αλλάξουν βαθμιαία με την διαδικασία που καθορίζεται από τις 

εξισώσεις (3.6) έως (3.8), έτσι ώστε όταν t → ∞  το σύνολο των αριθμών 
( )1 2,  ,......., lµ µ µ  να είναι διατεταγμένο σε αύξουσα ή φθίνουσα σειρά. Μόλις το 

σύνολο διαταχθεί παραμένει το ίδιο με την πάροδο του χρόνου. Επιπλέον η 
συνάρτηση σημειακής πυκνότητας του iµ  θα προσεγγίσει τελικά κάποια μονότονη 

συνάρτηση της συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας ( ) p ξ του ξ . 

 
 

Διάταξη των Βαρών  
 
Κατά τη διαδικασία που ορίζεται από τις εξισώσεις (3.6) - (3.8) τα iµ  

διατάσσονται με πιθανότητα 1 σε αύξουσα ή φθίνουσα σειρά, όταν t → ∞ . Θα 
μπορούσε κανείς να ζητήσει μια αυστηρή απόδειξη για το ότι η διάταξη γίνεται 
σχεδόν σίγουρα (δηλαδή με πιθανότητα ένα). Μετά από την επιχειρηματολογία που 
υπέβαλε ο Grenander για ένα σχετικό πρόβλημα [Grenander 1981], η απόδειξη 
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οριοθετείται όπως παρακάτω. Αn ( )  t ,   Rξ ξ ξ= ∈ είναι μια τυχαία (βαθμωτή) 

είσοδος που έχει πυκνότητα  πιθανότητας ( ) p ξ , και 1( )tξ και 2( )tξ  ανεξάρτητες 

για κάθε 1 2t t≠ .  

Η απόδειξη προκύπτει από τα γενικά χαρακτηριστικά των μοντέλων Μarkov, 
ειδικά αυτό της κατάστασης απορρόφησης για την οποία η πιθανότητα μετάβασης 
είναι μονάδα. Μπορεί να αποδειχθεί [Orey 1971], ότι, εάν μια τέτοια κατάσταση. 
που ξεκινά από αυθαίρετη αρχική κατάσταση, επιτυγχάνεται από κάποια 
ακολουθία δεδομένων που έχει θετική πιθανότητα, τότε αν εισάγουμε μια τυχαία 
ακολουθία δεδομένων, η κατάσταση απορρόφησης επιτυγχάνεται σχεδόν σίγουρα 
(δηλαδή, η πιθανότητα τείνει στη μονάδα) όταν t → ∞ .  

Οι [Cottrell and Fort 1987] παρουσίασαν μια εξαντλητική και μαθηματικά 
αυστηρή απόδειξη τις ανωτέρω διαδικασίας διάταξης στην μονοδιάστατη 
περίπτωση,  αλλά δεδομένου ότι είναι πολύ μακροσκελής, θα πρέπει να 
παραλειφθεί. 

 
 
Φάση Σύγκλισης 
 
Μετά την διάταξη των μi, η τελική σύγκλιση στις ασυμπτωτικές τιμές παρουσιάζει 

ιδιαίτερο ενδιαφέρον δεδομένου ότι αντιπροσωπεύει την εικόνα της κατανομής 
των δεδομένων εισόδου ( ) p ξ . 

Στην παρούσα ενότητα θεωρούμε ότι τα ,   1, 2 ....,i i lµ =  είναι ήδη διατεταγμένα 

και, εξακολουθούν να μένουν διατεταγμένα και σε περαιτέρω ενημέρωσεις των 
δεδομένων. Ο στόχος είναι να υπολογιστούν οι ασυμπτωτικές τιμές του iµ . Οι 

ασυμπτωτικές τιμές προκύπτουν κατά την έννοια των ελαχίστων τετραγώνων ή 
έχουμε σχεδόν βέβαιη σύγκλιση μόνο εάν ο συντελεστής εκπαίδευσης ( )tα α= στις 

σχέσεις (2.72) μειώνεται στο μηδέν. 
Οι ιδιότητες σύγκλισης του iµ  αναφέρονται σε αυτή την ενότητα με μια λιγότερο  

περιορισμένη έννοια, δηλαδή αναλύεται μόνο η δυναμική συμπεριφορά των 
αναμενόμενων τιμών  E{μi}. Οι αριθμοί αυτοί θα αποδειχθεί ότι συγκλίνουν σε 
μοναδικό όρια. Οι διακυμάνσεις του iµ  μπορούν στη συνέχεια να γίνουν αυθαίρετα 

μικρές με κατάλληλη επιλογή του ( )tα , t → ∞ .  

Είναι χρήσιμο να αναφερθούμε στο σχήμα 2.17 που δείχνει τις τιμές του μi σε μια 
γραμμή πραγματικών αριθμών. Όπως προαναφέρθηκε, τα iµ  πρέπει ήδη να είναι 

διατεταγμένος. Εμείς μπορούμε να περιοριστούμε στην περίπτωση των αυξουσών 
τιμών. Είναι επίσης δεδομένο ότι [ ]1,  lµ µ  είναι ένα κατάλληλο υποσύνολο του 

[ ] ,  bα  
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Σχήμα 2.17 Τιμές αναφοράς μετά την διάταξη 

 
Δεδομένου ότι η διάταξη των iµ  ήταν αξιωματική, και επειδή ένας επιλεγμένος 

κόμβος μπορεί να επηρεάσει μόνο τους άμεσους γείτονές του, είναι προφανές από 
τις (2.70) - (2.72) ότι κάθε συγκεκριμένη τιμή iµ  μπορεί να επηρεαστεί μόνον αν το 

ξ  βρίσκετε σε ένα διάστημα iS , που ορίζεται στο ακόλουθο τρόπο υποθέτοντας 

5l ≥  

( ) ( )

( )

( )

( )

i 2 1 1 2

i 2 3

i 3 4

i 3 2

i

1 1για 3 2  :  S = ,
2 2

1για      1        :  S = ,
2
1για      2        :  S = ,
2

1για      1    :  S = ,
2

για               :  S =

i i i i

l l

i l

i

i

i l b

i l

µ µ µ µ

α µ µ

α µ µ

µ µ

− − + +

− −

 ≤ ≤ − + +  
 = +  
 = +  
 = − +  

= ( )2 1
1 ,
2

l l bµ µ− −
 +  

       (2.73) 

 
 

Οι προσδοκώμενες τιμές της id
dt
µ

, με  1 2,  ,......., iµ µ µ  σύμφωνα με τις (2.72) 

γίνετε 
 

{ }( ) ( )|i i ii i
d dE a E S P S
dt dt
µ µ ξ ξ µ ξ = = ∈ − ∈ 

 
                    (2.74) 

 
όπου ( )iP Sξ ∈  είναι η πιθανότητα το ξ  να είναι μέσα στο  διάστημα iS . Τώρα 

το ( )E | iSξ ξ ∈ είναι το κέντρο βάρους του iS , το οποίο είναι συνάρτηση του μi 

όταν έχει οριστεί το ( ) p ξ . Προκειμένου να επιλύσουμε το πρόβλημα σε 

απλουστευμένη κλειστή μορφή, υποθέτουμε ότι η ( ) σταθεράp ξ =  μέσα στο 

[ ] ,  bα  και μηδέν εκτός αυτού, οπότε έχουμε 
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( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

2 1 1 2

1 12 3 1

2 23 4 2

1 13 2 1

2 1

 3 - 2

4
4

2 4
4

2 4
4

2 4
4

2 4
4

i ii i i i i

l ll l l

l ll l l

i l

d a P S
dt

d a a P S
dt

d a a P S
dt

d a b P S
dt

d a b P S
dt

για

µ µ µ µ µ µ ξ

µ µ µ µ ξ

µ µ µ µ ξ

µ µ µ µ ξ

µ µ µ µ ξ

− − + +

−
−− − −

− −

≤ ≤

= + + + − ∈

= + + − ∈

= + + − ∈

= + + − ∈

= + + − ∈

                     (2.75) 

 
Ξεκινώντας με αυθαίρετες αρχικές συνθήκες ( )0iµ , παίρνουμε τις πιο πιθανές 

κατά μέσο όρο τροχιές του ( )i tµ  ως λύσεις μιας ισοδύναμης διαφορικής εξίσωσης 

που αντιστοιχεί στην (2.75), δηλαδή 
 

( )( )dz dt P z Fz h= +                                              (2.76) 
 
όπου 

[ ]1, 2, ......,
T

lz µ µ µ=  

 
4 1 1 0 0 0 0 ...

0 4 1 1 0 0 0
1 1 4 1 1 0 0
0 1 1 4 1 1 0
.

.4
0 1 1 4 1 1 0
0 0 1 1 4 1 1
0 0 0 1 1 4 0

... 0 0 0 0 1 0 4

aF

− 
 − 
 −
 − 
 

=  
 
 −
 

− 
 − 
 − 

    (2.77)                                                  

 

[ ], ,0,0,....,0, ,
2

Tah a a b b=  

 
και P(z) είναι τώρα ένας διαγώνιος πίνακας με τα ( )iP Sξ ∈ διαγώνια στοιχεία 

του.  
Η εξαγωγή μέσου όρου που δίνει την (2.76) από την (2.75) θα μπορούσε να γίνει 

αυστηρά σύμφωνα με τις γραμμές που έδωσε o Geman [Geman 1979]. H σχέση 
(2.76) είναι μια  διαφορική πρώτης τάξης με σταθερούς συντελεστές. Έχει ως λύση 
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ένα σταθερό σημείο, μια συγκεκριμένη λύση για την οποία / 0dz dt = η οποία 
είναι(λαμβάνοντας υπόψη ότι o ( )P z είναι διαγώνιος και θετικά ορισμένος) 

  
1

oz F h−= −                                                      (2.78) 
 

Ο 1F −  έχει αποδειχθεί ότι υπάρχει [Kohonen 1982b]. Η γενική λύση της εξίσωσης 
(2.76), είναι δύσκολο να βρεθεί. Ορισμένες μελέτες, [Cottrell and Fort 1987], 
δείχνουν ότι η σύγκλιση στο σταθερό σημείο είναι γενικά αληθής, και έτσι 
περιοριζόμαστε να βρούμε μόνο την ασυμπτωτική λύση.  

Οι ασυμπτωτικές τιμές του μi, για ομοιόμορφη p(ξ) στο [0 1] έχουν υπολογιστεί 
για μερικές l μήκος του πίνακα και παρουσιάζονται στον Πίνακα 2.1, καθώς και στο 
σχήμα 2.17. 

 

 
Πίνακας 2.1  Ασυμπτωτικές Τιμές για το μi με a=0 και b=1 
 
Μπορεί να εξαχθούν τα παρακάτω συμπεράσματα 

• Οι "ακραίες" τιμές  μ1 και μl μετατοπίζονται προς τα μέσα κατά ένα 
ποσοστό το οποίο είναι  περίπου 1/l, ενώ για την ομοιόμορφη κατανομή των 
μi θα έπρεπε να είναι περίπου 1/2l. Αυτό είναι το «οριακό φαινόμενο» που 
εμφανίζεται στο σχήμα 3.3, και εξαφανίζεται με την αύξηση του I 

• Οι τιμές μ3 έως και μl-2 φαίνεται να κατανέμεται σχεδόν ισομερώς 
  

2.5.4.2 Δομική απόδειξη της Ταξινόμησης σε μονοδιάστατης  SOM  
 

Δεδομένου ότι η απόδειξη της διάταξης του αρχικού αλγορίθμου SOM έχει 
αποδειχθεί προβληματική [Kohonen 1984a], αν και είναι δυνατή [Cottrell and Fort 
1987] παρατίθεται μια απλή απόδειξη για ένα τροποποιημένο μοντέλο. Η απόδειξη 
αυτή ολοκληρωμένη βρίσκετε στο [Kohonen and Oha 1982]. Μία από τις βασικές 
διαφορές είναι ο ορισμός του «νικητή», διότι στην περίπτωση της ισοπαλίας  όλοι οι 
"νικητές" λαμβάνονται υπόψη για την εκπαίδευση σε αυτό το τροποποιημένο 
μοντέλο. Ο κανόνας εκπαίδευσης εφαρμόζεται στη συνέχεια στην περιοχή όλων των 
«νικητών» και το σύνολο της περιοχής τροποποιείτε κατά τέτοιο τρόπο ώστε ο 
«νικητής» να αποκλείεται από αυτό. Οι τροποποιήσεις αυτές επιτρέπουν μια 
αυστηρή, εποικοδομητική απόδειξη της διάταξης σε μονοδιάστατη περίπτωση.  

Ας υποθέσουμε ένα γραμμικό πίνακα με ελεύθερα άκρα του οποίου κάθε 
στοιχείο ονομάζετε κόμβος.  Οι κόμβοι έχουν δείκτες 1,2,..., l . Με κάθε κόμβο 
συνδέεται ένας πραγματικός αριθμός ( )i i tµ µ=  o οποίος είναι συνάρτηση της 
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χρόνου, και ( )tξ ξ= ∈  είναι μια τυχαία μεταβλητή εισόδου με σταθερή 

συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας ( )p ξ σε διάστημα [ ],a b .  

Μια διαδικασία αυτοοργάνωσης ορίζεται ως εξής: ο βαθμός ομοιότητας των ξ  
με τους αριθμούς iµ  αξιολογείται σε κάθε στιγμή t  σύμφωνα με τις αποστάσεις  

iξ µ−  που ορίζει έναν ή περισσότερους «νικητές» κόμβους σύμφωνα με την 

 

{ }minc i iξ µ ξ µ− = −                                            (2.79) 

 
Οι αριθμοί iµ  ενημερώνονται σύμφωνα με 

 
 

( )-    για 

0     διαφορετικά

i
i

i

d i Ncdt
d
dt

µ α ξ µ

µ

= ∈

=
                                          (2.80)  

                               
 

όπου α είναι ένας «συντελεστής κέρδους" (> 0) και cN  είναι ένα σύνολο δεικτών 

που καθορίζονται στο ακόλουθο τρόπο: 
 

{ }
{ }
{ }

1

2

2

1, 1  για 2 1

1l

i i i l

l

Ν =

Ν = − + ≤ ≤ −

Ν = −

                                    (2.81)  

 
Στην περίπτωση που το c  δεν είναι μοναδικό, πρέπει να χρησιμοποιείται η 

ένωση όλων των συνόλων cN  στην (2.81), εξαιρώντας τους επιλεγμένους κόμβους.  

Ο βαθμός της διάταξης συμβατικά εκφράζεται ως δείκτης της διαταραχής D  
 
 

1 1
2

l

i i l
i

D µ µ µ µ−
=

= − − −∑                                                (2.82)  

 
Οι αριθμοί ( )1 2, ,......., lµ µ µ  διατάσσονται αν και μόνο αν 0D = , που 

ισοδυναμεί με 1 2 ....... lµ µ µ≥ ≥ ≥  ή 1 2 ....... lµ µ µ≤ ≤ ≤ .  

Αν ( )tξ ξ=  είναι μια τυχαία διαδικασία που πληροί τις εξής 

παραδοχές:  
(i) ( )tξ είναι σχεδόν σίγουρα ολοκληρώσιμη σε πεπερασμένα διαστήματα  

(ii) η πυκνότητα πιθανότητας ( )p ξ του ( )tξ είναι ανεξάρτητη του t  και αυστηρά 

θετική στο [ ]a,b  και μηδέν αλλού, και η ( )tξ  παίρνει όλες τις τιμές στο [ ]a,b  
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σχεδόν σίγουρα κατά τη διάρκεια όλων χρονικών διαστημάτων [ ],t ∞  

(iii) οι αρχικές τιμές για τα μi είναι τυχαία επιλεγμένες από μια απολύτως θετική 
κατανομή στο [ ]a,b . 

Τότε κατά τη διαδικασία που ορίζεται από τις (2.79), (2.80) και (2.81), τα iµ  θα 

διαταχθούν σχεδόν σίγουρα ασυμπτωτικά. 
Λαμβάνοντας υπόψη τα ανωτέρω, οι θεωρήσεις μειώνονται  

στην περίπτωση ενός μοναδικού c , όπου πάντα 1c cµ µ− ≠  ή 1c cµ µ +≠ . Στην 

περίπτωση που το c  δεν είναι μοναδικό, οι δείκτες πρέπει να 
επαναπροσδιοριστούν ούτως ώστε ο 1c −  να αντιστοιχεί στον 1c r− −  και ο 

1c + στον 1c p+ +  και το cµ  αντιστοιχεί σε όλα τα c r c r 1 c p, ,....,µ µ µ− − + + .  
 
 

2.5.4.3 Μία προσπάθεια αιτιολόγησης του Aλγόριθμου SOM για Περισσότερες 
Διαστάσεις 

  
Υποθέτοντας ότι ότι η σύγκλιση σε κάποια διατεταγμένη κατάσταση είναι 

αληθής,  οι τιμές που αναμένουμε για τα  ( )1i t +m  και ( )i tm  όταν t → ∞  πρέπει 

να είναι ίσες, έστω και αν ( )cih t  είχε επιλεχτεί μη μηδενικό. Με άλλα λόγια, στην 

σταθεροποιημένη  κατάσταση θα πρέπει να έχουμε. 
 

( ){ }*, 0ci ii E h x m∀ − =                                             (2.83) 

 
Στην απλούστερη περίπτωση το ( )cih t  ορίστηκε ως 1cih =  αν το i  ανήκει σε 

κάποιο τοπολογικό σύνολο περιοχής cN  του κόμβου c  στο πίνακα, ενώ 

διαφορετικά 0cih = . Οπότε με αυτό το cih  θα έχουμε 

 

       *

( )

( )
i

i

V
i

V

xp x dx
m

p x dx
=

∫

∫
                                                  (2.84) 

 
όπου iV  είναι το σύνολο των τιμών x  στα ολοκληρώματα που είναι σε θέση να 

ενημερώσουν το διάνυσμα im . Με άλλα λόγια, ο "νικητής" κόμβος c για κάθε iV∈x  

πρέπει να ανήκει στο σύνολο της περιοχής iN , του κόμβου i . 

Η εποπτική εξήγηση των (2.83) και (2.84) φαίνετε στο σχήμα 31. Σε αυτήν την 
ειδική περίπτωση, η περιοχή του κόμβου i  αποτελείται από τους κόμβους 

1, , 1i i i− +  εκτός από τα άκρα του πίνακα, όπου υπάρχει μόνο ένας γείτονας. 
Στην περίπτωση που περιγράφεται στην σχήμα 2.18 έχουμε δισδιάστατα 

διανύσματα ως εισόδους, και η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας του είναι 
ομοιόμορφη εντός της πλαισιωμένης περιοχής και μηδέν έξω από αυτή. Το σύνολο 
της περιοχής cN  έχει την απλή μορφή που φαίνεται ανωτέρω. Στην περίπτωση 
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αυτή, τουλάχιστον η κατάσταση ισορροπίας  των εξισώσεων (2.83) ή (2.84) σημαίνει 
ότι κάθε *

im  πρέπει να συμπίπτει με το κέντρο βάρους της αντίστοιχης περιοχής 

επιρροής. Τουλάχιστον στην περίπτωση αυτή είναι σε σαφές διαισθητικά ότι η 
ισορροπία αντιπροσωπεύει την περίπτωση οπου τα σύνολα Voronoi γύρω από το  

im  επικοινωνούν μεταξύ τους με την ίδια σειρά, με την οποία ορίζονται οι 

"τοπολογικοί σύνδεσμοι" μεταξύ των κόμβων. Σε γενικές γραμμές έχει παρατηρηθεί 
παρόμοια τοπολογική αντιστοιχία σε πιο περίπλοκες αρχιτεκτονικές δικτύων, που 
μελετάται στο [Martinetz and Schulten 1994].  

 

 
Σχήμα 2.18 Επεξήγηση της κατάστασης ισορροπίας στην αυτοοργάνωση και 
ορισμός της  περιοχής επιρροής 
 

Η κατάσταση ισορροπίας (2.83) ή (2.84) με μια γενική συνάρτηση πυκνότητας 
πιθανότητας σημαίνει ότι κάθε *

im  πρέπει να συμπίπτει με το κέντρο βάρους της 

( )p x  στην αντίστοιχη περιοχή επιρροής. Αυτό θα μπορούσε τότε να εκληφθεί και 

ως ορισμός της διατεταγμένης κατάστασης. Μπορεί να είναι διαισθητικά σαφές ότι 
σε περισσότερες διαστάσεις. μια τέτοια ισορροπία μπορεί να υπάρξει μόνο με μια 
συγκεκριμένη ρύθμιση των παραμέτρων του im .  

 
2.5.5 Αρχικοποίηση των SOM Αλγορίθμων  

 
Τυχαία Αρχικοποίηση Ο λόγος για τη χρήση τυχαίων αρχικών τιμών στους 

αλγόριθμους SOM είναι πως αρχικοποίηση μπορεί να γίνει χρησιμοποιώντας 
αυθαίρετες τιμές για τα διανύσματα Codebook ( )0im . Με άλλα λόγια, έχει 

αποδειχθεί ότι μη διατεταγμένα αρχικά διανύσματα μακροπρόθεσμα θα 
διαταχθούν, στις συνήθεις εφαρμογές σε μερικές εκατοντάδες βήματα. Αυτό δεν 
σημαίνει ωστόσο, ότι η τυχαία αρχικοποίηση είναι η καλύτερη ή ταχύτερη τακτική 
και θα πρέπει να χρησιμοποιείτε στην πράξη.  

Γραμμική Αρχικοποίηση Δεδομένου ότι τα ( )0im  μπορεί να έχουν αυθαίρετες 

τιμές, θα μπορούσε κανείς να υποστηρίξει πως οποιαδήποτε  διατεταγμένη αρχική 
κατάσταση είναι σκόπιμη ακόμη και αν οι τιμές αυτές δεν βρίσκονται κατά μήκος 
των κύριων προεκτάσεων της ( )p x . Μια μέθοδος που έχει εφαρμοστεί με επιτυχία 

είναι να γίνετε πρώτα ο προσδιορισμός των δύο ιδιοδιανύσματων του πίνακα 
αυτοσυσχέτισης του x  που έχουν τις μεγαλύτερες ιδιοτιμές, και στη συνέχεια να 
αφήσει αυτά τα ιδιοδιανύσματα να καλύπτουν ένα δισδιάστατο γραμμικό υποχώρο. 
Ένας ορθογώνιος πίνακας (με τετραγωνικό ή εξαγωνικό πλέγμα) ορίζεται κατά 
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μήκος αυτού του υποχώρου, και το κέντρο βάρους του συμπίπτει με εκείνο της 
μέσης τιμής των ( )tx , καθώς και οι κύριες διαστάσεις είναι οι ίδιες με αυτές που 

έχουν τις δύο μεγαλύτερες ιδιοτιμές. Οι αρχικές τιμές του ( )0im  προσδιορίζονται 

στη συνέχεια με βάση τα σημεία του πίνακα. Εάν κάποιος θέλει ένα περίπου 
ομοιόμορφο πλέγμα, ο αριθμός των κόμβων στην οριζόντια και κατακόρυφη 
διεύθυνση του πλέγματος, θα πρέπει να είναι ανάλογος των δύο μεγαλύτερων 
ιδιοτιμών. 

Δεδομένου ότι τα ( )0im  είναι τώρα διατεταγμένα και η σημειακή πυκνότητα 

τους προσεγγίζει αυτή της ( )p x , είναι δυνατό να ξεκινήσει η εκπαίδευση με τη 

φάση της σύγκλισης, σύμφωνα με την οποία μπορεί κανείς να χρησιμοποιήσει τιμές 
για το ( )a t , που από την αρχή είναι σημαντικά μικρότερες από την μονάδα, έτσι 
ώστε να προσεγγίσει την κατάσταση ισορροπίας ομαλά.  

 
 
2.5.6 Βέλτιστος Συντελεστής Εκπαίδευσης 
 
Η περίοδος κατά την οποία γίνετε η αρχική διάταξη στα SΟΜ, είναι συνήθως  

σχετικά σύντομη της τάξης των 1000 βημάτων. Το μεγαλύτερο μέρος της 
υπολογιστικού χρόνου δαπανάται για την τελική φάση της σύγκλισης. προκειμένου 
να επιτευχθεί επαρκής στατιστική ακρίβεια. Δεν είναι σαφές πώς ο συντελεστής 
εκπαίδευσης μπορεί να βελτιστοποιηθεί κατά την πρώτη φάση δεδομένου ότι το 
εύρος της συνάρτησης περιοχής αλλάζει  γεγονός που περιπλέκει την κατάσταση.  

Από την άλλη στην ενότητα έχουμε ήδη τονίσει ότι είναι δυνατό να αρχίσει ο 
αλγόριθμος SOM από μια διατεταγμένη κατάσταση. π.χ. με όλα τα im να 

βρίσκονται σε σειρά σε ένα επίπεδο δύο διαστάσεων. Επίσης, δεδομένου ότι κατά 
την τελευταία φάση της σύγκλισης κρατάμε συνήθως το εύρος της συνάρτησης 
περιοχής σταθερό, φαίνεται δυνατό να προσδιοριστεί το βέλτιστό  

( )a t  για την φάση της σύγκλισης.  
 
Βελτιστοποιημένος Συντελεστής Εκπαίδευσης για τα SOM  
 
Αν ορίσουμε ένα ξεχωριστό ( )  i tα για κάθε im  έχουμε 

 

[ ]( 1) ( ) ( ) ( ) ( )i i i ci im t m t a t h x t m t+ = + −                           (2.85) 

 
όπου cih  (στη φάση της σύγκλισης) είναι χρονικά αναλλοίωτο. Μπορούμε να 

ενημερώνουμε το ( )  i tα  όποτε γίνετε διόρθωση στο im , σε σχέση με την εν λόγω 

διόρθωση: 
 

( )( 1)
1 ( )

c
c

ci c

a ta t
h a t

+ =
−

                                               (2.86) 
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Ο νόμος για το ( )  i tα  παραπάνω βασίστηκε σε μια θεωρητική εικασία και ίσως  

δεν μπορεί να λειτουργήσει με τον καλύτερο τρόπο στην πράξη λόγω των πολύ 
διαφορετικών τιμών για ( )  i tα  που προκύπτουν  μακροπρόθεσμα για διάφορα i . 

Ας θυμηθούμε ότι η σημειακή πυκνότητα των διανυσμάτων Codebook στον αρχικό 
αλγόριθμο SOΜ είναι κάποια μονότονη συνάρτηση του ( )p x . Αυτή η πυκνότητα 

επηρεάζεται από διαφορετικές τιμές στον συντελεστή εκπαίδευσης.  
Σε κβάντωση φορέα ιδιαίτερα στην εκπαιδευόμενη κβάντωση φορέα η ιδέα αυτή 

λειτουργεί αρκετά καλά καθώς δεν έχουν παρατηρηθεί επιβλαβείς παραμορφώσεις 
στις σημειακές πυκνότητες των mi. 

 
 
Ημι-εμπειρικός Συντελεστής Εκπαίδευσης 
 
Για τους παραπάνω λόγους φαίνεται δικαιολογημένη η διατήρηση της ίδιας 

τιμής του ( )  tα στα SOΜ για όλους τους νευρώνες και η  αναζητήση ένος μέσου 
βέλτιστου συντελεστή. Οι Mulier και Chetkassky [Mulier amd Cherkassky 1995] 
κατελήξαν σε μια έκφραση της μορφής 

 

( ) Aa t
t B+

                                                      (2.87)  

 
όπου A  και B  έχουν κατάλληλα επιλεγμένες σταθερές. Τουλάχιστον αυτή η 
έκφραση πληροί τους όρους της στοχαστικής προσέγγισης. Η κύρια αιτιολόγηση για 
την (2.87) είναι ότι προγενέστερα και μεταγενέστερα δείγματα λαμβάνονται υπόψη, 
με περίπου ίσα μέσα βάρη. 

 
2.5.7 Επίδραση της Μορφής της Συνάρτησης Περιοχής 
 
Εφόσον κάποιος ξεκινάει την διαδικασία της αυτοοργάνωσης με μια ευρεία 

συνάρτηση περιοχής, δηλαδή με μεγάλη ακτίνα για το σύνολο περιοχής ( )0cN  ή 

μια ευρεία τυπική απόκλιση του ( )0cih , μια τέτοια τιμή είναι της ίδιας τάξης 

μεγέθους ως το ήμισυ της μεγαλύτερης διάστασης του πίνακα. Συνήθως δεν 
υπάρχει κίνδυνος να καταλήξουμε σε μετασταθερούς σχηματισμούς του χάρτη, για 
τις οποίες το μέσο αναμενόμενο μέτρο παραμόρφωσης ή το μέσο αναμενόμενο 
σφάλμα κβαντισμού θα καταλήξει σε ένα τοπικό ελάχιστο, αντί του συνολικού. 
Εντούτοις, με χρονικά αμετάβλητα συνάρτηση περιοχής η κατάσταση μπορεί να 
είναι εντελώς διαφορετική, ειδικά εάν η συνάρτηση περιοχής δεν έχει μεγάλο 
εύρος.  

Ο Erwin και οι συνεργάτες του [Erwin et al. 1992] ανέλυσαν τις μετασταθερές 
καταστάσεις σε μονοδιάστατο πίνακα. Καταρχήν όρισαν τη συνάρτηση περιοχής 
που είναι κυρτή σε ορισμένο διάστημα    {1,  2,  ...,  }I N≡ , αν οι συνθήκες 

| |s q s r− > −  και | |s q r q− > − τότε ( ) ( ) ,     ,   [  ( , )   ( , )]h s s h s q h s r h r q + < +   

για κάθε , , ,s r q I . Σε αντίθετη περίπτωση η συνάρτηση περιοχής θα είναι κοίλη.  
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Τα κυριότερα αποτελέσματα που επιτεύχθηκαν ήταν ότι, εάν η συνάρτηση 
περιοχής είναι κυρτή, δεν υπάρχουν σταθερές καταστάσεις, εκτός από τις 
διατεταγμένες. Εάν η συνάρτηση περιοχής είναι κοίλη υπάρχουν μετασταθερές 
καταστάσεις που μπορεί να επιβραδύνουν τη διαδικασία κατά τάξεις μεγέθους. Ως 
εκ τούτου, εάν στην αρχή της διαδικασίας η συνάρτηση περιοχής είναι κυρτή, όπως 
είναι και ο μεσαίος όρος του ( )cih t  με μεγάλη τυπική απόκλιση, η διάταξη μπορεί 

να επιτευχθεί σχεδόν σίγουρα, και ακολούθως η συνάρτηση περιοχής να 
συρρικνωθεί για να επιτευχθεί μια βελτιωμένη προσέγγιση της ( )p x .  

Οι συνθήκες διάταξης γενικά είναι πιο σοβαρές, αν ο χώρος του σήματος 
εισόδου έχει τις ίδιες διαστάσεις με τον πίνακα. Στην πράξη ωστόσο, οι διαστάσεις 
του χώρου του σήματος εισόδου είναι συνήθως πολύ περισσότερες έτσι ώστε η 
διάταξη να γίνεται ευκολότερη. 

  
2.5.8 Συντελεστής Μεγέθυνσης  
 

Στους βιολογικούς χάρτες του εγκεφάλου, οι περιοχές που αντιπροσωπεύουν τις 
διάφορες αισθητικές δυνατότητες πιστεύεται ότι αντανακλούν τη σημασία των 
αντιστοίχων χαρακτηριστικών συνόλων. Η κλίμακα ενός τέτοιου χάρτη  ονομάζεται 
κάπως αόριστα "συντελεστής μεγέθυνσης." Είναι γεγονός, πως διάφορα μέρη μιας 
δεκτικής επιφάνειας, όπως ο αμφιβληστροειδής μετατρέπονται στον εγκέφαλο σε 
διαφορετικές κλίμακες, σχεδόν σαν μαθηματικές οιονεί οργανούμενες 
χαρτογραφήσεις. 

 Είναι αλήθεια ότι υψηλός συντελεστής μεγέθυνσης αντιστοιχεί συνήθως σε μια 
υψηλή πυκνότητα αισθητήριων νεύρων, η οποία μπορεί να δώσει έναν λόγο να 
υποθέσουμε ότι ο συντελεστής μεγέθυνσης εξαρτάται από τον αριθμό συνάψεων 
που συνδέουν τις υποδοχές επιφάνειες με εκείνη την περιοχή του εγκεφάλου. 
Ωστόσο, στα νευρικά συστήματα υπάρχουν πολλοί σταθμοί επεξεργασίας που 
ονομάζονται πυρήνες, σύμφωνα με την οποία δεν μπορεί κανείς να συγκρίνει 
άμεσα τις σημειακές πυκνότητες εισόδου-εξόδου σε μια τέτοια χαρτογράφηση. Υπό 
το πρίσμα της θεωρίας των SOM, φαίνεται ότι ο τομέας που ανατέθηκε η 
εκπροσώπηση ενός χαρακτηριστικού γνωρίσματος σε ένα χάρτη του εγκεφάλου 
είναι κατά κάποιον τρόπο ανάλογο με τη στατιστική συχνότητα εμφάνισης του εν 
λόγω χαρακτηριστικού παρατηρήσεις.  

Δεδομένου ότι οι διαδρομές των νευρώνων στα βιολογικά συστήματα είναι πολύ 
συγκεχυμένες, ο όρος «συντελεστής μεγέθυνσης» θα χρησιμοποιείται στη συνέπεια 
μόνο με την σημασία του αντίστροφου της σημειακής πυκνότητας του im . Οι [Ritter 

and Schulten 1986], [Ritter and Schulten 1988]  ανέλυσαν τον συντελεστή 
μεγέθυνσης για γραμμικό χάρτη στην περίπτωση που ο χάρτης περιέχει ένα πολύ 
μεγάλο αριθμό Codebook διανυσμάτων σε πεπερασμένο χώρο. Αν το Ν συνορεύει 
και στις δύο πλευρές του «νικητή» και ο "νικητής περιλαμβάνετε στο σύνολο 
περιοχής, η ασυμπτωτική σημειακή πυκνότητα (που συμβολίζετε M ) μπορεί να 

αποδειχθεί ότι είναι ( )  
r

M p x ∝   , όπου ο εκθέτης r είναι 
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( )22

2 1
3 3 3 1

r
N N

= −
+ +

                                              (2.88) 

 
Πρέπει πρώτα να γίνει σαφές ότι η διαδικασία SOM, αν και μπορεί να  
ξεκινήσει με μια ευρεία συνάρτηση περιοχής, μπορεί να έχει ένα αυθαίρετο  
εύρος κατά το τέλος της διαδικασίας εκπαίδευσης(ιδίως αν χρησιμοποιείται ο 
Gaussian πυρήνας). Στη συνέχεια, κατά τα τελευταία στάδια μπορεί να έχουμε 
ακόμη και την περίπτωση τοπολογίας μηδενικής τάξης, δηλαδή, δεν υπάρχουν 
γείτονες εκτός από τον ίδιο το «νικητή». Εντούτοις, με τοπολογική αλληλεπίδραση 
μηδενικής τάξης η διαδικασία δεν διατηρεί πλέον τη σειρά των διανυσμάτων 
Codebook, και η τάξη μπορεί να εξαφανιστεί σε εκτεταμένη εκπαίδευση με περιοχή 
μικρού εύρους. Συνεπώς, πρέπει κανείς να κάνει έναν συμβιβασμό μεταξύ της 
ακρίβειας προσέγγισης της ( )p x , η οποία είναι καλύτερη στην περίπτωση 
κβάντωσης φορέα (VQ), και τη ζητούμενη σταθερότητα της διάταξης, για την οποία 
χρειάζονται οι αλληλεπιδράσεις περιοχής.  

Με 0N =  παίρνουμε το μονοδιάστατο VQ (ή τη λεγόμενη βαθμωτή κβάντιση) 
περίπτωση, σύμφωνα με την οποία  1 /  3r = . Φαίνεται ότι η χαμηλή τιμή του r  (σε 
σύγκριση με τη μονάδα) συχνά θεωρείται ως μειονέκτημα, γιατί η προσέγγιση των 
συναρτήσεων πυκνότητας πιθανότητας θα πρέπει να είναι αναγκαίες σε όλες τις 
στατιστικές διαδικασίες αναγνώρισης προτύπων, από τις οποίες τα νευρωνικά 
δίκτυα αναμένεται να δώσουν την "βέλτιστη" λύση. Θα πρέπει να σημειωθούν 
ωστόσο:  

1. Εάν η ταξινόμηση αυτή βασίζεται στην εύρεση των Bayesian συνόρων, όπου η 
συναρτήσεις πυκνότητας των δύο κατηγοριών έχουν ίδια τιμή, το ίδιο αποτέλεσμα 
μπορεί να επιτευχθεί συγκρίνοντας οποιεσδήποτε (αλλά ίδιες) μονότονες 
συναρτήσεις πυκνότητας.  

2. Οι περισσότερες πρακτικές εφαρμογές έχουν διανύσματα δεδομένων με 
πολλές  διαστάσεις, από δεκάδες έως εκατοντάδες. Τότε, στην κλασική VQ, ο 
εκθέτης είναι στην πραγματικότητα  n / (n + 2) ≈ 1, όπου n είναι ο αριθμός των 
διαστάσεων του x. 

 
2.5.9 Πρακτικές συμβουλές για την Κατασκευή  Χάρτων  
 
 Η ακρίβεια των χαρτών στην διατήρηση της τοπολογίας, ή στις σχέσεις περιοχής, 

του χώρου εισαγωγής έχει μετρηθεί με διάφορους τρόπους. Ένας προσέγγιση είναι 
να συγκρίνουμε τις σχετικές θέσεις των διανυσμάτων αναφοράς με τις σχετικές 
θέσεις των αντίστοιχων μονάδων στο χάρτη [Bauer and Pawelzik 1992]. Για 
παράδειγμα, μπορεί να μετρηθούν οι φορές που η  περιοχή Voronoi άλλης μονάδας 
του χάρτη "εισβάλλει"  ανάμεσα από δυο διανύσματα αναφοράς δύο γειτονικών 
μονάδων [Zrehen 1993]. Μια διαφορετική προσέγγιση είναι να εξετάζετε, για κάθε 
δεδομένο που εισάγετε, η απόσταση του με το καλύτερο "ταίρι" και τη δεύτερο 
καλύτερο "ταίρι" του χάρτη: Αν οι μονάδες δεν είναι γειτονικές, τότε η τοπολογία 
δεν διατηρείτε [Villman et al. 1994], [Kiviluoto  1996]. Όταν η απόσταση μεταξύ των 
μονάδων του χάρτη ορίζεται κατάλληλα, ένα τέτοιο μέτρο μπορεί να συνδυαστεί με 
το σφάλμα κβαντισμού για να σχηματίσουν ένα ενιαίο μέτρο  αξιολόγησης του 
χάρτη [Kaski and Lagus 1996]. Αν και δεν είναι προς το παρόν δυνατό να 
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προσδιοριστεί η καλύτερο μέτρο της ποιότητας του χάρτη, τα μέτρα αυτά, ωστόσο, 
είναι χρήσιμα στην επιλογή κατάλληλων παραμέτρων εκπαίδευσης και επιλογής 
μεγέθους του χάρτη. 

 
2.5.10  Batch Υπολογισμός του SOM ("Χάρτης Batch") 
 
Όπως αποδείχθηκε οι τιμές ισορροπίας του im  των διανυσμάτων του χάρτη 

καθορίζονται από 
 

*

( )

( )
i

i

V
i

V

xp x dx
m

p x dx
=

∫

∫
                                                         (2.89) 

 
όπου iV  είναι το σύνολο εκείνων των τιμών του x  που είναι σε θέση να 

ενημερώσουν το διάνυσμα im . Με άλλα λόγια, ο "νικητής"  κόμβος c  για κάθε 

 ix V∈  πρέπει να ανήκει στο σύνολο της  περιοχής iN , του προτύπου i . Στο ενότητα 

2.5.4.3 το iV ονομάστηκε περιοχή επιρροής του νευρώνα i . Με απλά λόγια, το  i
∗m  

πρέπει να συμπίπτει με το κέντρο βάρους της ( )p x  στην αντίστοιχη περιοχή 

επιρροής.  
Η εξίσωση 2.89 βρίσκεται ήδη στη μορφή με την οποία είναι άμεσα εφαρμόσιμη 

η λεγόμενη χαρτογράφηση επαναληπτικής συστολής(iterative contraction mapping), 
που χρησιμοποιείται για την επίλυση των μη γραμμικών εξισώσεων. Αν z είναι ένα 
άγνωστο διάνυσμα που να ικανοποιεί την εξίσωση  ( )   0f z = , τότε αφού είναι  

δυνατό να γράψουμε την εξίσωση ως ( ) ( ) z f z g z+ = , οι διαδοχικές προσεγγίσεις 

της ρίζας της εξίσωσης μπορεί να υπολογιστούν ως σειρά { }nz , όπου 

 

n 1 nz  g(z ) + =                                                      (2.90) 

 
Στο πλαίσιο των SOM ποτέ δεν έχει απαντηθεί κανένα πρόβλημα σύγκλισης, 

αλλά και αν υπήρχε, θα μπορούσε να ξεπεραστεί με τη λεγόμενη τροποποίηση 
Wegstein της 2.90: 

 

1 (1 ) ( )           0<λ 1n n nz g z zλ λ+ = − + ≤                           (2.91) 

 
Η επαναληπτική διαδικασία κατά την οποία ένας αριθμός δειγμάτων του 

x κατατάσσεται στις αντίστοιχες περιοχές iV , και η ενημέρωση του mi γίνεται με 

επαναληπτικά όπως ορίζεται από την 2.89, μπορεί να εκφραστεί με τα εξής βήματα. 
Ο αλγόριθμος που ονομάζετε "Χάρτης Batch" [Kohonen et al. 1996a] [Kohonen et al. 
1996b], μοιάζει με τον αλγόριθμο K-means, όπου όλα τα δείγματα εκπαίδευσης 
θεωρείται ότι είναι διαθέσιμα όταν ξεκινά η εκπαίδευση. Τα βήματα είναι τα 
παρακάτω: 
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1. Για τα αρχικά διανύσματα αναφοράς, πάρε τα  πρώτα K δείγματα για 
εκπαίδευση, όπου K είναι ο αριθμός των διανυσμάτων αναφοράς. 

2. Για κάθε μονάδα του χάρτη i , συνέλλεξε μια λίστα με τα αντίγραφα όλων των 
δειγμάτων εκπαίδευσης x των οποίων το πιο κοντινό διάνυσμα αναφοράς ανήκει 
στην τοπολογική περιοχή σειρά iN , της μονάδας i . 

3. Για κάθε νέο διάνυσμα αναφοράς πάρε τη μέση τιμή από την αντίστοιχη λίστα. 
4. Επανάλαβε από το βήμα 2.  
 
Παρατηρήστε ότι το βήμα 2, αρκεί για να συγκεντρωθούν σε λίστα τα δείγματα 

που "επέλεξαν" την μονάδα i  για "νικητή", όπως και στον αλγόριθμο K means. O 
μέσος όρος στο βήμα 3 μπορεί να υπολογιστεί από την ένωση των λιστών των 
"νικητών" που αντιστοιχούν σε iN . Ο αλγόριθμος αυτός είναι ιδιαίτερα 

αποτελεσματικός αν οι αρχικές τιμές των διανυσμάτων αναφοράς είναι ήδη 
περίπου διατεταγμένες, ακόμη και αν δεν μπορούν ακόμη να προσεγγίσουν την 
κατανομή των δειγμάτων. Θα πρέπει να σημειωθεί ότι ο παραπάνω αλγόριθμος δεν 
περιέχει καμία παράμετρο εκπαίδευσης και ως εκ τούτου δεν έχει προβλήματα 
σύγκλισης και πιο σταθερές ασυμπτωτικές τιμές για το im  από το αρχικό SOM.  

Το μέγεθος του συνόλου της περιοχής Ni παραπάνω, μπορεί να είναι παρόμοιο 
με το χρησιμοποιούμενο μέγεθος στο βασικό αλγορίθμους SOM. «Συρρίκνωση» του 
Ni, σε αυτόν τον αλγόριθμο σημαίνει ότι η ακτίνα της περιοχής μειώνετε, όσο τα 
βήματα 2 και 3 επαναλαμβάνονται. Στις τελευταίες επαναλήψεις, το Ni μπορεί να 
περιέχει μόνο το στοιχείο i, και τα τελευταία βήματα του αλγορίθμου είναι στη 
συνέχεια ισοδύναμα με τον αλγόριθμο K-means, γεγονός που εγγυάται την ακριβή 
προσέγγιση της συνάρτησης πυκνότητας των δεδομένων εισαγωγής. 

 
Εξάλειψη των Συνοριακών Συνεπειών για Χαμηλής Διάστασης Σημάτα  
 

Αν κάθε κόμβος του SOM έχει δύο γείτονες, εκτός από αυτούς στις άκρες, η  
περιφέρεια επιρροής του κόμβου i  (  2i > και 1i k< − ) (ή το εύρος των τιμών x  
που μπορεί να επηρεάσουν τον κόμβο i) ορίζεται ως  

 

( ) ( )2 1 1  2
1 1 ,   
2 2i i i i iV m m m m− − + +

 = + +  
                         (2.92)                         

 
Στην ασυμπτωτική ισορροπία, σύμφωνα με την 2.89, κάθε im  πρέπει να 

συμπίπτει με το κέντρο βάρους της ( )p x  στην αντίστοιχη iV . Ο ορισμός των 

περιφερειών επιρροής κοντά στα σύνορα του SOM είναι διαφορετικός, συνεπώς, τα 

im  δεν προσεγγίζουν την ( )p x  με τον ίδιο τρόπο παντού.  
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Σχήμα 2.19 Μονοδιάστατο SOM με πέντε διανύσματα αναφοράς im , που 

προσεγγίζει την συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας ( )p x , καθώς και οριοθέτηση 

της συνάρτηση βάρους W .   
 
Στον υπολογισμό των κέντρων βάρους, είναι πλέον δυνατή η παροχή των 

δειγμάτων x  με υπό όρους συντελεστές βάρους W  που εξαρτώνται δείκτη i  και το 
σχετικό μέγεθος των x  και im . Η στάθμιση αυτή μπορεί να χρησιμοποιηθεί τόσο 

στον αρχικό αλγόριθμο SOM (με το δεδομένο ορισμό της περιοχής που cN ), και με  

Χάρτη Batch επίσης. Στην πρώτη περίπτωση, το βάρος θα πρέπει να εφαρμοστεί στο 
συντελεστή εκπαίδευσης a , και όχι στα x . Για να είναι εγγυημένη η σταθερότητα, 
πρέπει να είναι 1Wα < , οπότε αυτό το τέχνασμα δεν εφαρμόζεται κατά τα πρώτα 
βήματα όταν το a  είναι αρκετά μεγάλο. Στον αλγόριθμο του Batch Χάρτη ωστόσο, 
τα δεδομένα σταθμίζονται άμεσα έτσι δεν υπάρχει τέτοιος περιορισμός. Οι 
ακόλουθοι κανόνες μπορεί αρχικά να φαίνονται λίγο περίπλοκοι, αλλά είναι απλοί 
στον προγραμματισμό, και στην πράξη είναι πολύ αποτελεσματικοί και αξιόπιστοι 
στην εξάλειψη των συνοριακών επιπτώσεων σε μεγάλο βαθμό. Υποθέτουμε ότι οι 
τιμές im έχουν ήδη διαταχθεί.  

 
Κανόνας Στάθμισης για Μονοδιάστατα SOM: 
 
Κατά την ενημέρωση, σε κάθε δείγμα x δίνετε ένα βάρος W. Κανονικά  

W = 1, αλλά W> 1 για τα συνοριακά κύτταρα στην περίπτωση που το x είναι  
μεγαλύτερο από το μεγαλύτερο mi ή μικρότερο από τη μικρότερο mi, ΚΑΙ  
κατά την ενημέρωση των συνοριακών κυττάρων (αλλά όχι των γειτονικών τους) 

 
Στην ειδική περίπτωση που η p(x) είναι ενιαία για ορισμένα μεμονωμένα 
συνδεδεμένο τομέα των x και μηδέν έξω από αυτόν. Μπορεί τότε να είναι εύκολο 
να συμπεράνουμε με βάση την σχήμα 32 και τον ανωτέρω κανόνα στάθμισης ότι αν 
επιλέξουμε για το ειδικό βάρος W = 9, όλα τα mi θα βρίσκονται σε ίση απόσταση 
στην ασυμπτωτική ισορροπία. Τότε περιγράφουν την p(x) με unbiased τρόπο. 
Φυσικά, για άλλες μορφές της p(x), θα πρέπει να λαμβάνονται άλλες τιμές για το W. 
Σε πολλές πρακτικές περιπτώσεις, η τιμή W = 9 αντισταθμίζει το μεγαλύτερο μέρος 
των διασυνοριακής επιπτώσεων. 

Είναι δυνατόν να εξαλειφθούν οι επιπτώσεις αυτές στο σύνολό τους, εάν μετά 
από τις επαναλήψεις του Batch αλγορίθμου, η περιοχή του Ni αντικαθίσταται από 
{i}, έτσι ώστε να υπάρχουν μερικές απλές επαναλήψεις του αλγορίθμου  K-means 
στο τέλος. Σε ένα δισδιάστατο SOM, οι κανόνες στάθμισης είναι λίγο διαφορετικοί.  
Ενώ χρησιμοποιείται, για παράδειγμα, η τιμή W = 9 για τα συνοριακά κελιά στη 
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μονοδιάστατη περίπτωση, κατά την ενημέρωση του δισδιάστατου πίνακα θα πρέπει 
να έχουμε ένα διαφορετικό βάρος W1 για τα συνοριακά κύτταρα στις γωνίες, και 
ένα άλλο W2  για τα κύτταρα του άκρου που δεν είναι όχι στη γωνία. Μέσα στον 
πίνακα, το βάρος είναι ίσο με μονάδα.  

 
Κανόνες Στάθμισης για δισδιάστατα SOM:  
 
Η τιμή W1 εφαρμόζεται εάν πληρούνται και οι δύο από τις ακόλουθες δύο 

προϋποθέσεις  
Α1. Η τιμή του x είναι σε έναν από τους "τέσσερις τομείς εξωτερικών γωνιών", 

δηλαδή έξω από τον πίνακα, και τέτοια ώστε το mi κάποιου γωνιακού κυττάρου να 
βρίσκετε πιο κοντά.  

Α2. Ενημέρωση του επιλεγμένου mi, αλλά όχι σε άλλο τοπολογικό γείτονα  
 
Η τιμή W1 εφαρμόζεται εάν πληρούνται και οι δύο από τις ακόλουθες δύο 

προϋποθέσεις  
Β1. Η τιμή του x βρίσκεται εκτός του πίνακα mi, αλλά το πιο κοντινό  mi δεν 

ανήκει σε κανένα γωνιακό κύτταρο.  
B2. Ενημέρωση των επιλεγμένων ακριανών κυττάρων ή σε οποιοδήποτε από 

τοπολογικούς του γείτονές, οι οποίοι πρέπει να είναι ένα από τα ακριανά κύτταρα 
(ενδεχομένως ακόμα και ένα γωνιακό κύτταρο).  

 
Αν η p(x) στο δισδιάστατο χώρο εισόδου ήταν ομοιόμορφη σε ένα τετραγωνικό  

τομέα και μηδέν έξω από αυτόν, θα ήταν εύκολο να συμπεράνουμε, σε αναλογία με 
την μονοδιάστατη περίπτωση, ότι για μια ίσης απόστασης κατανομή ισορροπίας  
οι τιμές mi θα πρέπει να έχουμε W1 = 81, W2 = 9. Και πάλι, για άλλες p (x) ο  
αποζημίωση αυτή δεν είναι πλήρης, με αυτά τα βάρη. Τότε, όπως και 
προηγουμένως, ο Batch αλγόριθμος μπορεί να εφαρμοστεί για μερικές 
επαναλήψεις, που ακολουθείται από κάποιες επαναλήψεις K-means. Αυτός ο 
συνδυασμός μεθόδων είναι και ισχυρός και χωρίς περιορισμούς και ακολουθεί η 
δισδιάστατη εισαγωγή δεδομένων πολύ αποτελεσματικά. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 
 

ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΕΣ ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑΣ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 
 

3.1 Μοντέλο Απόκρισης Φθαρμένων Ρουλεμάν 

Η Δυναμική συμπεριφορά ρουλεμάν και εξαρτημάτων υπό τοπικές ατέλειες έχει 
αποτελέσει αντικείμενο εντατικών ερευνών, που έχουν οδηγήσει σε μια σειρά 
καθιερωμένων προτύπων [MacFadden & Smith 1984a], [Randall 1987], [Antoni & 
Randall 2002]. Ακολουθώντας ουσιαστικά τις ίδιες έννοιες με το [MacFadden & 
Smith 1984a], [Antoni & Randall 2002], τα βασικά στοιχεία ενός τέτοιου μοντέλου 
ως εξής. 

Η επαναλαμβανόμενες συγκρούσεις που παράγονται από ένα τοπικό ελάττωμα 
μπορεί να περιγραφεί από μια σειρά των δέλτα συναρτήσεων Dirac δ(t) με την 
ακόλουθη μορφή: 

( )
0

0

0
0

( ) ( )για ελάττωμα στον εσωτερικό δακτύλιο

( )για ελάττωμα στον εξωτερικό δακτύλιο
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=

=

 −= 
 −


∑

∑
       (3.1)    

όπου d0 είναι το πλάτος της δύναμης ώθησης που χαρακτηρίζει τη σοβαρότητα του 
ελαττώματος. Η περίοδος επανάληψης της ώθησης Td είναι το αντίστοιχο του 
χαρακτηριστικού Ball Pass Frequency Outer race (BPFO) ή Ball Pass Frequency Inner 
race (BPFI) από ένα ρουλεμάν, ανάλογα με το είδος της βλάβης. Αυτές οι δύο 
συχνότητες είναι ανάλογες προς την ταχύτητα του άξονα περιστροφής fshaft, και η 
τιμή τους εξαρτάται από τα γεωμετρικά τους χαρακτηριστικά. Η συνάρτηση )(tq  
είναι η κατανομή του φορτίου γύρω από το ρουλεμάν κάτω από ακτινικό φορτίο 
που προσεγγίζονται συνήθως με τη γνωστή εξίσωση Stribeck: 

 

( ) 0 max[1 (1/ 2 )(1 cos )]
0  

nq for
q t

ή ύ
ε θ θ θ

οπουδ ποτε αλλο
 − − <

= 


         (3.2) 

όπου q0 είναι το μέγιστο φορτίο, ε είναι ο συντελεστής κατανομής του φορτίου, θmax 
είναι η γωνιακή έκταση της ζώνης φορτίου και n = 3/2 για σφαιρικά ρουλεμάν. Οι 
όροι q0, ε και θmax είναι όλοι συναρτήσεις του εγκάρσιου διάκενου των ρουλεμάν 
και της επιβεβλημένης φόρτισης. Για μια σχέση με θετικό διάκενο, ε <0,5 και        
θmax <π / 2. 

Ωστόσο, μπορούν να υπάρξουν σημαντικές διακυμάνσεις της δυναμικής 
απόκρισης ελαττωματικού ρουλεμάν, όταν ορισμένες παράμετροι της παραπάνω 
εξίσωσης παρουσιάζουν περισσότερο στοχαστική παρά ντετερμινιστική 
συμπεριφορά. Το πλάτος των συγκρούσεων εξαρτάται κυρίως από την κατανομή 
του φορτίου γύρω από την περιφέρεια του ρουλεμάν, καθώς και σε άλλες 
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παραμέτρους, όπως είναι η διακύμανση στη δυναμική ακαμψία της κατασκευής, το 
κυματώδες των τροχαίων στοιχείων και δακτυλίων, καθώς και η ύπαρξη σφαιρών 
εκτός μεγέθους. Ως εκ τούτου, η σειρά των συγκρούσεων θα πρέπει να θεωρείται 
πως προκαλεί τυχαία διαφοροποίηση του πλάτους. 

Παράλληλα, τα ρουλεμάν παρουσιάζουν ολίσθηση η οποία εισάγει μη γραμμικά 
φαινόμενα στο σύστημα. Κατά συνέπεια, οι κρούσεις ποτέ δεν συμβαίνουν ακριβώς 
στην ίδια θέση από το ένα κύκλο στον άλλο. 

Από εκεί, ένα πιο ρεαλιστικό μοντέλο για την σειρά κρουστικών παλμών του 
ελαττωματικού ρουλεμάν θα πρέπει να είναι από την ακόλουθη μορφή: 
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όπου Ak οι τυχαίες μεταβλητές για το πλάτος της kth δύναμης κρούσης  με 
συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας που συνήθως θεωρείται ότι είναι κανονική 
(Gaussian), τk είναι μια τυχαία μεταβλητή για το χρονική καθυστέρηση που 
μεσολαβεί μεταξύ δύο συγκρούσεων που οφείλονται στην παρουσία ολίσθησης, η 
οποία συνήθως πως έχει μέσο όρο μηδέν και κανονική (Gaussian) συνάρτηση 
πυκνότητας πιθανότητας. 

Όταν μια κρουστική δύναμη εφαρμόζεται στο ρουλεμάν, θα διεγείρει δομικές 
συχνότητες συντονισμού. Αν υποθέσουμε για απλότητα ότι η διεγειρόμενη δομή 
είναι ένα γραμμικό σύστημα πολλαπλών βαθμών ελευθερίας, η κρουστική δομική 
απόκριση ενός τέτοιου συστήματος σε κάθε σύγκρουση μπορεί να εκφραστεί από 
την ακόλουθη συνάρτηση: 
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όπου Mi ,...,1= είναι τα διεγειρόμενα ιδιοδιανύσματα, και για κάθε ιδιοδιάνυσμα i , 

nif είναι η συχνότητα συντονισμού, και ζι είναι ο παράγοντας απόσβεσης. Επομένως 

η δυναμική απόκριση )(tx που έχει ως αποτέλεσμα ένα ελάττωμα σε ένα ρουλεμάν  
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όπου το σύμβολο ⨂ δηλώνει συνέλιξη και n(t) είναι ένας πρόσθετος θόρυβος του 
περιβάλλοντος, ο οποίος λαμβάνει υπόψη τις επιπτώσεις των άλλων πηγών 
κραδασμών του συστήματος και το εξωτερικό περιβάλλον. Αυτός είναι 
απρόβλεπτος θόρυβος μέτρησης ο οποίος είναι παρόν σε κάθε πρακτικό σύστημα 
μέτρησης. 

Μια εφαρμογή του μοντέλου της 3.6 για την δημιουργία της αναμενόμενης 
δόνησης ελαττωματικού ρουλεμάν με βλάβη στον εξωτερικό και εσωτερικό 
δακτύλιο φαίνεται στα σχήματα 3.1 και 3.2 αντίστοιχα.  
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Σχήμα 3.1 Δυναμική Απόκριση ρουλεμάν με βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο 
όπως παράγετε από το μοντέλο της σχέσης 3.6 (α) Κυματομορφή στο πεδίο του 
χρόνου (β)Φάσμα Συχνοτήτων του σήματος. 

 
Όπως μπορεί να παρατηρηθεί, οι κυματομορφές από το πεδίο του χρόνου 

χαρακτηρίζονται από αιχμηρή συμπεριφορά , ενώ οι κυματομορφές από το πεδίο 
της συχνότητας χαρακτηρίζονται από πλευρικές συχνότητες γύρω από τα δομική 
συχνότητα συντονισμού, σε απόσταση ίση με την αντίστοιχη BPFO ή BPFI 
συχνότητα. Επιπλέον, στην περίπτωση ελαττώματος εσωτερικού  δακτυλίου, 
υπάρχουν επιπρόσθετα πλευρικές συχνότητες γύρω από τις συχνότητες για 
ελάττωμα εσωτερικού δακτυλίου, κατανεμημένες σε αποστάσεις ίσες με την 
ταχύτητα περιστροφής του άξονα. 
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Σχήμα 3.2 Δυναμική Απόκριση ρουλεμάν με βλάβη στον εσωτερικό δακτύλιο 

όπως παράγετε από το μοντέλο της σχέσης 3.6 (α) Κυματομορφή στο πεδίο του 
χρόνου (β)Φάσμα Συχνοτήτων του σήματος. 
 
 
 
3.2 Προεπεξεργασία Δεδομένων και Εξαγωγή Χαρακτηριστικών 

 
Το δυναμικό μοντέλο για κραδασμούς σε ρουλεμάν με βλάβη που περιγράφεται 

στο προηγούμενο μέρος προβλέπει ότι οι βλάβες προσκαλούν συγκρούσεις σε 
χαρακτηριστικές συχνότητες βλαβών οι οποίες διέπονται από την ταχύτητα 
περιστροφής και τη γεωμετρία των ρουλεμάν, τα οποία με τη σειρά τους διεγείρουν 
διάφορες φυσικές συχνότητες της μηχανής. Ως αποτέλεσμα, υπάρχει μια "αιχμηρή" 
συμπεριφορά στο σήμα στο πεδίο του χρόνου. Η μετατροπή του σήματος στο πεδίο 
της συχνότητας έχει ως αποτέλεσμα ολόκληρες περιοχές υψηλών συχνοτήτων γύρω 
από τις διεγειρόμενες φυσικές συχνότητες οι οποίες κυριαρχούνται τις 
χαρακτηριστικές πλευρικές συχνότητες των συχνοτήτων των βλαβών. Λόγω αυτής 
της χαρακτηριστικής δυναμικής συμπεριφοράς, έχουν προταθεί διαφορετικά 
χαρακτηριστικά και μέθοδοι εξαγωγής χαρακτηριστικών, που περιλαμβάνουν 
στατιστική ανάλυση σήματος στο πεδίο του χρόνου ή στο πεδίο της συχνότητας με 
χρήση μεθόδων Ανώτερης Τάξης (Higher Order Statistics – HOS), εφαρμογή 
χαμηλοπερατών και υψιπερατών φίλτρων(low and high-pass filtering), 
κανονικοποίηση, διαφόριση του χρόνου και ολοκλήρωση των σημάτων(time 
differentiation and signal integration), μετασχηματισμός Fourier και 
μετασχηματισμός κυματιδίου(wavelet). 
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Μερικές χαρακτηριστικές στατιστικές παράμετροι στο πεδίο του χρόνου είναι: 
 

Η Κύρτωση (Kurtosis), το οποίο είναι ένα μέτρο για το αν τα δεδομένα είναι 
"αιχμηρά" ή επίπεδα σε σχέση με μια κανονική κατανομή. Ορίζεται ως: 
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όπου  xi, i=1,N είναι τα N δείγματα του σήματος x(t), m είναι η μέση τιμή τους και 

σ είναι η τυπική απόκλιση. 
 

 
Η Λοξότητα (Skewness) είναι το μέτρο της συμμετρίας ή της έλλειψης συμμετρίας 

του σήματος και υπολογίζετε 
 

3
1

3

)1(

)(

σ−

−
=

∑
=

N

mx
SK

N

i
i

                                           (3.8) 

 
 
H Μεταβλητότητα (Variance), η οποία αποτελεί μέτρο της διασποράς της 

κυματομορφής γύρω από το μέσο όρο της και ορίζεται από: 
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Η Μέση Τετραγωνική Τιμή (Root Mean Square – RMS) του σήματος που 

υποδεικνύει την σοβαρότητα της βλάβης: 
 

N

x
RMS

N

i
i∑

== 1

2

                                            (3.9) 

 
 
Η Μέση Τιμή (Mean Value). Είναι στατιστική ιδιότητα 1ης τάξης και δίνει μια 

μέτρηση της θέσης της Συνάρτησης Πυκνότητας Πιθανότητας. 
 

 
Οι παραμέτροι αυτές-και ειδικά η Λοξότητα και η Κύρτωση- θεωρούνται ότι είναι 

ιδιαίτερα κατάλληλες για «αιχμηρά» σήματα, όπως αυτά που χαρακτηρίζουν τη 
συμπεριφορά των ρουλεμάν με βλάβη. 
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Άλλα χαρακτηριστικά που έχουν προταθεί στο πεδίο του χρόνου είναι 
 
O Δείκτης Κορυφής (Crest Factor), το οποίο είναι ένα μέτρο του πόσες 

συγκρούσεις συμβαίνουν στις χρονικές κυματομορφές. Ορίζεται ως ο λόγος της 
μέγιστης τιμής προς την τιμή RMS χωρίς τη συνιστώσα DC: 
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O Δείκτης Σχήματος (Shape Factor), που αναφέρεται σε μια τιμή που επηρεάζεται 

από το σχήμα ενός αντικειμένου, αλλά είναι ανεξάρτητη από τις διαστάσεις της. 
Ορίζεται από τον τύπο: 
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O Δείκτης  Κρουστικότητας (Impulse Factor), που ορίζεται ως: 

∑
=

= N

i
i

i

x
N

x
IF

1

1
max

                                            (3.12) 

 
O Δείκτης Ανοχής (Clearance Factor), που ορίζεται ως: 
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Επιπρόσθετα, μπορεί να χρησιμοποιηθεί μια σειρά από άλλα χαρακτηριστικά στο 

πεδίο του χρόνου, για παράδειγμα, ο μορφολογικός δείκτης (ΜΙ), τυπική απόκλιση 
(Standard Deviation) κλπ. 

Εναλλακτική λύση για τα χαρακτηριστικά στο πεδίο του χρόνου, είναι τα 
χαρακτηριστικά στο πεδίο της συχνότητας που εξετάζονται στην παρούσα εργασία, 
δεδομένου ότι λαμβάνοντας υπόψη την ενέργεια σε καλά προσδιορισμένη ζώνες 
συχνοτήτων μπορεί να οδηγήσει σε ακριβέστερη διάγνωση και παρακολούθηση της 
κατάστασης λειτουργίας περιστρεφόμενων εξαρτημάτων. 

Ωστόσο, πριν από την ανάλυση συχνοτήτων τα σήματα προεπεξεργάζονται 
χρησιμοποιώντας Ανάλυση Τάξης(Order Analysis). Τα σήματα από περιστρεφόμενα 
εξαρτήματα, ιδιαίτερα κατά τη διάρκεια της επιτάχυνσης ή της επιβράδυνσης είναι 
κατά βάση μη στατικά σήματα, λόγω των διακυμάνσεων της ταχύτητας του άξονα 
περιστροφής. Ως αποτέλεσμα, η εφαρμογή της ανάλυσης φάσματος απευθείας σε 
τέτοιου είδους σήματα αλλοιώνει το φάσμα συχνοτήτων και οδηγεί στη λεγόμενη 
“Φασματική Διαρροή”. Για να ξεπεραστεί αυτό το πρόβλημα, αναπτύχθηκαν η 
Γωνιακή Δειγματοληψία (Angular Sampling) και η Ανάλυση Τάξης(Order Analysis). 
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Αυτό το είδος των μη στατικών σημάτων στο πεδίο του χρόνου εμφανίζονται ως 
στατικά σήματα στο  γωνιακό πεδίο με ισογώνια δειγματοληψία για ταχύτητα 
αναφοράς του άξονα. Με εφαρμογή συμβατικής ανάλυσης φάσματος αυτών των 
στατικών σημάτων στο γωνιακό πεδίο, μπορεί να ληφθεί ένα καθαρό φάσμα, το 
οποίο καλείται Φάσμα Τάξης(Order Spectrum). Στο Φάσμα Τάξης, κάθε γραμμή 
αντιπροσωπεύει μια συνιστώσα τάξης συμπεριλαμβανομένης της συχνότητας των 
χρόνων της ταχύτητας αναφοράς και του αντίστοιχου πλάτους επίσης. 

Ειδικά για τα ρουλεμάν, λόγω της παρουσίας των χαρακτηριστικών πλευρικών 
συχνοτήτων του εσωτερικού ή του εξωτερικού δακτυλίου γύρω από τις δομικές 
φυσικές συχνότητες, θεωρούνται μέθοδοι αποδιαμόρφωσης. 

Οι μέθοδοι που βασίζονται στην αποδιαμόρφωση ή την περιβάλλουσα(envelope) 
προσφέρουν μια ισχυρότερη και πιο αξιόπιστη διαγνωστική δυνατότητα, εφόσον 
βασίζονται σε πιο στιβαρό φυσικό υπόβαθρο. Ο αντίστοιχος φυσικός μηχανισμός 
περιγράφεται στο (MacFadden & Smith, 1984a). 

Ο στόχος της περιβάλλουσας είναι πρώτα να απομονώσει το μετρούμενο σήμα 
σε μια σχετικά στενή ζώνη συχνοτήτων γύρω από μια συγκεκριμένη διεγειρόμενη 
φυσική συχνότητα χρησιμοποιώντας ένα ζωνοπερατό φίλτρο και στη συνέχεια να το 
αποδιαμορφώσει για να παράγει χαμηλής συχνότητας σήμα, που ονομάζεται 
περιβάλλουσα. Τα Φέροντα Σήματα (Carrier signals) αφαιρούνται και έτσι μειώνεται 
η επίδραση των άσχετων πληροφοριών. Για να πάρουμε το σήμα της 
περιβάλλουσας, εφαρμόζεται μετασχηματισμός Hilbert. Το φάσμα περιβάλλουσας 
Hilbert δίνεται από: 
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Στη συνέχεια, υπολογίζονται οι ενέργειές των κραδασμών σε χαρακτηριστικές 

ζώνες συχνοτήτων του πρωτογενούς και του φάσματος της περιβάλλουσας. Αυτές 
οι ενέργειες κραδασμών στο πεδίο των συχνοτήτων, οι οποίες παρουσιάζονται στον 
Πίνακα 3.2, είναι η βάση για τους προτεινόμενους δείκτες που θα χρησιμοποιηθούν 
ως χαρακτηριστικά εισόδου. Αυτές τις συχνότητες, μπορούν να χαρακτηρίζουν την 
ύπαρξη και το είδος της βλάβης ενός ρουλεμάν και είναι:  
 
• ... Η Ταχύτητα Περιστροφής του άξονα και οι αρμονικές της μέχρι την τέταρτη (4η) 

τάξη. 
 

• ... Η Συχνότητα Διέλευσης Σφαιρών στον Εξωτερικό Δακτύλιο (Ball Passing 
Frequency Outer Race - BPFO) και οι αρμονικές της μέχρι την τέταρτη (4η) τάξη. 
Οι αιχμές στις αρμονικές της Συχνότητας BPFO χαρακτηρίζουν την ύπαρξη 
σφάλματος στον εξωτερικό δακτύλιο.  
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• ... Η Συχνότητα Διέλευσης Σφαιρών στον Εσωτερικό Δακτύλιο (Ball Passing 
Frequency Inner Race - BPFI) και οι αρμονικές της μέχρι την τέταρτη (4η) τάξη. 
Οι αιχμές στις αρμονικές της Συχνότητας BPFI χαρακτηρίζουν την ύπαρξη 
σφάλματος στον εσωτερικό δακτύλιο.  

 
• ..Το άθροισμα των τεσσάρων πρώτων αρμονικών της ταχύτητας περιστροφής του 

άξονα.
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• ...Το άθροισμα των τεσσάρων πρώτων αρμονικών της Συχνότητας Διέλευσης 

Σφαιρών στον Εσωτερικό Δακτύλιο. 
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• ..Το άθροισμα των τεσσάρων πρώτων αρμονικών της Συχνότητας Διέλευσης 

Σφαιρών στον Εξωτερικό Δακτύλιο. 
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• .Το άθροισμα των παραπάνω δύο αθροισμάτων. 
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Επίσης υπολογίζονται οι παρακάτω δείκτες στο φάσμα του αρχικού σήματος στις 

παρακάτω χαρακτηριστικές ζώνες συχνοτήτων: 
 

• ... Το άθροισμα των τεσσάρων πρώτων αρμονικών της ταχύτητας περιστροφής 
του άξονα. 
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• .... Το άθροισμα της ενέργειας του σήματος στην υψίσυχνη περιοχή άνω των fΗ  
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Οι πρώτες δεκαέξι ενέργειες στον Πίνακα 3.2 εξάγονται από το φάσμα της 

περιβάλλουσας του σήματος και κανονικοποιούνται από την Συνολική Ενέργεια του 
αποδιαμορφωμένου σήματος. Οι τελευταίες δύο ενέργειες εξάγονται από το φάσμα 



108 

 

του αρχικού σήματος και κανονικοποιούνται από την αντίστοιχη Συνολική Ενέργεια 
του αρχικού σήματος.  

Η χαμηλότερη συχνότητα Hf , όπως χρησιμοποιείται στον ορισμό του δείκτη 
HFE  στον Πίνακα 3.2, επιλέγεται ίση με 1000 Hz, δεδομένου ότι αυτή η συχνότητα 
θεωρείται ότι χαρακτηρίζει το τυπικό κατώτερο όριο των υψηλών υψηλής 
συχνότητας ζωνών, ενώ 2/sf  υποδηλώνει τη συχνότητα Nyquist ( sf  είναι ο ρυθμός 

δειγματοληψίας). Η διαδικασία προσδιορισμού της περιβάλλουσας λαμβάνει χώρα 
στην περιοχή συχνοτήτων από Hf  έως 2/sf . 

Προκειμένου να αποκτηθούν περαιτέρω γνώσεις σχετικά με τη συμπεριφορά των 
δεικτών του Πίνακα 3.2, πραγματοποιούνται συστηματικές εκτελέσεις του 
δυναμικού μοντέλου της σχέσης 3.6, με σκοπό την δημιουργία προσομοιωμένων 
σημάτων διαφόρων βλαβών και με διαφορετικά επίπεδα σοβαρότητας. Το εύρος 
αυτών των παραμέτρων που χρησιμοποιούνται στις προσομοιώσεις ορίζεται στον 
πίνακα 3.1, και παρουσιάζει τυπικές τιμές αυτών των παραμέτρων, όπως 
χρησιμοποιούνται, στην πλειονότητα των βιομηχανικών και εργαστηριακών 
εφαρμογών, με ρουλεμάν με βλάβη. 

Τα σήματα που αντιστοιχούν σε βλάβη στον εσωτερικό δακτύλιο είναι πιο 
αδύναμα από ό, τι τα σήματα, που μετρούνται σε βλάβες στον εξωτερικό δακτύλιο, 
λόγω του φυσικού μηχανισμού κραδασμών. Παράλληλα, οι κραδασμοί που 
αποκτήθηκαν από τις πειραματικές διατάξεις δοκιμών είναι ασθενέστερες από 
αυτές σε βιομηχανικές μετρήσεις. Για το λόγο αυτό, όπως φαίνεται στον πίνακα 3.1, 
ο μέγιστος χρόνος πλάτους κυματομορφής για βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο 
θεωρείται ότι είναι διπλάσιο από το αντίστοιχο πλάτος στην περίπτωση βλάβης 
στον εσωτερικό δακτύλιο. Ομοίως, το ίδιο ισχύει και για τις προσομοιώσεις που 
αντιστοιχούν σε βιομηχανικά και εργαστηριακά σήματα. 

 Οι φυσικές συχνότητες που διεγείρονται από μια βλάβη που φέρει ρουλεμάν σε 
διάταξη δοκιμής εκτίνονται σε ένα ευρύ πεδίο, λόγω της ελαστικότητας της βάσης 
στήριξης. Με βάση την εμπειρία, αυτή η περιοχή υψηλών συχνοτήτων ποικίλλει από 
1000 εως 7000 Hz. Αντιθέτως, δεδομένου όπως παρατηρείται στον πίνακα 3.1, οι 
φυσικές συχνότητες των βιομηχανικών σημάτων βρίσκονται σε ένα στενό πεδίο του 
φάσματος, λόγω της άκαμπτης βάσης των μηχανών (1500 - 5000 Hz). Η στάθμη 
θορύβου NL κυμαίνεται 0,1 έως 5% σε όλες τις περιπτώσεις. Η ολίσθηση μεταξύ των 
συγκρούσεων  θεωρείται πως κυμαίνεται από 0,5 έως 3% σε όλες τις περιπτώσεις. Η 
τυπική απόκλιση για το πλάτος του σήματος είναι συνήθως επιλέγεται έως 5%.  
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Πίνακας 3.1 Τυπικές τιμές των παραμέτρων για το Δυναμικό Μοντέλο Ένσφαιρων 
Τριβέων 

 
 
Με τη μεταβολή των παραμέτρων του μοντέλου της 3.6 στο εύρος που 

παρουσιάζεται στον Πίνακα 3.1, τα υπολογιζόμενα εύρη και οι κατανομές των 
ενεργειών των παλμών του πίνακα 3.2 παρουσιάζονται στα σχήματα 3.3 και 3.4. 

Το σχήμα 3.3 δείχνει τις διακυμάνσεις ενέργειας της δόνησης στις ζώνες 
συχνοτήτων: (Α) Το άθροισμα SSHR / SSHE των αρμονικών φασματικών μεγίστων 
του άξονα και (Β) Η ενέργεια HFE στην περιοχή των υψηλών συχνοτήτων. Λόγω της 
διέγερσης των φυσικών συχνοτήτων άνω των 1000Hz, η ενέργεια του φάσματος 
εμφανίζετε αυξημένη στις περιοχές υψηλών συχνοτήτων. Αυτό εξηγεί γιατί η 
ενέργεια υψηλών συχνοτήτων (HFE) είναι υψηλότερη από τη συνολική ενέργεια 
SSHR / SSHE στις αρμονικές του άξονα. 
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Σχήμα 3.3 Εύρη ενεργειών: (α) του αθροίσματος των αρμονικών του άξονα 
περιστροφής fshaft  (β) του πεδίου υψηλών συχνοτήτων, τα οποία υπολογίζονται από 
το φάσμα της πρωτογενούς κυματομορφής που παράγετε από το δυναμικό μοντέλο 
ένσφαιρων τριβέων με βάση της παραμέτρους του Πίνακα 3.1. 

 
 
Το Σχήμα 3.4 παρουσιάζονται οι διακυμάνσεις της ενέργειας στις ζώνες 

συχνοτήτων : (Α) Τα φασματικά μέγιστα SKX στην ταχύτητα περιστροφής του άξονα, 
(Β) Τα φασματικά μέγιστα SKΟ στις αρμονικές BPFO, (Γ) Τα φασματικά μέγιστα SKI 
στις αρμονικές BPFI, (Δ) Τα αντίστοιχα αθροίσματα SSHE, SORH, SIRH και SIORH. 

Παράμετροι Μοντέλου 
Βλάβη Εξωτερικού Δακτυλίου Βλάβη Εσωτερικού Δακτυλίου 

Βιομηχανικά 
Σήματα 

Εργαστηριακά 
Σήματα 

Βιομηχανικά  
Σήματα 

 Εργαστηριακά 
Σήματα 

Πλάτος (Gs) 0.5 – 40 0.5 – 20 0.5 – 20 0.5 – 10 

Ολίσθηση (%) 0.5 – 3 0.5 – 3 0.5 – 3 0.5 – 3 

Επίπεδο Θορύβου NL (%) 0.1 – 5 0.1 – 5 0.1 – 5 0.1 – 5 

Φυσική Συχνότητα (Hz) 1500 – 5000 1000 – 7000 1500 – 5000 1000 – 7000 
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Όπως ήταν αναμενόμενο, η πρώτη αρμονική (S1X, S1O, S1I) κάθε χαρακτηριστικής 
συχνότητας βλάβης περιέχει μεγαλύτερη ποσότητα ενέργειας σε σχέση με τις 
υπόλοιπες αρμονικές συνιστώσες (SKX, SKΟ, SKI Κ = 2, 3, 4). Η μέγιστη συνολική 
ενέργεια των αρμονικών BPFO είναι μεγαλύτερη από τη σχετική συνολική ενέργεια 
των αρμονικών BPFI. Αυτό συμβαίνει επειδή η δόνηση που προκαλεί βλάβη στον 
εσωτερικό δακτύλιο είναι ασθενέστερη από την δόνηση που αντιστοιχεί σε βλάβη 
στον εξωτερικό δακτύλιο 
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      (α)                                                                  (β) 
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(γ)                                                      (δ) 

Σχήμα 3.4 Εύρη Ενεργειών: (α) της συχνότητας περιστροφής του άξονα και των 
αρμονικών της (β) της BPFO και των αρμονικών της (γ) της BPFΙ και των αρμονικών 
της (δ)άθροισμα των αρμονικών κάθε χαρακτηριστικής συχνότητας βλάβης, τα 
οποία υπολογίζονται από το φάσμα της περιβάλλουσας των κυματομορφών που 
παράγονται από το δυναμικό μοντέλο ένσφαιρων τριβέων με βάση της 
παραμέτρους του Πίνακα 3.1. 

 
 
 
Λαμβάνοντας υπόψη την ανάλυση που παρουσιάζεται στα σχήματα 3.3 και 3.4, 

επάγεται το συμπέρασμα ότι η απόφαση κατά πόσον επηρέασαν παρουσιάζει 
βλάβη ή όχι, μπορεί να χρησιμοποιηθεί ένας περιορισμένος αριθμός δεικτών, όπως 
ορίζονται στον πίνακα 3.3. Αντίθετα, για την απόφαση σχετικά με το είδος της 
βλάβης, θα πρέπει να χρησιμοποιείται ένα εκτεταμένο σύνολο χαρακτηριστικών. 
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Ένα τέτοιο σύνολο δεικτών παρουσιάζεται στον Πίνακα 3.3. Ο συνολικός αριθμός 
των χαρακτηριστικών που παρουσιάζονται στον Πίνακα 3.3 εξαρτάται από τον 
αριθμό K των αρμονικών που θα χρησιμοποιηθούν. Σύμφωνα με τα αποτελέσματα 
των σχημάτων 3 και 4, μια σειρά με Κ = 4 αρμονικές είναι ικανοποιητική, με 
αποτέλεσμα σε ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών με μήκος ίσο με 23. Ειδικά για την 
ταχύτητα περιστροφής του άξονα, ο αριθμός των αρμονικών της ταχύτητας 
περιστροφής περιορίζεται σε συχνότητα (BPFO-fshaft) και σε έναν ανώτατο αριθμό    
K = 4. 

Σκοπός της χρήσης δεικτών σχετικής ενέργειας, ως ακέραιες τιμές με τη μορφή 
του πίνακα 4 είναι: 

α) Μεγεθύνετε και παρουσιάζονται περαιτέρω οι διαφοροποιήσεις μεταξύ 
βλάβης εξωτερικού και ένα εσωτερικού δακτυλίου, και 

β) να εξουδετερώσει τα αποτελέσματα από τις αμφισημίες ενεργειών δόνησης 
που εκτιμώνται σε χαρακτηριστικές ζώνες συχνοτήτων. Για παράδειγμα, θεωρούμαι 
μια βλάβη στον εσωτερικό δακτύλιο. Η τιμή S4I υποτίθεται ότι είναι ίσο με 0,95 και 
η τιμή S4O υποτίθεται ότι είναι ίση με 1,05. Η τιμή S4O σε πολλές περιπτώσεις είναι 
υψηλότερη από την S4I επειδή η 4η αρμονική του BPFO συμπίπτει σε πολλές 
περιπτώσεις με τη 2η ή την 3η αρμονική του BPFI ή ακόμη και με πλευρική 
συχνότητα. Έτσι, το κλάσμα S4O/S4I είναι ίσο με 1,10 και το αντίστροφο είναι ίσο με 
0,90, υποδεικνύοντας λανθασμένα βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο. Ωστόσο, η 
αλληλεξαρτώμενοι ακέραιοι δείκτες σχετικής ενέργειας R4OI και R4IO είναι ίσοι με 
1 αλληλοαναιρούνται χωρίς να επηρεάζουν το αποτέλεσμα της διαδικασίας 
ομαδοποίησης. 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



112 

 

Παράμετροι Σύμβολα 

Φάσματα της Περιβάλλουσας του Σήματος 
Αιχμή Φάσματος στην 1η αρμονική της Συχνότητας Περιστροφής του 

Άξονα 
S1X 

Αιχμή Φάσματος στην 2η αρμονική της Συχνότητας Περιστροφής του 
Άξονα 

S2X 

Αιχμή Φάσματος στην 3η αρμονική της Συχνότητας Περιστροφής του 
Άξονα 

S3X 

Αιχμή Φάσματος στην 4η αρμονική της Συχνότητας Περιστροφής του 
Άξονα 

S4X 

Αιχμή Φάσματος στην 1η αρμονική της Συχνότητας Διέλευσης στον 
Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFO) 

S1O 

Αιχμή Φάσματος στην 2η αρμονική της Συχνότητας Διέλευσης στον 
Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFO) 

S2O 

Αιχμή Φάσματος στην 3η αρμονική της Συχνότητας Διέλευσης στον 
Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFO) 

S3O 

Αιχμή Φάσματος στην 4η αρμονική της Συχνότητας Διέλευσης στον 
Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFO) 

S4O 

Αιχμή Φάσματος στην 1η αρμονική της Συχνότητας Διέλευσης στον 
Εσωτερικό Δακτύλιο (BPFI) 

S1I 

Αιχμή Φάσματος στην 2η αρμονική της Συχνότητας Διέλευσης στον 
Εσωτερικό Δακτύλιο (BPFI) 

S2I 

Αιχμή Φάσματος στην 3η αρμονική της Συχνότητας Διέλευσης στον 
Εσωτερικό Δακτύλιο (BPFI) 

S3I 

Αιχμή Φάσματος στην 4η αρμονική της Συχνότητας Διέλευσης στον 
Εσωτερικό Δακτύλιο (BPFI) 

S4I 

Άθροισμα των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας Περιστροφής 
του Άξονα (SSHΕ=S1X+S2X+S3X+S4X) 

SSHΕ 

Άθροισμα των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας Διέλευσης 
στον Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFO) (SORH=S1O+S2O+S3O+S4O) 

SORH 

Άθροισμα των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας Διέλευσης 
στον Εσωτερικό Δακτύλιο (BPFI) (SIRH=S1I+S2I+S3I+S4I) 

SIRH 

Άθροισμα των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας Διέλευσης 
στον Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFO) και Συχνότητας Διέλευσης στον 
Εσωτερικό Δακτύλιο (BPFI) (SIORH= SORH+SIRH) 

SIORH 

Φάσματα της Περιβάλλουσας του Σήματος 
Άθροισμα των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας Περιστροφής 

του Άξονα (SSHR=S1X+S2X+S3X+S4X) 
SSHR 

Ενέργεια Υψίσυχνης Περιοχής HFE 

Πίνακας 3.2 Ενεργειακά Χαρακτηριστικά Κραδασμών υπολογισμένα στο πεδίο 
συχνότητας. 
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3.3 Προσέγγιση Ταξινόμησης με SVM 
 

3.3.1 Στρατηγικές Ταξινόμησης Πολλαπλών Κλάσεων 
 

Οι Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης αναπτύχθηκαν και σχεδιάστηκαν αρχικά 
ως δυαδικοί ταξινομητές. Ωστόσο στα πραγματικά προβλήματα, συνήθως υπάρχουν 
διαθέσιμες προς επιλογή πάνω από δύο κλάσεις, π.χ. στην διαγνωστική βλαβών 
περιστρεφόμενου εξοπλισμού υπάρχουν διάφορες κλάσεις (τύποι βλαβών) όπως η 
μηχανική αζυγοσταθμία, η κακή ευθυγράμμιση, οι φθορές ένσφαιρων τριβέων κλπ. 
Η επιτυχής επέκταση της μεθόδου αποτελεί ένα ανοιχτό πεδίο έρευνας. Για να 
αντιμετωπιστεί η ιδιαιτερότητα αυτή των SVMs, έχουν προταθεί μια σειρά από 
μεθόδους και στρατηγικές που αποσκοπούν στην προσαρμογή της μεθόδου ώστε 
να καταστεί εφικτή η χρήση της για ταξινόμηση πολλαπλών κλάσεων [Hsu and Lin 
2002]. Υπάρχουν δύο βασικοί τύποι προσεγγίσεων για SVM πολλών κλάσεων. Στην 
μια προσέγγιση κατασκευάζονται και συνδυάζονται μεταξύ τους δυαδικοί 
ταξινομητές ενώ στην άλλη προσέγγιση διατυπώνεται ένα πρόβλημα 
βελτιστοποίησης λαμβάνοντας απευθείας και από την αρχή όλα τα δεδομένα. 
 
3.3.2 Στρατηγική Ταξινόμησης 
 

Απώτερος στόχος στην ενότητα αυτή αποτελεί ο σχεδιασμός ενός Αυτόματου 
Συστήματος Διάγνωσης Βλαβών Ένσφαιρων Τριβέων που θα ταξινομεί τα 
ελεγχόμενα σήματα σε τρεις (3) βασικές κλάσεις: α) Καλή Λειτουργία Μηχανής, β) 
Φθορά στον Εξωτερικό Δακτύλιο του ένσφαιρου τριβέα, γ) Φθορά στον Εσωτερικό 
Δακτύλιο του Ένσφαιρου Τριβέα. Προς την κατεύθυνση αυτή, σχηματίζεται ένας 
υβριδικός αλγόριθμος που βασίζεται στο μοντέλο που περιγράφετε από την 3.6, 
στην στρατηγική Ένας-Εναντίον-Όλων (One-Against-All) και στην χρησιμοποίηση της 
μεθόδου Μηχανών Διανυσματικής Υποστήριξης SVM.  

Η προτεινόμενη διαγνωστική διαδικασία ακολουθεί το οργανόγραμμα του 
Σχήματος 3.5. Στην πρώτη φάση, το μοντέλο προσομοίωσης της δυναμικής 
απόκρισης ένσφαιρων τριβέων ρυθμίζεται ανάλογα στις συγκεκριμένες συνθήκες 
της εφαρμογής και ένας αριθμός προσομοιωμένων  σημάτων που παρουσιάζουν 
σφάλμα στον εσωτερικό ή στον εξωτερικό δακτύλιο παράγονται. Η φυσιολογική 
κατάσταση λειτουργίας προσομοιώνεται χρησιμοποιώντας έναν αριθμό σημάτων 
λευκού θορύβου. Στη δεύτερη φάση, τα προσομοιωμένα σήματα επεξεργάζονται 
κατάλληλα και υπολογίζονται τα προαναφερθέντα Χαρακτηριστικά των σημάτων.  
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Σχήμα 3.5 Διάγραμμα του Συστήματος Διάγνωσης Βλαβών Πολλαπλών Τάξεων. 

 
Στην Τρίτη φάση, οι δύο (2) ταξινομητές Support Vector Machines εκπαιδεύονται 

χρησιμοποιώντας ως Εισόδους τα εξαγχθέντα Χαρακτηριστικά. Οι παράμετροι τους 
βελτιστοποιούνται με γενετικό αλγόριθμο και με κριτήριο την ελαχιστοποίηση του 
σφάλματος ξα των SVM[Joachims 1999]. Ο πρώτος ταξινομητής SVM (SVM 1) 
εκπαιδεύεται με σκοπό την ανίχνευση της ύπαρξης ή μη βλάβης στον ένσφαιρο 
τριβέα. Για την εκπαίδευσή του χρησιμοποιούνται τρία Χαρακτηριστικά Εισόδου, 
όπως παρουσιάζονται στον Πίνακα 3.3. Όταν τα Χαρακτηριστικά Εισόδου 
αντιστοιχούν σε σήμα Κλάσης Φυσιολογικής Κατάστασης Λειτουργίας, η έξοδος του 
ταξινομητή SVM 1 τίθεται ίση με +1 και η διαδικασία ταξινόμησης ολοκληρώνεται. 
Εάν αντιστοιχούν σε μια από τις Κλάσεις Βλάβης, η έξοδος τίθεται ίση με -1 και η 
διάγνωση της βλάβης μεταφέρεται στον δεύτερο ταξινομητή SVM (SVM 2). Ο 
δεύτερος ταξινομητής SVM χρησιμοποιείται με σκοπό την ανίχνευση του τύπου της 
βλάβης και την ταξινόμηση του σήματος στην Βλάβη Εξωτερικού Δακτυλίου ή στην 
Βλάβη Εσωτερικού Δακτυλίου. Στον δεύτερο ταξινομητή, χρησιμοποιούνται ένα 
σύνολο δεκαπέντε (15) Χαρακτηριστικών Εισόδου από το πεδίο συχνότητας όπως 
παρουσιάζεται στον Πίνακα 3.3. Όταν το σήμα παρουσιάζει φθορά στην εσωτερικό 
δακτύλιο, η έξοδος του ταξινομητή SVM 2 τίθεται ίση με -1 ενώ όταν παρουσιάζει 
φθορά στον εξωτερικό δακτύλιο, τίθεται ίση με +1. Αυτή η μορφή της διαδικασίας 
είναι απαραίτητη καθώς η μέθοδος SVM μπορεί να μεταχειριστεί μόνο δύο κλάσεις. 
Η επιλεγμένη δομή είναι σχετικά απλή και εύρωστη, γεγονός που αποτελεί 
πλεονέκτημα και ταυτόχρονα απαίτηση για χρήση σε βιομηχανικές εφαρμογές ενώ 
παράλληλα βελτιώνει την διαδικασία και επιταχύνει την διάγνωση της βλάβης. 
Μετά την ολοκλήρωση των τριών φάσεων, το σύστημα είναι έτοιμο προς χρήση. 
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Χαρακτηριστικά Εισόδου 1ου  SVM 

SSHR, SIORH, HFE 
Χαρακτηριστικά Εισόδου 2ου  SVM 

S1X, S2X, S3X, S4X, S1O, S2O, S3O, S4O, S1I, S2I, 
S3I, S4I, SSHE, SORH, SIRH 

Πίνακας 3.3 Ενεργειακά Χαρακτηριστικά Εισόδου υπολογισμένα στο πεδίο 
συχνότητας (Πίνακας 3.2), όπως χρησιμοποιήθηκαν στα Δύο Στάδια της 
προτεινόμενης SVMs ταξινόμησης βλάβης. 

 
Κατά την χρησιμοποίηση του συστήματος, σήματα κραδασμών καταγράφονται 

με χρήση κατάλληλου εξοπλισμού από τον εξεταζόμενο τριβέα. Τα μετρούμενα 
σήματα προεπεξεργάζονται και εξάγονται τα αντίστοιχα Ενεργειακά Χαρακτηριστικά 
Εισόδου που περιγράφονται στους Πίνακες 3.2 και 3.3. Τα Χαρακτηριστικά Εισόδου 
εισάγονται διαδοχικά στους εκπαιδευμένους ταξινομητές SVM 1 και SVM 2 και οι 
έξοδοι των SVM αποκαλύπτουν την κατάσταση του ελεγχόμενου τριβέα. 

Η επιλογή του τύπου της συνάρτησης πυρήνα και των αντίστοιχων παραμέτρων, 
καθώς επίσης και η επιλογή του συντελεστή ποινής C παρουσιάζουν σημαντική 
επιρροή στην επίδοση του SVM. Στην πράξη η παράμετρος C μεταβάλλεται σε ένα 
αρκετά πλατύ εύρος τιμών. Ο ρόλος της είναι η επίτευξη μιας κατάλληλης 
ισορροπίας μεταξύ της υπολογιστικής πολυπλοκότητας και του σφάλματος 
διαχωρισμού.  Για λόγους απλότητας και ευρωστίας σε βιομηχανικά περιβάλλοντα, 
η Γραμμική Συνάρτηση επιλέγεται ως συνάρτηση πυρήνα. Οι τιμές της παραμέτρου 
C που προκύπτουν από την βελτιστοποίηση βρίσκονται στους πίνακες 4.1 και 4.2. 

 
 
3.4 Προσέγγιση Ταξινόμησης με K - Means 
 
3.4.1 Επιλογή Χαρακτηριστικών με την Μέθοδο Υπολογισμού Απόστασης 

Αντιστάθμισης 
 
Αν και όλα τα χαρακτηριστικά  συνδυασμένα στο σύνολο χαρακτηριστικών 

μπορούν εντοπίσουν βλάβες σε μηχανές, το κάθε χαρακτηριστικό έχει διαφορετική 
ευαισθησία στον προσδιορισμό της βλάβης. Μερικά χαρακτηριστικά είναι 
ευαίσθητα και συνδέονται στενά με τις βλάβες, ενώ άλλα δεν είναι. Έτσι, πριν από 
την σύνολο χαρακτηριστικών εισαχθεί σε ένα ταξινομητή, είναι εξαιρετικά 
σημαντική η επιλογή χαρακτηριστικών. Εφαρμόζετε για να αποφευχθεί η κατάρα 
των πολλών διαστάσεων, να μειωθεί η υπολογιστική επιβάρυνση και να βελτιωθεί η 
ικανότητα γενίκευσης του ταξινομητή με την εξάλειψη αδρανών χαρακτηριστικών. 
Ως ευαίσθητα χαρακτηριστικά νοούνται που για δεδομένα από την ίδια κατηγορία 
έχουν παρόμοιες τιμές και για δεδομένα από διαφορετικές κατηγορίες έχουν 
σημαντικά διαφορετικές τιμές. Εδώ, εφαρμόζετε μια τεχνική αξιολόγησης 
χαρακτηριστικών που ονομάζετε Compensation Distant Evaluation 
Technique(CDET)[Lei et al. 2007]. Είναι εξέλιξη της τεχνικής που παρουσιάζετε στα 
[Widodo et al 2007], [Yang and Kim 2006] και βασίζεται στην απόσταση για την 
επιλογή των ευαίσθητων χαρακτηριστικών από το σύνολο αυτών. Αυτή η τεχνική 
υπολογίζει την απόσταση μέσα σε μια κατηγορία και την απόσταση ανάμεσα στις 
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κατηγορίες. Το χαρακτηριστικό που κάνει την απόσταση μέσα σε μια κατηγορία 
μικρότερη και την απόσταση μεταξύ των κατηγοριών μεγαλύτερη είναι πλέον 
καλύτερο από τα υπόλοιπα. 

Ας υποθέσουμε ότι ένα σύνολο χαρακτηριστικών του C όρους 

{ }, , , 1, 2,..., ; 1, 2,..., ; 1, 2,...,m c j cq m M c C j J= = =                  (3.16) 

όπου , ,m c jq είναι η jth τιμή χαρακτηριστικού του mth δείγματος υπό την cth 

κατάσταση, Mc είναι το μέγεθος του δείγματος των cth κατηγοριών, και J είναι η 
αριθμός χαρακτηριστικών του κάθε δείγματος. Μπορούμε να έχουμε Mc αριθμό 
δειγμάτων για την cth κατηγορία. Οπότε θα έχουμε McxC δείγματα για C 
κατηγορίες. Για κάθε δείγμα μπορούμε να εξάγουμε J χαρακτηριστικά. Έτσι θα 
έχουμε  cM C J× × χαρακτηριστικά. Αυτά τα χαρακτηριστικά προσδιορίζονται από 

το σύνολο { }, ,m c jq  

Στη συνέχεια, η διαδικασία επιλογής χαρακτηριστικών με την CDET μπορεί να 
περιγραφεί ως εξής: 

(1) Υπολόγισε την μέση απόσταση ανάμεσα σε δείγματα της ίδιας κατηγορίας  

( ), , , , ,
, 1

1       , 1, 2,..., ,
1

cM

c j m c j l c j c
l mc c

d q q l m M l m
M M =

= − = ≠
× − ∑      (3.17) 

(2) Υπολόγισε τη μέση απόσταση των C κατηγοριών 

( )
,

1

1 C
w

j c j
c

d d
C =

= ∑                                                     (3.18) 

(3) Υπολόγισε την διακύμανση του ( )w
jd ως ακολούθως 

( )
( )

,( )

,

max

min
c jw

j
c j

d
u

d
=                                                  (3.19) 

(4) Υπολόγισε την μέση τιμή των χαρακτηριστικών όλων των δειγμάτων της ίδιας 
κατηγορίας 

, , ,
1

1 Mc

c j m c jC
m

u qM
=

= ∑                                            (3.20) 
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(5) Υπολόγισε την μέση απόσταση μεταξύ των δειγμάτων διαφορετικών κατηγοριών 

( )
( )

, ,
, 1

1        , 1, 2,..., ,
1

C
b

j e j c j
c e

d u u c e C c e
C C =

= − = ≠
− ∑                   (3.21) 

(6) Υπολόγισε την διακύμανση του ( )b
jd ως ακολούθως 

( )
( )

, ,( )

, ,

max
       , 1, 2,..., ,

min
e j c jb

j
e j c j

u u
u c e C c e

u u

−
= = ≠

−
                    (3.22) 

(7) Υπολόγισε τον παράγοντα αποζημίωσης 

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

1

max max

j w b
j j

w b
j j

u u
u u

λ =
+

                                       (3.23) 

(8)Υπολόγισε τον λόγο ( ) ( )/w b
j jd d  και πολλαπλασίασε με τον παράγοντα 

αντιστάθμισης  

( )

( )

w
j

j j b
j

d
d

α λ=                                                 (3.24) 

και ακολούθως κανονικοποίησε το jα σε σχέση με την μέγιστη τιμή του και αυτό 

είναι το κριτήριο εκτίμησης της απόστασης 

( )max
j

j
j

α
α

α
=                                            (3.25) 

(9) Θέσε ένα όριο [ ]( )0,1ϕ ϕ ∈  και επέλεξε τα χαρακτηριστικά για τα οποία είναι 

jα ϕ≥  από το σύνολο { }, ,m c jq  

Ως εκ τούτου, έχει αποκτηθεί ένα ιεραρχημένο σύνολο χαρακτηριστικών, και στη 
συνέχεια μπορεί να εφαρμοστεί στη διάγνωση βλαβών των περιστρεφόμενων 
μηχανημάτων. Το σχήμα 3.6 δείχνει ένα απλό παράδειγμα που καταδεικνύει την 
παραπάνω τεχνική αξιολόγησης. Είναι ένα πρόβλημα ταξινόμησης τριών 
κατηγοριών και κάθε κατηγορία έχει 10 δείγματα εκπροσωπείται από δύο 
χαρακτηριστικά (f1 και f2), αντίστοιχα. Αξιολογούμε την ευαισθησία των f1 και f2 
χρησιμοποιώντας το τεχνική αξιολόγηση απόστασης. Από το σχήμα 34, εύκολα 
διαπιστώνεται ότι 10 δείγματα σε κάθε μία από τις τρεις κατηγορίες 
ομαδοποιούνται μαζί πιο κοντά μεταξύ τους χρησιμοποιώντας το χαρακτηριστικό f1 
παρά το f2. Αυτό σημαίνει ότι η μέση απόσταση τις ίδιας κατηγορίας ( )

1
wd  είναι 

μικρότερη από αυτή της f2 ( )
2

wd . Όμως η μέση απόσταση μεταξύ των κατηγοριών 

για το f1 ( )
1

bd από αυτήν της f2 ( )
2

bd . Ως εκ τούτου, ο συντελεστής αξιολόγησης του 
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f1 ( ) ( )
1 1 1/b wa d d= είναι μεγαλύτερος από αυτή της f2 ( ) ( )

2 22 /b wa d d= . Η ανάλυση αυτή 

δείχνει ότι f1 είναι πιο ευαίσθητο από το f2 για αυτό το πρόβλημα ταξινόμησης 
τριών κατηγοριών. Συνεπώς, η ακρίβεια της ταξινόμησης με βάση το f1 είναι 
υψηλότερη από ότι με το f2. Όπως φαίνεται στο σχήμα 34 το f1 είναι σε θέση να 
ξεχωρίσει αυτές τις τρεις κατηγορίες πιο εύκολο από ό, τι το f2. 

 
Σχήμα 3.6 Σύγκριση Δυο Χαρακτηριστικών σε Πρόβλημα Τριών Κλάσεων 

 

3.4.2 Κανονικοποίηση 

Η κανονικοποίηση αποτελεί ένα εύχρηστο εργαλείο για τους σχεδιαστές 
συστημάτων αυτόματης αναγνώρισης καθώς συνήθως βελτιώνει τα αποτελέσματα 
των μεθόδων Μηχανικής Μάθησης. Η κανονικοποίηση είναι ο γραμμικός 
μετασχηματισμός των δεδομένων σε ένα εύρος τιμών (συνήθως στο διάστημα [0,1]) 
και αποτελεί ένα βασικό βήμα προεπεξεργασίας των σημάτων. Υπάρχουν διάφορα 
είδη κανονικοποίησης δεδομένων και η αναζήτηση του βέλτιστου είδους για κάθε 
μέθοδο μάθησης αποτελεί ακόμα ανοιχτό πεδίο έρευνας. Γενικά είναι επιθυμητό να 
υπάρχει το ίδιο εύρος τιμών για κάθε χαρακτηριστικό εισόδου έτσι ώστε να 
ελαχιστοποιείται η ροπή των μεθόδων ταξινόμησης  για ένα χαρακτηριστικό εις 
βάρους άλλων και να αποφεύγεται η κυριαρχία χαρακτηριστικών που 
παρουσιάζουν ιδιαίτερα υψηλές τιμών έναντι άλλες με μικρές τιμές.  

Πριν την ομαδοποίηση όλα τα χαρακτηριστικά κανονικοποιούνται με τους δυο 
παρακάτω τρόπους. Η τιμή του tht χαρακτηριστικού κανονικοποιείται ακολούθως 

( )
( ) ( )

' min
         1, 2,...,

max min
t t

t
t t

u u
u t T

u u
−

= =
−

                             (3.26) 

ή 

( )
'          1, 2,...,

max
t

t
t

uu t T
u

= =                                       (3.27) 

όπου T  είναι ο συνολικός αριθμός χαρακτηριστικών. 
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3.4.3 Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών 
 
H Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών (Principal component analysis PCA) είναι μια 

ευρέως χρησιμοποιούμενη στατιστική τεχνική για την μη επιβλεπόμενη μείωση των 
διάστασεων. Έχει αποδειχτεί ότι είναι τα κύρια συστατικά είναι η συνεχής λύσεις 
στους διακριτούς δείκτες μελών των συστάδων για την ομαδοποίηση K-means[Ding 
and He 2004]. Έχει αποδειχτεί επίσης ότι ο χώρος που ορίζουν τα κέντρα των 
συστάδων δίνετε με φασματική επέκταση του πίνακα συνδιακύμανσης των 
δεδομένων με 1k −  όρους[Ding and He 2004]. Τα αποτελέσματα αυτά δείχνουν ότι 
μη επιβλεπόμενη  μείωση διαστάσεων είναι σχετίζεται στενά με την μη 
επιβλεπόμενη εκπαίδευση. 

Τα δεδομένα υψηλών διαστάσεων είναι συχνά μετασχηματιζονται σε χαμηλών 
διαστάσεων δεδομένα μέσω της  PCA [Jolliffe 2002], όπου παρόμοια πρότυπα 
μπορούν να ανιχνευτούν με μεγαλύτερη σαφήνεια. Μια τέτοια μη επιβλεπόμενη 
μείωση διαστάσεων χρησιμοποιείται σε πολύ ευρείς τομείς, όπως η μετεωρολογία, 
επεξεργασία εικόνας, γονιδιακή ανάλυση, και ανάκτηση πληροφοριών. Είναι επίσης 
σύνηθες η PCA να χρησιμοποιείται για την προβολή δεδομένων σε χώρο 
χαμηλότερων διαστάσεων και έπειτα εφαρμόζονται K-means στον χώρο αυτό [Zha 
et al. 2001]. Σε άλλες περιπτώσεις, τα στοιχεία είναι ενσωματωμένα σε ένα χώρο 
χαμηλών διαστάσεων, και εφαρμόζονται K-means στη συνέχεια [Ng et al. 2001].  

H μείωση διαστάσεων με PCA βασίζεται κυρίως στο ότι η PCA επιλέγει τις 
διαστάσεις με τις μεγαλύτερες διακυμάνσεις. Μαθηματικά, αυτό είναι ισοδύναμο 
με την εύρεση της καλύτερης προσέγγισης χαμηλού βαθμού της νόρμας L2 των 
δεδομένων μέσω Αποσύνθεσης Μοναδικής Τιμής (Singular Value Decomposition 
SVD) [Eckart and  Young 1936]. 

Η κύρια βάση της εταιρικής σχέσης και συνεργασίας με βάση τη ότι η ΣΕΣΣ 
παίρνει τις διαστάσεις με τη μεγαλύτερη διακυμάνσεις. Μαθηματικά, αυτό είναι 
ισοδύναμο με την εύρεση το καλύτερο χαμηλό βαθμό προσέγγιση (στη στάθμη του 
L2) του τα στοιχεία μέσω του ενικού αποσύνθεσης τιμής (SVD) [Eckart and  Young 
1936]. Ωστόσο, αυτή η μείωση του θορύβου ιδιοκτησία και μόνο είναι ανεπαρκής 
για να εξηγήσει την αποτελεσματικότητα της PCA. 

Έστω ένα σύνολο διανυσμάτων εισόδου t
1

x (t  1,. . .,  και 0)
l

t
t

l
=

= =∑x καθένα από τα 

οποία έχει m διαστάσεις T
t t t tx  = (x (1),x (2), . . . ,x (m))  και συνήθως , m l< ,  η PCA 

μετασχηματίζει γραμμικά κάθε διάνυσμα tx σε ένα νέο διάνυσμα ts  

T
t t=s U x                                                          (3.28) 

όπου U  είναι m m×  ορθογώνιος πίνακας του οποίου η i-th στήλη iu είναι το 

ιδιοδιάνυσμα του πίνακα συνδιακύμανσης 

T

1

1 l

t t
tl =

= ∑C x x                                                   (3.29) 
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Με άλλα λόγια η PCA πρώτα λύνει το πρόβλημα ιδιοτιμών 

        1,...,  i i i mιλ = =u Cu                                         (3.30) 

όπου iλ είναι μια από τις ιδιοτιμές του C , iu  είναι το αντίστοιχο ιδιοδιάνυσμα. Με 

βάση το υπολογισμένο iu , οι συνιστώσες του ts  υπολογίζονται ως ορθογώνιος 

μετασχηματισμός του tx . 

( ) T        1,...,  t i ti i m= =s u x                                     (3.31) 

Οι νέες συνιστώσες ονομάζονται κύριες συνιστώσες. Με τη χρήση μόνο των πρώτων 
ιδιοδιανυσμάτων ταξινομημένων σε φθίνουσα σειρά με βάση τις ιδιοτιμές, ο 
αριθμός των κύριων συνιστωσών ts  μπορεί να μειωθεί. Έτσι η PCA έχει το 

χαρακτηριστικό της μείωσης διαστάσεων. Οι κύριες συνιστώσες της PCA έχουν τα 
εξής χαρακτηριστικά: τα ( )t is  είναι ασυσχέτιστα, έχουν διαδοχικά μέγιστες 

διακυμάνσεις και το μέσο τετραγωνικό σφάλμα προσέγγισης στην παρουσίαση των 
αρχικών εισόδων από τα πρώτα κύρια συστατικά από είναι ελάχιστο [Jolliffe 2002]. 

 
3.4.4 Προτεινόμενος Αλγόριθμος Ταξινόμησης 

 
Ένα συνολικό διάγραμμα ροής του προτεινόμενου αλγόριθμου ομαδοποίησης 

παρουσιάζεται στο σχήμα 3.7. Το πρώτο βήμα του αλγορίθμου είναι η επιλογή της 
σωστής αρχικής κέντρων, δεδομένου ότι η απόδοση της Κ- Means ομαδοποίησης 
θεωρείται ότι είναι αρκετά ευαίσθητη σε αυτή την επιλογή.  

 
Σχήμα 3.7 Διάγραμμα Ροής του προτεινόμενου αλγόριθμου ομαδοποίησης 
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Δεδομένου ότι οι μετρήσεις και τα πειραματικά δεδομένα από μια πραγματική 
μηχανή υπό συνθήκες βλάβης, ειδικά σε ένα βιομηχανικό περιβάλλον είναι αρκετά 
δύσκολο (ίσως και αδύνατο) να αποκτηθούν, αποτελεί βασική καινοτομία της 
προτεινόμενης προσέγγισης είναι ότι τα αρχικά κέντρα της ομαδοποίησης Κ- Means 
προέρχονται από προσομοιωμένα σήματα. Τα σήματα αυτά, που χαρακτηρίζουν 
τους παλμούς των ρουλεμάν με βλάβη, δημιουργούνται από ένα καθιερωμένο και 
ευρέως αποδεκτό δυναμικό μοντέλο, που περιγράφεται στην σχέση 3.6. 
Παρομοίως, το σήμα που παρουσιάζει λειτουργία υπό κανονικές συνθήκες 
προσομοιώνεται με ένα σήμα λευκού θορύβου. 

Η προσέγγιση αυτή επιτρέπει την παραγωγή μιας μόνο τελικής λύσης. Εκτός 
αυτού, η προσέγγιση αυτή επιτυγχάνει να κατηγοριοποιήσει (σημάνει) τις 
παραγόμενες συστάδες σε σχέση με την μη επιβλεπόμενη ομαδοποίηση Κ- Means. 
Έτσι, η προτεινόμενη προσέγγιση για τον υπολογισμό των αρχικών κέντρων επιδρά 
κατά κάποιον τρόπο σαν εκπαίδευση και σηματοδοτεί τις κατηγορίες αντικειμένων. 

Στη συνέχεια, εισάγονται τα σήματα που μετρώνται στην πραγματική μηχανή σε 
βιομηχανικό περιβάλλον, μετά την προτεινόμενη προεπεξεργασία και εξαγωγή 
χαρακτηριστικών της ενότητας 3.2. Ακολούθως γίνετε η επιλογή των 
χαρακτηριστικών με την τεχνική εκτίμησης της απόστασης που περιγράφετε στην 
ενότητα 3.4.1 και επιλέγονται χαρακτηριστικά τα καλύτερα χαρακτηριστικά. 
Εναλλακτικά η επιλογή χαρακτηριστικών γίνετε με κανονικοποίηση και εφαρμογή 
ανάλυσης κυρίων συνιστωσών. Η ταξινόμηση προχωρά, ως μια προσέγγιση σε δύο 
στάδια. Στο πρώτο στάδιο, ο στόχος της προσέγγισης είναι να προσδιορίσει εάν 
οποιουδήποτε τύπου βλάβη, υπάρχει ή όχι. Για το λόγο αυτό, χρησιμοποιούνται 
μόνο τρία χαρακτηριστικά, όπως παρουσιάζονται στον Πίνακα 3.4. Στο δεύτερο 
στάδιο εντοπίζετε το είδος της βλάβης (εσωτερικός ή εξωτερικός δακτύλιος). Στην 
περίπτωση αυτή, χρησιμοποιείται το σύνολο των δεικτών σχετικής ενέργειας του 
πίνακα 3.5. Και στις δύο φάσεις της ταξινόμησης, χρησιμοποιείται το μέτρο της 
συσχέτισης, όπως ορίζεται στην σχέση 2.62, δεδομένου ότι το μέτρο αυτό έχει 
αποδειχθεί ότι παρέχει τα καλύτερα δυνατά αποτελέσματα. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Πίνακας 3.4 Ενεργειακά Χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται στον  προτεινόμενο 
αλγόριθμο ομαδοποίησης 

 
 
 

 
 
 
 

Χαρακτηριστικά Εισόδου 1ου  K-Means 
SSHR, SIORH, HFE 

Χαρακτηριστικά Εισόδου 2ου  K-Means 
RKOI, RSOI,  RKIO, RSIO, RKXO, RSXO, RKOX, 

RSOX, RKXI, RSXI, RKIX, RSIX 
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 Πίνακας 3.4 Σχετικοί Ενεργειακοί Δείκτες, που χρησιμοποιούνται στο δεύτερο 
στάδιο της ταξινόμησης με K-Means. Ο δείκτης Κ παίρνει τιμές Κ=1,2,3,4  
 

 
 

Παράμετροι Σύμβολα 

 

Λόγος της Αιχμής Φάσματος της Kth αρμονικής της Συχνότητας 
Διέλευσης στον Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFO) με την Αιχμή Φάσματος της 
Kth αρμονικής της Συχνότητας Διέλευσης στον Εσωτερικό Δακτύλιο 
(BPFI) 

RKOI RKOI=SKO/SKI 

Λόγος του Αθροίσματος των Αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας 
Διέλευσης στον Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFO) (SORH=S1O+S2O+S3O+S4O) 
με το Άθροισμα των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας 
Διέλευσης στον Εσωτερικό Δακτύλιο (BPFI) (SIRH=S1I+S2I+S3I+S4I) 

RSOI RSOI=SORH/SIRH 

Λόγος της Αιχμής Φάσματος στην Kth αρμονική της Συχνότητας 
Διέλευσης στον Εσωτερικό Δακτύλιο (BPFI) με την Αιχμή Φάσματος στην 
Kth αρμονική της Συχνότητας Διέλευσης στον Εξωτερικό Δακτύλιο 
(BPFO) 

RKIO RKIO=SKI/SKO 

Λόγος του Αθροίσματος των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας 
Διέλευσης στον Εσωτερικό Δακτύλιο (BPFI) (SIRH=S1I+S2I+S3I+S4I)  με το 
Άθροισμα των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας Διέλευσης στον 
Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFO) (SORH=S1O+S2O+S3O+S4O) 

RSIO RSIO=SIRH/SORH 

Λόγος της Αιχμής Φάσματος στην Kth αρμονική της Συχνότητας 
Περιστροφής του Άξονα με την Αιχμή Φάσματος στην Kth αρμονική της 
Συχνότητας Διέλευσης στον Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFO) 

RKXO RKXO=SKX/SKO 

Λόγος του Αθροίσματος των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας 
Περιστροφής του Άξονα (SSHΕ=S1X+S2X+S3X+S4X) με το Άθροισμα των 
αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας Διέλευσης στον Εξωτερικό 
Δακτύλιο (BPFO) (SORH=S1O+S2O+S3O+S4O) 

RSXO RSXO=SSHE/SORH 

Λόγος της Αιχμής Φάσματος στην Kth αρμονική της Συχνότητας 
Διέλευσης στον Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFO) με την Αιχμή Φάσματος 
στην Kth αρμονική της Συχνότητας Περιστροφής του Άξονα 

RKOX RKOX=SKO/SKX 

Λόγος του Αθροίσματος των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας 
Διέλευσης στον Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFO) (SORH=S1O+S2O+S3O+S4O) 
με το Άθροισμα των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας 
Περιστροφής του Άξονα (SSHΕ=S1X+S2X+S3X+S4X) 

RSOX RSOX=SORH/SSHE 

Λόγος της Αιχμής Φάσματος στην Kth αρμονική της Συχνότητας 
Περιστροφής του Άξονα με την Αιχμή Φάσματος στην Kth αρμονική της 
Συχνότητας Διέλευσης στον Εσωτερικό Δακτύλιο (BPFI) 

RKXI RKXI=SKX/SKI 

Λόγος του Αθροίσματος των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας 
Περιστροφής του Άξονα (SSHΕ=S1X+S2X+S3X+S4X) με το Άθροισμα των 
αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας Διέλευσης στον Εσωτερικό 
Δακτύλιο (BPFI) (SIRH=S1I+S2I+S3I+S4I) 

RSXI RSXI=SSHE/SIRH 

Λόγος της Αιχμής Φάσματος στην Kth αρμονική της Συχνότητας 
Διέλευσης στον Εσωτερικό Δακτύλιο (BPFI) με την Αιχμή Φάσματος στην 
Kth αρμονική της Συχνότητας Περιστροφής του Άξονα 

RKIX RKIX=SKI/SKX 

Λόγος του Αθροίσματος των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας 
Διέλευσης στον Εξωτερικό Δακτύλιο (BPFΙ) (SΙRH=S1Ι+S2Ι+S3Ι+S4Ι) με το 
Άθροισμα των αιχμών Φάσματος Αρμονικών Συχνότητας Περιστροφής 
του Άξονα (SSHΕ=S1X+S2X+S3X+S4X) 

RSIX RSIX=SIRH/SSHE 
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 Εναλλακτικά δοκιμάστηκε και η απόδοση των παρακάτω στατιστικών 
χαρακτηριστικών που εξήχθησαν και από το πρωτογενές σήμα και από το σήμα της 
περιβάλλουσας  

Παράμετροι Σύμβολα  

Η Λοξότητα (Skewness) είναι το μέτρο της συμμετρίας ή της 
έλλειψης συμμετρίας του σήματος  
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Η Κύρτωση (Kurtosis), το οποίο είναι ένα μέτρο για το αν τα δεδομένα 
είναι "αιχμηρά" ή επίπεδα σε σχέση με μια κανονική κατανομή. 
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O Δείκτης Κορυφής (Crest Factor), το οποίο είναι ένα μέτρο του πόσες 
συγκρούσεις συμβαίνουν στις χρονικές κυματομορφές. Ορίζεται ως ο 
λόγος της μέγιστης τιμής προς την τιμή RMS χωρίς τη συνιστώσα DC 
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O Δείκτης Ανοχής (Clearance Factor) CLF  
∑
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O Δείκτης Σχήματος (Shape Factor), που αναφέρεται σε μια τιμή που 
επηρεάζεται από το σχήμα ενός αντικειμένου, αλλά είναι ανεξάρτητη 
από τις διαστάσεις της. 
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O Δείκτης  Κρουστικότητας (Impulse Factor) IF  ∑
=

= N
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x
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1
max

 

Πίνακας 3.5 Στατιστικές παράμετροι στο πεδίο του χρόνου που χρησιμοποιούνται 
στο πρώτο και στο δεύτερο στάδιο της ταξινόμησης με K-Means 
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3.5 Προσέγγιση Ταξινόμησης με SOM 

 
Οι SOM έχουν εφαρμοστεί σε πολλές εφαρμογές μηχανικών όπως οπτικοποίηση 

καταστάσεων μηχανών, διάγνωση βλαβών,  ανάλυση και επίβλεψη διαδικασιών, 
όραση υπολογιστών, ανάλυση και ταξινόμηση υφής, αναγνώριση λόγου, έλεγχο 
ρομποτικού βραχίονα, πλοήγηση ρομπότ, προσαρμοστική ανίχνευση κβαντισμένων 
σημάτων και τις τηλεπικοινωνίες[Kohonen et al. 1996c]. 

 
3.5.1 Προτεινόμενος Αλγόριθμος Ταξινόμησης 

 
Ένα συνολικό διάγραμμα ροής του προτεινόμενου αλγόριθμου ομαδοποίησης 

παρουσιάζεται στο σχήμα 3.8. Τα δεδομένα και τα χαρακτηριστικά που 
χρησιμοποιήθηκαν είναι αυτά που χρησιμοποιήθηκαν και στην εφαρμογή των SVM. 
Τα προσομοιωμένα σήματα αυτά, που χαρακτηρίζουν την δόνηση των ρουλεμάν με 
βλάβη, δημιουργούνται από ένα καθιερωμένο και ευρέως αποδεκτό δυναμικό 
μοντέλο, που περιγράφεται στην σχέση 3.8. Παρομοίως , το σήμα που παρουσιάζει 
λειτουργία υπό κανονικές συνθήκες προσομοιώνεται με ένα σήμα λευκού θορύβου. 

 

 
Σχήμα 3.8 Διάγραμμα Ροής του προτεινόμενου αλγόριθμου ομαδοποίησης 
 
 
Η προσέγγιση αυτή επιτυγχάνει να κατηγοριοποιήσει (σημάνει) τις παραγόμενες 

συστάδες. Έτσι, η προτεινόμενη προσέγγιση για τον υπολογισμό των αρχικών 
κέντρων επιδρά κατά κάποιον τρόπο σαν εκπαίδευση και σηματοδοτεί τις 
κατηγορίες αντικειμένων. 

Στη συνέχεια, εισάγονται τα σήματα που μετρώνται στην πραγματική μηχανή σε 
βιομηχανικό περιβάλλον, μετά την προτεινόμενη προεπεξεργασία και εξαγωγή 
χαρακτηριστικών του κεφαλαίου 3.2. Ακολούθως γίνετε κανονικοποίηση των 
δεδομένων. Η ταξινόμηση προχωρά, ως μια προσέγγιση σε δύο στάδια. Στο πρώτο 
στάδιο, ο στόχος της προσέγγισης είναι να προσδιορίσει εάν υπάρχει οποιουδήποτε 



125 

 

τύπου βλάβη, υπάρχει ή όχι. Για το λόγο αυτό, χρησιμοποιούνται μόνο τρία 
χαρακτηριστικά, όπως παρουσιάζονται στον Πίνακα 3.6. Στο δεύτερο στάδιο 
εντοπίζετε το είδος της βλάβης (εσωτερικός ή εξωτερικός δακτύλιος). Στην 
περίπτωση αυτή, χρησιμοποιούνται οι ενέργειες του πίνακα 3.2.  

 
Χαρακτηριστικά Εισόδου 1ου  SΟM 

SSHR, SIORH, HFE 
Χαρακτηριστικά Εισόδου 2ου  SΟM 

S1X, S2X, S3X, S4X, S1O, S2O, S3O, S4O, S1I, S2I, 
S3I, S4I, SSHE, SORH, SIRH 

Πίνακας 3.6 Ενεργειακά Χαρακτηριστικά Εισόδου υπολογισμένα στο πεδίο 
συχνότητας (Πίνακας 3.2), όπως χρησιμοποιήθηκαν στα Δύο Στάδια της 
προτεινόμενης SVMs ταξινόμησης βλάβης. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 

ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΕΣ ΚΑΙ ΒΙΟΜΗΧΑΝΙΚΕΣ ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ 

4.1 Περιγραφή της Πειραματικής Διάταξης  

Τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται της υπόθεση δοκιμής έχουν αποκτηθεί από 
δεδομένα των δοκιμών ένσφαιρων τριβέων που λαμβάνονται από το Case Western 
Reserve University Bearing Data Center Website [Loparo 2006]. Ο πάγκος δοκιμής 
αποτελείται από ένα HP 1 ηλεκτρικό κινητήρα, έναν μετατροπέα ροπής, με 
δυναμόμετρο και ηλεκτρονικά συστήματα ελέγχου. Τα ψηφιακά δεδομένα που 
συλλέγονται σε 12.000 δείγματα ανά δευτερόλεπτο. Κάθε σήμα περιλαμβάνει 8.192 
δείγματα. Η ταχύτητα περιστροφής του κινητήρα είναι 1772 rpm (29,53 Hz). 

 

 
Σχήμα 4.1 Η Πειραματική Διάταξη προσομοίωσης βλαβών 

 
Τα ρουλεμάν που ελέγχονται είναι βαθέως αύλακος και κατασκευάζονται από 

την SKF. Οι σημειακές βλάβες έγιναν στα έδρανα χρησιμοποιώντας την τεχνική της 
ηλεκτροδιάβρωσης(electro-discharge), με διάμετρο 7, 14 και 21 mils (1 mil = 0,001 
ίντσες), τόσο στον εσωτερικό όσο και στον εξωτερικό δακτύλιο. Τα στοιχεία αυτά 
ελήφθησαν από την πειραματική διάταξη δοκιμής με τρεις διαφορετικές 
καταστάσεις λειτουργίας: (α) κανονικές συνθήκες, (β) βλάβη εξωτερικού δακτυλίου 
(3 διαφορετικά επίπεδα βλάβης) και (γ) βλάβη εσωτερικού δακτυλίου (3 
διαφορετικά επίπεδα βλάβης). 

Για την εφαρμογή των SVM και SOM τα ρουλεμάν είναι 6205-2RS JEM με 
συχνότητα BPFI και BPFO ίση με 5.4152 και 3.5848 φορές τη συχνότητα άξονα 
αντίστοιχα, οδηγώντας σε θεωρητικές εκτιμήσεις των αναμενόμενων BPFO και BPFI 
συχνότητες ίσες με 90,16 και 146,08 Hz, αντίστοιχα. Τα φάσματα των πρωτογενών 
σημάτων και των αντίστοιχων περιβαλλουσών τους παρουσιάζονται στα σχήματα 
4.1 έως 4.6. 

 

javascript:BIGPIC()�
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Σχήμα 4.1 Φάσματα των περιβαλλουσών για λειτουργία χωρίς βλάβη 
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Σχήμα 4.2 Φάσματα των πρωτογενών σημάτων για βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο  
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Σχήμα 4.3 Φάσματα των περιβαλλουσών των  σημάτων για βλάβη στον εξωτερικό 

δακτύλιο 
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Σχήμα 4.4 Φάσματα των πρωτογενών σημάτων για βλάβη στον εσωτερικό δακτύλιο 
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Σχήμα 4.5 Φάσματα των περιβαλλουσών των  σημάτων για βλάβη στον εσωτερικό 

δακτύλιο 
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Σχήμα 4.6 Φάσματα των πρωτογενών σημάτων για λειτουργία χωρίς βλάβη 
 

Για την εφαρμογή των K-Means τα ρουλεμάν του ανεμιστήρα είναι 6203-2RS JEM 
με συχνότητα BPFI και BPFO ίση με 4,9469 και 3,0530 φορές τη συχνότητα άξονα 
αντίστοιχα, οδηγώντας σε θεωρητικές εκτιμήσεις των αναμενόμενων BPFO και BPFI 
συχνότητες ίσες με 104,56 και 157,94 Hz, αντίστοιχα. Τα φάσματα των πρωτογενών 
σημάτων και των αντίστοιχων περιβαλλουσών τους παρουσιάζονται στα σχήματα 
4.7 έως 4.11. 
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Σχήμα 4.7 Φάσματα των πρωτογενών σημάτων που αντιστοιχούν σε βλάβη στον 
εξωτερικό δακτύλιο με διάμετρο : (α) 7 mils, (β) 14 mils and (γ) 21 mils. 
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Σχήμα 4.8 Φάσματα των περιβάλλουσων σημάτων που αντιστοιχούν σε βλάβη στον 
εξωτερικό δακτύλιο με διάμετρο : (α) 7 mils, (β) 14 mils and (γ) 21 mils. 
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Σχήμα 4.9  Φάσματα των πρωτογενών σημάτων που αντιστοιχούν σε βλάβη στον 
εσωτερικό δακτύλιο με διάμετρο : (α) 7 mils, (β) 14 mils and (γ) 21 mils. 
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Σχήμα 4.10  Φάσματα των περιβάλλουσων σημάτων που αντιστοιχούν σε βλάβη 
στον εσωτερικό δακτύλιο με διάμετρο : (α) 7 mils, (β) 14 mils and (γ) 21 mils. 



131 

 

 

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
0

0.02

0.04

G
s

Hz  
(α) 

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
0

0.01

0.02

G
s

Hz  
(β) 

Σχήμα 4.11  Φάσματα των σημάτων για λειτουργία χωρίς βλάβη (α)πρωτογενές 
(β)αποδιαμορφωμένο 

 
 

4.2 Διαδικασία Εκπαίδευσης και Ταξινόμησης 

 
4.2.1 Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης(SVM) 

 
Η προσέγγιση SVM δύο σταδίων εφαρμόστηκε σε 27 σήματα δοκιμής. Τα 12 από 

αυτά αντιπροσωπεύουν βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο, άλλα 12 για βλάβη στον 
εσωτερικό δακτύλιο και 3 για κανονική λειτουργία. Το μοντέλο ελαττωματικών 
ρουλεμάν ρυθμίστηκε για να παράγει ένα συγκεκριμένο αριθμό προσομοιωμένων 
σημάτων. Το μοντέλο ενημερώνετε με την ταχύτητα περιστροφής του άξονα και τις 
αναμενόμενες συχνότητες BPFO και BPFI των ρουλεμάν. Στη συνέχεια, επιλέγονται 
οι εξής τέσσερις παράμετροι. Το μέσο πλάτος του σήματος (Gs), η ολίσθηση (%), το 
επίπεδο του θορύβου NL (%) και η διεγειρόμενη Φυσική Συχνότητα (Hz).  

 Τα προσομοιωμένα σήματα παρήχθησαν χρησιμοποιώντας συνολικά τέσσερις 
διαφορετικά πλάτη, τρεις συχνότητες αντήχησης, τρία επίπεδα θορύβου και τρία 
επίπεδα ολίσθησης. Ο θόρυβος στα προσομοιωμένα σήματα είναι μέχρι 5% SNR 
ενώ το ποσοστό της ολίσθησης κυμαίνεται έως και 3%. Σε όλες τις περιπτώσεις, η 
τυπική απόκλιση του πλάτους του σήματος επιλέχθηκε ίση με το 5%. επελέγη μια 
ενιαία τιμή για την αντήχησης, δεδομένου ότι η διακύμανση της συχνότητας 
συντονισμού καλύπτει το σύνολο της ζώνης συχνοτήτων. Τέλος, το μοντέλο 
χρησιμοποιήθηκε για την παραγωγή 108 σημάτων που αντιπροσωπεύει βλάβη του 
εσωτερικού δακτυλίου και 108 που αντιπροσωπεύουν βλάβη του εξωτερικού 
δακτυλίου. Η κανονική κατάσταση προσομοιώνεται με λευκό θόρυβο με 12 
διαφορετικά επίπεδα θορύβου. Τα φάσματα των περιβαλλουσών των 
προσομοιωμένων σημάτων παρουσιάζονται στα σχήματα 4.12 εώς 4.14. Τα 
προσομοιωμένα σήματα στο σχήμα 4.12 είναι σήματα λευκού θορύβου για  την 
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κανονική κατάσταση. Τα σήματα στο σχήμα 4.13 παρουσιάζουν βλάβη του 
εξωτερικού δακτυλίου, ενώ τα σήματα στο σχήμα 4.14 παρουσιάζουν βλάβη του 
εσωτερικού δακτυλίου  

Τα 228 σήματα υπόκεινται σε περαιτέρω επεξεργασία με ανάλυση τάξης και τα 
χαρακτηριστικά που προκύπτουν παρουσιάζονται στον Πίνακα 3.2. Στη συνέχεια, 
εκπαιδεύονται οι δύο SVMs. Οι είσοδοι για κάθε SVM φαίνονται στον Πίνακα 3.3. 
Για κάθε SVM χρησιμοποιείται γραμμικός πυρήνας γιατί έδωσε τα καλύτερα 
αποτέλέσματα. Ο περιοριστικός όρος C επιλέγετε με βάση την βελτιστοποίηση των 
παραμέτρων του SVM. Οι είσοδοι του πρώτου SVM φαίνονται στον πίνακα 3.3. Οι 
τιμές του C είναι αρκετά χαμηλές δηλαδή επιτρέπονται αρκετά λάθη στην κατάταξη. 
Αυτό συμβαίνει διότι το κριτήριο για την βελτιστοποίηση είναι η ελαχιστοποίηση 
του σφάλματος ξα[Joachims 1999]. Επίσης το σύνολο εκπαίδευσης αποτελείτε από 
προσομοιωμένα σήματα που έχουν δημιουργηθεί για αυτόν τον σκοπό, οπότε είναι 
και εύκολο να διαχωριστούν χωρίς να απαιτείται μεγάλο C και πολύπλοκες 
συναρτήσεις πυρήνα. Το σύνολο εκπαίδευσης αποτελείται από 228 παραδείγματα, 
12 θετικά και 216 αρνητικά. Για το πρώτο SVM επιλέχθηκαν C=0.8166 και 29 
Διανύσματα Υποστήριξης, 11 από τα θετικά και 18 από τα αρνητικά, όπως φαίνεται 
στους Πίνακες 4.1 και 4.2.  
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Σχήμα 4.12: Φάσματα των περιβαλλουσών των προσομοιωμένων σημάτων για 
βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο. 
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Σχήμα 4.13: Φάσματα των περιβαλλουσών των προσομοιωμένων σημάτων για 
βλάβη στον εσωτερικό δακτυλιο. 
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Σχήμα 4.14 Φάσματα των περιβαλλουσών των προσομοιωμένων σημάτων χωρίς 
βλάβη.        

                                                      
Οι είσοδοι του δεύτερου SVM παρουσιάζονται στον Πίνακα 3.3. Το σύνολο 

εκπαίδευσης αποτελείται από 216 παραδείγματα, 108 θετικά και 108 αρνητικά. Η 
τιμή του C επιλέχθηκε C=0,7903. Τέσσερα Διανύσματα Υποστήριξης, δύο (2) από 
θετικά παραδείγματα και δύο (2) από αρνητικά παραδείγματα (Πίνακας 4.2).  

 
 
4.2.2 Μέθοδος K-Means 
 
Για την εφαρμογή της μεθόδου της αρχικής κέντρα των ομάδων πρέπει να 

υπολογιστούν πρώτα. Προκειμένου να αξιολογηθεί η αξιοπιστία της μεθόδου για 
την επιλογή των αρχικών κέντρων, είναι μια σειρά διαφορετικές ομάδες αρχικά 
κέντρα που χρησιμοποιούνται σε όλες τις περιπτώσεις δοκιμής. Για το 1ο στάδιο της 
κατάταξης, το πρώτο κέντρο βάρους της που υπολογίζεται από ένα λευκό σήμα 
θορύβου, το οποίο αντιπροσωπεύει την κανονική κατάσταση λειτουργίας και το 
δεύτερο κέντρο βάρους υπολογίζεται από προσομοιωμένο σήμα, το οποίο 
αντιπροσωπεύει ένα ρουλεμάν με βλάβη στον εξωτερικό ή εσωτερικό δακτύλιο. Για 
το 2ο στάδιο της κατάταξης, το πρώτο κέντρο βάρους της που υπολογίζεται από το 
προσομοιωμένο σήμα που αντιστοιχεί σε βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο και το 
δεύτερο κέντρο βάρους υπολογίζεται από προσομοιωμένο σήμα που αντιστοιχεί σε 
βλάβη του εσωτερικού δακτυλίου. Για την περιγραφή συμπαγώς η διαδικασία 
εφαρμογής και τα αποτελέσματα που προέκυψαν, χρησιμοποιείται ο ακόλουθος 
συμβολισμός: 

rk
dS :  Προσομοιωμένο σήμα, που αντιστοιχεί σε βλάβη τύπου d και χρησιμοποιείτε 

στην k-th σύνολο αρχικών κέντρων στην περίπτωση r. 

rk
dE : Περιβάλλουσα του σήματος rk

dS , που λαμβάνετε με την διαδικασία  

αποδιαμόρφωσης σήματος που περιγράφετε στο κεφάλαιο 3.2. 
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rk
dF : Σύνολο Χαρακτηριστικών που προέρχεται από το σήμα rk

dS  σύμφωνα με τον 

Πίνακα 3.4, που χρησιμοποιείτε στο πρώτο στάδιο της ταξινόμησης με K-
Means. 

rk
dR : Σύνολο Χαρακτηριστικών Σχετικών Ενεργειών, που προέρχονται από το σήμα 

rk
dS  σύμφωνα με το Πίνακα 3.5, και χρησιμοποιείτε στο δεύτερο στάδιο της 

ταξινόμησης με K-Means. 

},{1
rk
d

rk
n

rkC FF= : k-th σύνολο αρχικών κέντρων που χρησιμοποιείτε στο πρώτο 

στάδιο της ταξινόμησης της περίπτωσης r. Περιλαμβάνει το σύνολο 
χαρακτηριστικών  rk

nF  που προέρχεται από σήμα λευκού θορύβου και 

αντιπροσωπεύει την λειτουργία χωρίς βλάβη, και ένα σύνολο 
χαρακτηριστικών rk

dF  που προέρχεται από προσομοιωμένο σήμα  και 

αντιπροσωπεύει την λειτουργία με βλάβη στον εσωτερικό ή τον εξωτερικό 
δακτύλιο. 

},{2
rk
i

rk
o

rkC RR= : k-th σύνολο αρχικών κέντρων που χρησιμοποιείτε στο δεύτερο 

στάδιο της ταξινόμησης της περίπτωσης r. Περιλαμβάνει το σύνολο 
χαρακτηριστικών    rk

oR  που προέρχεται από προσομοιωμένο σήμα, και 

αντιπροσωπεύει την λειτουργία με βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο, και ένα 
σύνολο χαρακτηριστικών rk

iR  που προέρχεται από προσομοιωμένο σήμα  και 

αντιπροσωπεύει την λειτουργία με βλάβη στον εσωτερικό δακτύλιο.  

d: Δείκτης που υποδεικνύει τον τύπο της βλάβης: d=n υποδεικνύει λειτουργία 
χωρίς βλάβη, d=o υποδεικνύει βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο, d=i 
υποδεικνύει βλάβη στον εσωτερικό δακτύλιο. 

k: Δείκτης που υποδεικνύει τον αριθμό των συνόλων των αρχικών κέντρων που 
χρησιμοποιούνται σε κάθε περίπτωση. Συνολικά χρησιμοποιούνται k=3 
σύνολα αρχικών κέντρων 

 
Έτσι, γίνονται συστηματικές εκτελέσεις του δυναμικού μοντέλου της σχέσης 3.6, 

προκειμένου να δημιουργηθούν προσομοιωμένα  σήματα για διαφορετικούς 
τύπους βλάβης και με διαφορετικό βαθμό σοβαρότητας. Διαφορετικά σύνολα 
κέντρων βάρους, προκύπτουν μετά από κατάλληλη προεπεξεργασία και εξαγωγή 
χαρακτηριστικών, όπως περιγράφετε στο κεφάλαιο 3.2, από το φάσμα του 

πρωτογενούς σήματος rk
dS  και την περιβάλλουσα του rk

dE  σύμφωνα με το σύνολα 

χαρακτηριστικών των πινάκων 3.3 και 3.4 αντιστοίχως. Επιπλέον, η απόδοση της 
προσέγγισης ομαδοποίησης K-means έχει αξιολογηθεί χρησιμοποιώντας τέσσερις 
εναλλακτικές μετρικές αποστάσεις: (α) Συσχέτιση, (β) cosine, (γ) Ευκλείδεια και (δ) 
Cityblock . 
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Οι τιμή της συχνότητας περιστροφής του άξονα είναι 29,5Hz και οι αναμενόμενες 
συχνότητες BPFO και BPFI είναι 90,16 και 146,08 Hz, αντίστοιχα. Κάθε προσομοίωση 
σήμα είναι 8.192 δείγματα μακρύς και ο ρυθμός δειγματοληψίας είναι ίση με 
12.000 Hz. 

Οι τιμές των παραμέτρων του μοντέλου που χρησιμοποιούνται για την 
παραγωγή των σημάτων αρχικών κέντρων για βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο είναι 
πλάτος  0,5-15-20Gs, ολίσθηση 1,5-3%, επίπεδο θορύβου 2,5-5% και φυσική 
συχνότητα διέγερσης 2-4 kHz, και για  βλάβη στον εσωτερικό δακτύλιο ισούνται με 
πλάτος  0,5-10Gs, ολίσθηση 1,2-3%, επίπεδο θορύβου 2-5% και φυσική συχνότητα 
διέγερσης 2,5-4 kHz 
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Σχήμα 4.15 Φάσματα των προσομοιωμένων πρωτογενών σημάτων (α)Βλάβη στον 
εξωτερικό Δακτύλιο  0IV

oS  (β)Βλάβη στον εσωτερικό Δακτύλιο 0IV
iS  (γ)Λειτουργία 

χωρίς βλάβη 
 

Το φάσμα του προσομοιωμένου σήματος, και οι περιβάλλουσες, παρουσιάζονται 
στα σχήματα 4.15 και 4.16. Το πρώτο προσομοιωμένο σήμα είναι ένα σήμα για 
βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο, το δεύτερο παρουσιάζει ένα σήμα για βλάβη στον 
εσωτερικό δακτύλιο, ενώ το τρίτο παρουσιάζει ένα σήμα λευκού θορύβου για την 
κατάσταση λειτουργίας χωρίς βλάβη. 
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Σχήμα 4.16 Φάσματα των περιβαλλουσών των προσομοιωμένων πρωτογενών 
σημάτων (α)Βλάβη στον εξωτερικό Δακτύλιο 0IV

oS  (β)Βλάβη στον εσωτερικό 

Δακτύλιο 0IV
iS  (γ)Λειτουργία χωρίς βλάβη 

 
Συγκρίνοντας τα φάσματα των προσομοιωμένων σημάτων στα σχήματα 4.15 και 

4.16 με τα αντίστοιχα φάσματα των μετρούμενων σημάτων στα σχήματα 4.1 εώς 
4.6 και 4.7 εώς 4.11 μπορεί να παρατηρηθεί μια ομοιότητα στη δομή τους. Αυτή η 
ομοιότητα μπορεί να αξιοποιηθεί περαιτέρω για την επιλογή των κατάλληλων 
χαρακτηριστικών από το πεδίο της συχνότητας από τους πίνακες 3.2 και 3.5, καθώς 
και από την εφαρμογή ενός κατάλληλου μέτρου ομοιότητας με τη μορφή της εξ 
αποστάσεως συσχέτισης, όπως περιγράφεται περαιτέρω στην παράγραφο 3.3. 
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4.2.3 Αυτοοργανούμενοι Χάρτες(SOM) 
 
Η προσέγγιση SOM δύο σταδίων εφαρμόστηκε στην περίπτωση δοκιμής. Το 

μοντέλο ελαττωματικών ρουλεμάν ρυθμίστηκε για να παράγει ένα συγκεκριμένο 
αριθμό προσομοιωμένων σημάτων. Το μοντέλο ενημερώνετε με την ταχύτητα 
περιστροφής του άξονα και τις αναμενόμενες συχνότητες BPFO και BPFI των 
ρουλεμάν. Στη συνέχεια, επιλέγονται οι εξής τέσσερις παράμετροι. Το μέσο πλάτος 
του σήματος (Gs), η ολίσθηση (%), το επίπεδο του θορύβου NL (%) και η 
διεγειρόμενη Φυσική Συχνότητα (Hz).  

 Το σύνολο των δεδομένων και των χαρακτηριστικών που χρησιμοποιήθηκαν στα 
SOM είναι ίδιο με αυτό των SVM. Τα 228 σήματα υπόκεινται σε περαιτέρω 
επεξεργασία με ανάλυση τάξης και τα χαρακτηριστικά που προκύπτουν 
παρουσιάζονται στον Πίνακα 3.2. Στη συνέχεια, εισάγονται στους δύο SΟM. Οι 
είσοδοι του πρώτου SΟM φαίνονται στον πίνακα 3.6. Το σύνολο εκπαίδευσης 
αποτελείται από 228 παραδείγματα, 12 θετικά και 216 αρνητικά. Οι είσοδοι του 
δεύτερου SΟM παρουσιάζονται στον Πίνακα 3.6. Το σύνολο εκπαίδευσης 
αποτελείται από 216 παραδείγματα, 108 θετικά και 108 αρνητικά. 
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4.3  Αποτελέσματα της Εφαρμογής των Διαδικασιών Ταξινόμησης 
 
4.3.1 Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης(SVM) 

 
Στα σήματα δοκιμής εφαρμόστηκε η προτεινόμενη προσέγγιση δυο σταδίων. Για 

την εκπαίδευση των SVM χρησιμοποιήθηκαν 228 προσομοιωμένα σήματα. Εκατόν 
οχτώ για βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο, εκατόν οχτώ για βλάβη στον εσωτερικό 
δακτύλιο και δώδεκα για κανονική λειτουργία. Τα φάσματα των προσομοιωμένων 
σημάτων και οι αντίστοιχες περιβάλλουσες φαίνονται στα σχήματα 4.12-4.14. Τα 
προσομοιωμένα σήματα επεξεργάστηκαν με Ανάλυση Τάξης και προέκυψαν τα 18 
χαρακτηριστικά του πίνακα 3.2. Στη συνέχεια τα SVMs εκπαιδεύονται με τα 
χαρακτηριστικά του πίνακα 3.3. Το σύνολο εκπαίδευσης για το πρώτο SVM 
περιλαμβάνει 228 σήματα, 12 θετικά και 216 αρνητικά. Το σύνολο εκπαίδευσης για 
το δεύτερο SVM περιλαμβάνει 216 σήματα, 108 θετικά και 108 αρνητικά. 

 
 
  

0.92
0.94

0.96

0.98

0.40.60.811.21.41.61.8

0.05

0.1

0.15

 

SSHR

Simulated Training Signals

SIORH

 

H
FE

Normal
BPFI
BPFO

 

Σχήμα 4.17 Τα προσομοιωμένα σήματα που χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση 
των δυο SVM. Ξεχωρίζουν ξεκάθαρα οι τρείς κλάσεις αλλά και οι διαφορετικές 
κατηγορίες στην ίδια κλάση. Εποπτικά ξεχωρίζουν τρεις κατηγορίες για βλάβη BPFO 
και τέσσερις για βλάβη BPFI. Οι κατηγορίες αυτές αντιστοιχούν σε διαφορετικές 
τιμές για τις παραμέτρους της σχέσης 3.6 και κατ' επέκταση σε διαφορετική 
σοβαρότητα βλαβών. 
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Για την αξιολόγηση της απόδοσης  των SVM χρησιμοποιήθηκε σύνολο  από 27 
σήματα δοκιμής. Τα 12 από αυτά αντιπροσωπεύουν βλάβη στον εξωτερικό 
δακτύλιο, άλλα 12 για βλάβη στον εσωτερικό δακτύλιο και 3 για κανονική 
λειτουργία. Τα φάσματα των προσομοιωμένων σημάτων και οι αντίστοιχες 
περιβάλλουσες φαίνονται στα σχήματα  4.7-4.11.  

Η απόδοση των SVM  και στα 2 στάδια ήταν 100%. Δοκιμάστηκαν διάφορες 
συναρτήσεις πυρήνα. Ο γραμμικός πυρήνας ήταν αυτός που έδωσε τα καλύτερα 
αποτελέσματα σε όλες τις περιπτώσεις. Για το πρώτο SVM επιλέχθηκε C=0,7903 και 
29 Διανύσματα Υποστήριξης. Για το δεύτερο SVM επιλέχθηκε C=0,8166 και 4 
Διανύσματα Υποστήριξης. 

Στον πίνακα 4.1 φαίνονται οι παράμετροι της υπόθεσης δοκιμής, οι παράμετροι 
και η απόδοση του πρώτου SVM (Διαχωρισμός Κανονικής Λειτουργίας - Λειτουργίας 
με βλάβη). H βελτιστοποίηση έγινε με γενετικό αλγόριθμο, για γραμμική συνάρτηση 
πυρήνα και με κριτήριο την ελαχιστοποίηση του σφάλματος ξα. Για όλες τις 
παραπάνω περιπτώσεις το σφάλμα ξα μηδενίζετε. Αν και σε όλες τις περιπτώσεις το 
σφάλμα ξα μηδενίζετε και η απόδοση είναι 100% επιλέγουμε την περίπτωση με τα 
λιγότερα SVs δηλαδή C=0.7903. Από τα 29 SVs έντεκα είναι από τα θετικά 
παραδείγματα(λειτουργία χωρίς βλάβη) και δεκαοχτώ από τα αρνητικα(λειτουργία 
με βλάβη). Από τα έντεκα SVs των θετικών παραδειγμάτων τα δέκα έχουν τους 
συντελεστές α στο άνω όριο. Από τα δεκαοχτώ SVs των αρνητικών παραδειγμάτων 
τα εννιά έχουν τους συντελεστές α στο άνω όριο. Ωστόσο μπορούμε να επιλέξουμε 
και C=0,8166 που έχει τον ίδιο αριθμό SVs και αριθμητικά βρίσκετε πολύ κοντά στο 
0,7903. Όπως παρατηρούμε στον πίνακα στο σφάλμα ξα μηδενίζετε για διάφορες 
τιμές του C και αριθμό SVs. Επίσης βλέπουμε πως το C παίρνει μικρές τιμές γεγονός 
που έχει να κάνει με το κριτήριο βελτιστοποίησης που είναι η ελαχιστοποίηση του 
σφάλματος ξα και μόνο χωρίς να εξετάζει άλλες παραμέτρους της SVM.  

Στον πίνακα 4.2 φαίνονται οι παράμετροι της υπόθεσης δοκιμής, παράμετροι 
και απόδοση του δεύτερου SVM (Διαχωρισμός Βλάβης Εξωτερικού δακτυλίου - 
Βλάβης Εσωτερικού δακτυλίου). Και στο δεύτερο SVM η βελτιστοποίηση έγινε με 
γενετικό αλγόριθμο, για γραμμική συνάρτηση πυρήνα και με κριτήριο την 
ελαχιστοποίηση του σφάλματος ξα. Από τα 4 SVs δυο είναι από τα θετικά 
παραδείγματα(βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο) και δυο από τα αρνητικά(βλάβη 
στον εσωτερικό δακτύλιο). Από τα δύο SVs των θετικών παραδειγμάτων το ένα έχει 
το συντελεστή α στο άνω όριο. Από τα δύο SVs των αρνητικών παραδειγμάτων 
κανένα δεν έχει το συντελεστή α στο άνω όριο Και στην δεύτερη περίπτωση οι τιμές 
του C είναι μικρές αφού το μοναδικό κριτήριο είναι η ελαχιστοποίηση του 
σφάλματος ξα. Σε όλες τις περιπτώσεις το σφάλμα μηδενίζετε και η απόδοση είναι 
100%. Επιλέγετε η περίπτωση με τα λιγότερα SVs C=0.8166 
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Πίνακας 4.1 Παράμετροι της υπόθεσης δοκιμής, παράμετροι και απόδοση του 
πρώτου SVM (Διαχωρισμός Κανονικής Λειτουργίας - Λειτουργίας με βλάβη). 
Επιλέγετε η περίπτωση με τα λιγότερα SVs C=0.7903 
 
 
 

Τύπος 
Ένσφαιρου 

Τριβέα 
Τύπος Βλάβης C 

Αριθμός 

Support 
Vectors 

Απόδοση 
στο Σύνολο 

Δοκιμής 

6205-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία 
(3 σήματα) 

0,7903 29 100% 

6205-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία 
(3 σήματα) 

0,8166 29 100% 

6205-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία 
(3 σήματα) 

0,6619 31 100% 

6205-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία 
(3 σήματα) 

1,1909 33 100% 

6205-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία 
(3 σήματα) 

0,1253 103 100% 
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Πίνακας 4.2 Παράμετροι της υπόθεσης δοκιμής, παράμετροι και απόδοση του 
δεύτερου SVM (Διαχωρισμός Βλάβης Εξωτερικού δακτυλίου - Βλάβης Εσωτερικού 
δακτυλίου). Επιλέγετε η περίπτωση με τα λιγότερα SVs C=0.8166 

 
 
 
 
 
 
 
 

Τύπος Ένσφαιρου 
Τριβέα Τύπος Βλάβης C 

Αριθμός 

Support 
Vectors 

Απόδοση στο 
Σύνολο 
Δοκιμής 

6205-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

0,8166 4 100% 

6205-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

1,1909 4 100% 

6205-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

0,7726 5 100% 

6205-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

1,1892 5 100% 

6205-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  
(12 σήματα) 

0,9194 14 100% 
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4.3.2 K-Means 
 

Στα σήματα δοκιμής εφαρμόστηκε η προτεινόμενη προσέγγιση δυο σταδίων. Για 
την εφαρμογή της μεθόδου υπολογίστηκαν πρώτα τα αρχικά κέντρα. Για το πρώτο 
στάδιο της ομαδοποίησης το πρώτο κέντρο υπολογίστηκε από σήμα λευκού 
θορύβου, το οποίο αντιστοιχεί σε κανονική κατάσταση λειτουργίας και το δεύτερο 
από προσομοιωμένο σήμα που αντιστοιχεί σε βλάβη στον εξωτερικό ή τον 
εσωτερικό δακτύλιο. Για το δεύτερο στάδιο της ομαδοποίησης το πρώτο κέντρο 
υπολογίστηκε από προσομοιωμένο σήμα που αντιστοιχεί σε βλάβη στον εξωτερικό 
δακτύλιο και το δεύτερο κέντρο από προσομοιωμένο σήμα που αντιστοιχεί σε 
βλάβη στον εσωτερικό δακτύλιο. Τα κέντρα του δεύτερου σταδίου υπολογίσθηκαν 
έτσι ώστε να αντιστοιχούν σε διαφορετικής σοβαρότητας βλάβη. 

Για την αξιολόγηση της απόδοσης  των K-Means χρησιμοποιήθηκε σύνολο  από 7 
σήματα δοκιμής. Τα 3 από αυτά αντιπροσωπεύουν βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο, 
άλλα 3 για βλάβη στον εσωτερικό δακτύλιο και 1 για κανονική λειτουργία. Τα 
φάσματα και οι περιβάλλουσες των σημάτων αυτών φαίνονται στα σχήματα 4.15-
4.16. Εξετάστηκαν τέσσερα μέτρα απόστασης : i) Συσχέτισης ii) Cosine iii) City block 
iv) Ευκλείδειο. Επίσης δοκιμάστηκαν δυο διαφορετικά σύνολα χαρακτηριστικών. 
Ένα σύνολο σχετικών ενεργειακών δεικτών(πίνακας 3.5) και ένα σύνολο στατιστικών 
χαρακτηριστικών(πίνακας 3.6) 
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Σχήμα 4.18 Βαθμολογία των ενεργειακών χαρακτηριστικών του πίνακα 3.5 

 



143 

 

Πριν την εισαγωγή των δεδομένων στον αλγόριθμο έγινε εκτίμηση και επιλογή 
των χαρακτηριστικών με τη μέθοδο του υπολογισμού απόστασης αντιστάθμισης. Το 
σχήμα 4.18 αναφέρετε στα ενεργειακά χαρακτηριστικά του πίνακα 3.5 και για 
εφαρμογή της τεχνικής εκτίμησης απόστασης για την επιλογή των χαρακτηριστικών. 
Όπως βλέπουμε η βαθμολογία των 17 από τα 22 χαρακτηριστικά είναι αρκετά 
υψηλή, γεγονός που δηλώνει πως η αρχική επιλογή χαρακτηριστικών έγινε στη 
σωστή κατεύθυνση. Η εφαρμογή έγινε με το μέτρο συσχέτισης. Τα υπόλοιπα μέτρα, 
city block, cosine και ευκλείδειο δεν έδωσαν ικανοποιητικά αποτελέσματα. Οι λόγοι 
για την επιτυχία του μέτρου της συσχέτισης είναι  

i) Αγνοεί την διαφορετική τάξη μεγέθους που προκύπτει από την διαφορετική 
σοβαρότητας των βλαβών 

ii) Διατηρεί την ευαισθησία στην κατεύθυνση των αλλαγών μεταξύ των 
δεδομένων που αντιστοιχούν στις υπολογισμένες ενέργειες φάσματος. 

Την ορθότητα της επιλογής των 22 αρχικών χαρακτηριστικών επιβεβαιώνει και η 
απόδοση της μεθόδου για μικρότερο αριθμό χαρακτηριστικών. Στον Πίνακα 4.3 
φαίνετε πως η συγκεκριμένη προσέγγιση με K-Means αποδίδει πολύ καλά ακόμα 
και με τα μισά χαρακτηριστικά σε σχέση με τα αρχικά 22, γεγονός που οδηγεί σε 
μικρότερο χρόνο εκτέλεσης του αλγορίθμου και απαιτεί λιγότερη υπολογιστική 
δύναμη. Σε όλες τις περιπτωσεις χρησιμοποιήθηκε το μέτρο της συσχέτισης. Την 
ορθότητα της συγκεκριμένης προσέγγισης καταδεικνύει επίσης το γεγονός πως 
αποδίδει πολύ καλά και με τα τρία επιλεγμένα αρχικά κέντρα που αντιστοιχούν σε 
διαφορετική σοβαρότητα βλάβης. 
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Πίνακας 4.3 Παράμετροι της υπόθεσης δοκιμής, παράμετροι και απόδοση του 
δεύτερου K-Means (Διαχωρισμός Κανονικής Λειτουργίας - Λειτουργίας με βλάβη) 
για τα χαρακτηριστικά του πίνακα 3.5.  

 

 

 

 

Τύπος 
Ένσφαιρου 

Τριβέα 
Τύπος Βλάβης 

Αποτέλεσμα για 

Διαφορετικά Αρχικά 

Κέντρα 

Αριθμός 

Χαρακτηριστ

ικών 

0
1
rC  1

1
rC  2

1
rC   

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

√ √ √ 22 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

√ √ √ 17 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

√ √ √ 15 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

√ √ √ 14 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

√ √ √ 13 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

√ √ √ 12 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

√ √ √ 11 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

 ΝΑ  <11 
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Τα αποτελέσματα στον πίνακα 4.4 είναι για τα στατιστικά χαρακτηριστικά που 
προκύπτουν από την περιβάλλουσα, του πίνακα 3.6 και για εφαρμογή της τεχνικής 
εκτίμησης απόστασης για την επιλογή των χαρακτηριστικών. Η βαθμολογία των 
επιλεγμένων χαρακτηριστικών είναι υψηλή ωστόσο τα αποτελέσματα δεν ήταν τα 
αναμενόμενα. Ακόμα και με την χρησιμοποίηση των τριών χαρακτηριστικών με την 
μεγαλύτερη βαθμολογία δεν υπήρξε βελτίωση της απόδοσης. Εφαρμόστηκαν όλα 
τα μέτρα, συσχέτισης, city block, cosine και ευκλείδειο καθώς και η εκκίνηση του 
αλγορίθμου από τρία διαφορετικά κέντρα τα οποία αντιστοιχούν σε διαφορετική 
σοβαρότητα βλάβης όμως δεν έδωσαν ικανοποιητικά αποτελέσματα. Τα στατιστικά 
σήματα μπερδεύουν τον αλγόριθμο και μηδενίζουν την ακρίβεια της 
ομαδοποίησης. 
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Σχήμα 4.19 Βαθμολογία των στατιστικών χαρακτηριστικών που προκύπτουν από 
την περιβάλλουσα  του πίνακα 3.6 
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Πίνακας 4.4 Παράμετροι του συνόλου δοκιμής και απόδοση του αλγορίθμου K-
Means για στατιστικά χαρακτηριστικά 

 

 

 

 

 

Τα αποτελέσματα στον πίνακα 4.5 είναι για τα στατιστικά χαρακτηριστικά που 
προκύπτουν από το πρωτογενές σήμα, του πίνακα 3.6 και για εφαρμογή της 
τεχνικής εκτίμησης απόστασης αντιστάθμισης για την επιλογή των 
χαρακτηριστικών. Αν και τα 4 από τα 6 χαρακτηριστικά πήραν βαθμολογία πάνω 
από 0,9 η απόδοση δεν ήταν αντίστοιχη. Εφαρμόστηκαν όλα τα μέτρα απόστασης, 
συσχέτισης, city block, cosine και ευκλείδειο καθώς και η εκκίνηση του αλγορίθμου 
από τρία διαφορετικά κέντρα τα οποία αντιστοιχούν σε διαφορετική σοβαρότητα 
βλάβης όμως δεν έδωσαν ικανοποιητικά αποτελέσματα.  

Τύπος 
Ένσφαιρου 

Τριβέα 
Τύπος Βλάβης 

Αποτέλεσμα για 

Διαφορετικά 

Αρχικά Κέντρα 

Αριθμός 

Χαρακτηρι

στικών 

0
1
rC  1

1
rC  2

1
rC   

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X X X 6 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X X X 4 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X X X 3 
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Σχήμα 4.20 Βαθμολογία των στατιστικών χαρακτηριστικών που προκύπτουν από το 
πρωτογενές σήμα  του πίνακα 3.6 

 

Πίνακας 4.5 Παράμετροι του συνόλου δοκιμής και απόδοση του αλγορίθμου           
K-Means για στατιστικά χαρακτηριστικά από το πρωτογενές σήμα  

 

 

Τύπος 
Ένσφαιρου 

Τριβέα 
Τύπος Βλάβης 

Αποτέλεσμα για 

Διαφορετικά 

Αρχικά Κέντρα 

Αριθμός 

Χαρακτηρι

στικών 

0
1
rC  1

1
rC  2

1
rC   

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X X X 6 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X X X 4 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X X X 3 
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 Τα αποτελέσματα στον πίνακα 4.6 είναι για τα σχετικά ενεργειακά 
χαρακτηριστικά που, του πίνακα 3.5 και για εφαρμογή κανονικοποίησης των 
δεδομένων με την σχέση 3.26 και εφαρμογή ανάλυσης κυρίων συνιστωσών στα 
κανονικοποιημένα δεδομένα.   

 

Πίνακας  4.6 Παράμετροι του συνόλου δοκιμής και απόδοση του αλγορίθμου          
K-Means για σχετικά ενεργειακά χαρακτηριστικά  

 

Όπως παρατηρούμε η προσέγγιση αυτή είχε τα καλύτερα αποτελέσματα όταν η 

εκκίνηση του αλγορίθμου γινόταν από το κέντρο 2
1
rC . Ακολουθεί η το κέντρο 1

1
rC  

και τέλος το κέντρο 0
1
rC  που δεν απέδωσε σωστά σε καμία περίπτωση.  

Στο σχήμα 4.21 βλέπουμε το ποσοστό κάθε κύριας συνιστώσας για τα ενεργειακά 
χαρακτηριστικά του πίνακα 3.5 αφού πρώτα γίνει κανονικοποίηση αυτών σύμφωνα 
με την σχέση 3.26. Τα αρχικά χαρακτηριστικά από 12 έχουν μειωθεί σε 5 που 
εμπεριέχουν σχεδόν  το 100% των πληροφοριών του αρχικού συνόλου. Επίσης  
αξίζει να σημειωθεί πως τα ποσοστά είνια μοιρασμένα και δεν υπάρχει 
συγκέντρωση σε μια κύρια συνιστώσα. Οι τρεις πρώτες κύριες συνιστώσες 
εμπεριέχουν το 80% της αρχικής πληροφορίας και οι 2 πρώτες το 60%, που μας 
επιτρέπει την απεικόνιση των σημάτων σε 2 και 3 διαστάσεις.   
 

Τύπος 
Ένσφαιρου 

Τριβέα 
Τύπος Βλάβης 

Αποτέλεσμα για 

Διαφορετικά 

Αρχικά Κέντρα 

 Μέτρο  

Ομοιότητας 

0
1
rC  1

1
rC  2

1
rC   

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X X √ Correlation 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X √ √ Cosine 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X X X City Block 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X X √ Sq Euclidean 
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Σχήμα 4.21 Ποσοστό των κυρίων συνιστωσών για τα ενεργειακά χαρακτηριστικά 
του πίνακα 3.5  

 

Στα σχήματα παρακάτω φαίνονται τα σήματα σε 2 και 3 διαστάσεις. Είναι φανερό 
πως ακόμα και σε 2 διαστάσεις οι 2 κλάσεις μπορούν να ξεχωρίσουν, γεγονός που 
καταδεικνύει την δύναμη της ανάλυσης κυρίων συνιστωσών ως ένα πολύτιμο 
εργαλείο για την ανάλυση και επεξεργασία δεδομένων. Επίσης στα σχήματα 2 
διαστάσεων παρατηρούμε πως τα σήματα είναι χωρισμένα ως προς το θετικό και το 
αρνητικό ημιεπίπεδο του άξονα της πρώτης κύριας συνιστώσας. Τα σήματα BPFI 
βρίσκονται στο αρνητικό ημιεπίπεδο και τα σήματα BPFO στο θετικό. 
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Σχήμα 4.22 Απεικόνιση των σημάτων δοκιμής με βάση τις δυο πρώτες κύριες 

συνιστώσες για αρχικό κέντρο 0
1
rC  
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Σχήμα 4.23 Απεικόνιση των σημάτων δοκιμής με βάση τις τρείς πρώτες κύριες 

συνιστώσες για αρχικό κέντρο 0
1
rC  
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Σχήμα 4.24 Απεικόνιση των σημάτων δοκιμής με βάση τις δυο πρώτες κύριες 

συνιστώσες για αρχικό κέντρο 1
1
rC  
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Σχήμα 4.25 Απεικόνιση των σημάτων δοκιμής με βάση τις τρείς πρώτες κύριες 

συνιστώσες για αρχικό κέντρο 1
1
rC  
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Σχήμα 4.26 Απεικόνιση των σημάτων δοκιμής με βάση τις δυο πρώτες κύριες 

συνιστώσες για αρχικό κέντρο 2
1
rC  
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Σχήμα 4.27 Απεικόνιση των σημάτων δοκιμής με βάση τις τρείς πρώτες κύριες 

συνιστώσες για αρχικό κέντρο 1
1
rC  
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 Τα αποτελέσματα στον πίνακα 4.7 είναι για τα ενεργειακά χαρακτηριστικά του 
πίνακα 3.5 και για εφαρμογή της κανονικοποίησης των δεδομένων με την σχέση 
3.27 και εφαρμογή ανάλυσης κυρίων συνιστωσών στα κανονικοποιημένα δεδομένα.   

 

Πίνακας 4.7 Παράμετροι του συνόλου δοκιμής και απόδοση του αλγορίθμου           
K-Means για ενεργειακά χαρακτηριστικά  

Όπως παρατηρούμε η προσέγγιση με την κανονικοποίηση της σχέσης 3.27 είχε 
καλύτερα αποτελέσματα σε σχέση με αυτή της σχέσης 3.26. Η εκκίνηση του 

αλγορίθμου από το κέντρο 2
1
rC  δίνει εξίσου καλά αποτελέσματα με την εκκίνηση 

από το κέντρο 1
1
rC . Ωστόσο η εκκίνηση από το κέντρο 0

1
rC  που δεν απέδωσε σωστά 

σε καμία περίπτωση.  
Στο σχήμα 4.28 βλέπουμε το ποσοστό κάθε κύριας συνιστώσας για τα ενεργειακά 

χαρακτηριστικά του πίνακα 3.5 αφού πρώτα γίνει κανονικοποίηση αυτών σύμφωνα 
με την σχέση 3.27. Τα αρχικά χαρακτηριστικά από 12 έχουν μειωθεί σε 5 που 
εμπεριέχουν σχεδόν  το 100% των πληροφοριών του αρχικού συνόλου. Σε αντίθεση 
με την προηγούμενη περίπτωση υπάρχει συγκέντρωση σε μια κύρια συνιστώσα 
αφού η πρώτη κύρια συνιστώσα έχει ποσοστό 45%. Έτσι ενώ οι τρεις πρώτες κύριες 
συνιστώσες εμπεριέχουν το 80% της αρχικής πληροφορίας και οι 2 πρώτες το 65%, 
η απεικόνιση των σημάτων σε 2 διαστάσεις δεν είναι διαφωτιστική για την κλάση 
των δεδομένων. Αυτό οφείλετε στο μεγάλο ποσοστό της πρώτης κύριας συνιστώσας  
που δεν επιτρέπει στις πληροφορίες να διαμοιραστούν σε όλες τις κύριες 
συνιστώσες. 

Τύπος 
Ένσφαιρου 

Τριβέα 
Τύπος Βλάβης 

Αποτέλεσμα για 

Διαφορετικά 

Αρχικά Κέντρα 

 Μέτρο  

Ομοιότητας 

0
1
rC  1

1
rC  2

1
rC   

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X √ √ Correlation 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X √ √ Cosine 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X √ X City Block 

6203-2RS JEM 

Εξωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Εσωτερικός δακτύλιος  (3 σήματα) 

Κανονική Λειτουργία (1 σήμα) 

X √ √ Sq Euclidean 
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Σχήμα 4.28 Ποσοστό των κυρίων συνιστωσών για ενεργειακά χαρακτηριστικά του 
πίνακα 3.5 
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Σχήμα 4.29 Απεικόνιση των σημάτων δοκιμής με βάση τις τρείς πρώτες κύριες 

συνιστώσες για αρχικό κέντρο 0
1
rC  
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Σχήμα 4.30 Απεικόνιση των σημάτων δοκιμής με βάση τις τρείς πρώτες κύριες 

συνιστώσες για αρχικό κέντρο 1
1
rC  
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Σχήμα 4.31 Απεικόνιση των σημάτων δοκιμής με βάση τις τρείς πρώτες κύριες 

συνιστώσες για αρχικό κέντρο 2
1
rC  
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4.3.3 Αυτοοργανούμενοι Χάρτες(SOM) 
 
Εφαρμόστηκε η προτεινόμενη προσέγγιση δυο σταδίων. Για την εκπαίδευση των 

SΟM χρησιμοποιήθηκαν 228 προσομοιωμένα σήματα. Εκατόν οχτώ για βλάβη στον 
εξωτερικό δακτύλιο, εκατόν οχτώ για βλάβη στον εσωτερικό δακτύλιο και δώδεκα 
για κανονική λειτουργία. Τα φάσματα των προσομοιωμένων σημάτων και οι 
αντίστοιχες περιβάλλουσες φαίνονται στα σχήματα 4.12-4.14. Τα προσομοιωμένα 
σήματα επεξεργάστηκαν με Ανάλυση Τάξης και προέκυψαν τα 18 χαρακτηριστικά 
του πίνακα 3.2. Στη συνέχεια τα SΟM εκπαιδεύονται με τα χαρακτηριστικά του 
πίνακα 3.3. Το σύνολο εκπαίδευσης για το πρώτο SVM περιλαμβάνει 228 σήματα, 
12 θετικά και 216 αρνητικά. Το σύνολο εκπαίδευσης για το δεύτερο SVM 
περιλαμβάνει 216 σήματα, 108 θετικά και 108 αρνητικά. 

Η εφαρμογή των SOM στα χαρακτηριστικά του πίνακα 3.7 δεν απέδωσε τα 
αναμενόμενα αποτελέσματα. Έγιναν διαφορετικές ρυθμίσεις στις παραμέτρους της 
μεθόδου, ωστόσο στις περισσότερες περιπτώσεις ο αλγόριθμος δεν κατάφερε να 
διαχωρίσει τα δεδομένα. Σε όλες τις περιπτώσεις έγινε γραμμική αρχικοποίηση του 
αλγορίθμου και χρησιμοποιήθηκε εξαγωνικό πλέγμα. Ακόμα και στις περιπτώσεις 
που ο αλγόριθμος διαχώρισε τα προσομοιωμένα δεδομένα, δεν κατάφερε να 
διαχωρίσει ξεκάθαρα το σύνολο των πραγματικών σημάτων.  
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Σχήμα 4.32 Χάρτης SOM των προσομοιωμένων σημάτων(SBPFO-SBPFI) όπου 
φαίνετε καθαρά το όριο μεταξύ των δύο κατηγοριών αλλά και η θέση του κάθε 
σήματος στο χάρτη 
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Αρχικά εισάγονται στον αλγόριθμο τα προσομοιωμένα σήματα, 
κανονικοποιούνται με τη μέθοδο του ιστογράμματος εξισορρόπησης στο διάστημα 
[0,1] γίνετε γραμμική αρχικοποίηση και εκπαίδευση του χάρτη. Προκύπτει ο χάρτης 
του  σχήματος 4.32 όπου φαίνονται καθαρά οι δύο κλάσεις κα το όριο που τις 
χωρίζει. Ενώ ο αλγόριθμος καταφέρνει να διαχωρίζει τα προσομοιωμένα σήματα, 
όταν εισάγονται τα πραγματικά σήματα δεν καταφέρνει να διαχωρίσει ξεκάθαρα 
όπως φαίνετε στο  σχήμα 4.33. Αν και το όριο και οι δυο κλάσεις είναι εμφανής τα 
πραγματικά σήματα  τοποθετούνται πάνω στο όριο χωρίς να είναι εμφανές σε ποια 
κατηγορία ανήκουν. Επίσης δεν μοιράζονται πάνω στο χάρτη αλλά καταλαμβάνουν 
το πάνω μέρος του ορίου. 
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Σχήμα 4.33 Χάρτης SOM των προσομοιωμένων(SBPFO-SBPFI) και των πραγματικών 
(BPFO-BPFI) σημάτων. Αν και το όριο είναι ξεκάθαρο δεν είναι σαφές  σε ποια 
κατηγορία βρίσκονται τα πραγματικά σήματα διότι τοποθετούνται πάνω στο όριο 
των δυο κλάσεων χωρίς να βρίσκονται ξεκάθαρα σε μια από τις δυο κλάσεις. 
Βλέπουμε πως τα πραγματικά σήματα τοποθετούνται όλα μαζί στο πάνω μέρος του 
ορίου χωρίς να μοιράζονται σε όλο το χάρτη όπως τα προσομοιωμένα.  
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Ένα ακόμα παράδειγμα για διαφορετικές τιμές παραμέτρων όπου τα 
προδομοιωμένα σήματα διαχωρίζονται αλλά δεν είναι ξεκάθαρο που ανήκουν τα 
πραγματικά σήματατα. Αρχικά εισάγονται στον αλγόριθμο τα προσομοιωμένα 
σήματα, κανονικοποιούνται με τη μέθοδο του προσεγγιστικού ιστογράμματος 
εξισορρόπησης στο διάστημα [0,1] γίνετε γραμμική αρχικοποίηση και εκπαίδευση 
του χάρτη με εξαγωνικό πλέγμα. Προκύπτει ο χάρτης του  σχήματος 4.34 όπου 
φαίνονται καθαρά οι δύο κλάσεις κα το όριο που τις χωρίζει. Ενώ ο αλγόριθμος 
καταφέρνει να διαχωρίζει τα προσομοιωμένα σήματα, όταν εισάγονται τα 
πραγματικά σήματα δεν καταφέρνει να διαχωρίσει ξεκάθαρα όπως φαίνετε στο 
σχήμα 4.35. Αν και το όριο και οι δυο κλάσεις είναι εμφανής τα πραγματικά σήματα  
τοποθετούνται πάνω στο όριο χωρίς να είναι εμφανές σε ποια κατηγορία ανήκουν. 
Επίσης δεν μοιράζονται πάνω στο χάρτη αλλά καταλαμβάνουν το πάνω μέρος του 
ορίου. 
 
 
 

 

 

 SBPFO
SBPFO
SBPFO
SBPFOSBPFO

SBPFO
SBPFO
SBPFOSBPFO

SBPFOSBPFO
SBPFO
SBPFO
SBPFO

SBPFO
SBPFO
SBPFO

SBPFO
SBPFO
SBPFO
SBPFO
SBPFOSBPFO

SBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFISBPFI

SBPFO
SBPFO

SBPFO

SBPFO

SBPFI

SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFO

SBPFO

SBPFO

SBPFO
SBPFO

SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFI

SBPFO
SBPFO

SBPFO
SBPFO

SBPFO

SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFI

SBPFO

SBPFO
SBPFO

SBPFI

SBPFI

SBPFO
SBPFO
SBPFO

SBPFO

SBPFO

SBPFO

SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFI
SBPFI

SBPFI

SBPFO

SBPFO

SBPFO

SBPFI
SBPFI

SBPFI

SBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFO
SBPFO
SBPFO

SBPFO

SBPFI

SBPFI
SBPFI

SBPFO
SBPFO
SBPFO

SBPFO

SBPFO
SBPFO

SBPFI
SBPFI

SBPFI

SBPFO

SBPFO
SBPFO
SBPFO

SBPFO
SBPFO

SBPFI
SBPFI

SBPFI
SBPFI

SBPFO
SBPFO

SBPFO

SBPFO
SBPFO

SBPFO

SBPFO

SBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFI
SBPFI

SBPFO

SBPFO
SBPFO

SBPFISBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFO
SBPFO
SBPFO
SBPFO

SBPFO

SBPFO

SBPFO
SBPFO
SBPFO

SBPFI
SBPFI

SBPFI

SBPFI
SBPFI

SBPFO

SBPFO
SBPFO

SBPFO
SBPFO

SBPFO

SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFI
SBPFI

SBPFI

SBPFO
SBPFO
SBPFO

SBPFO
SBPFO

SBPFO

SBPFI
SBPFI

SBPFI

SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFO

SBPFO

SBPFI

SBPFI

SBPFI
SBPFI

SBPFO

SBPFI

SBPFI
SBPFI

SBPFI
SBPFI

SBPFO
SBPFO
SBPFO

SBPFO

SBPFI

SBPFISBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFI

SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFO
SBPFO

SBPFO
SBPFO
SBPFO

SBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFI

SBPFISBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI
SBPFI

SBPFI

SBPFI 0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

1.1

 

Σχήμα 4.34 Χάρτης SOM των προσομοιωμένων σημάτων(SBPFO-SBPFI) όπου 
φαίνετε καθαρά το όριο μεταξύ των δύο κατηγοριών αλλά και η θέση του κάθε 
σήματος στο χάρτη 
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Σχήμα 4.35 Χάρτης SOM των προσομοιωμένων(SBPFO-SBPFI) και των πραγματικών 
(BPFO-BPFI) σημάτων. Αν και το όριο είναι ξεκάθαρο, δεν είναι σαφές  σε ποια 
κατηγορία βρίσκονται τα πραγματικά σήματα διότι τοποθετούνται πάνω στο όριο 
των δυο κλάσεων χωρίς να βρίσκονται ξεκάθαρα σε μια από τις δυο κλάσεις. Επίσης 
τα πραγματικά σήματα τοποθετούνται όλα μαζί στο πάνω μέρος του ορίου χωρίς να 
μοιράζονται σε όλο το χάρτη όπως τα προσομοιωμένα.  

 
Στα παρακάτω σχήματα 4.36-4.38 φαίνονται οι διαφορετικοί χάρτες που 

προκύπτουν για διάφορες τιμές των παραμέτρων του αλγόριθμου. Όπως βλέπουμε 
ο αλγόριθμος δεν μπορεί να διαχωρίσει σωστά τα δεδομένα. 
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Σχήμα 4.36 Χάρτης SOM των προσομοιωμένων σημάτων για  λογιστικό 
μετασχηματισμό και γραμμική αρχικοποίηση. 
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Για τον χάρτη του σχήματος 4.36 τα προσομοιωμένα δεδομένα εισάγονται, 
κανονικοποιούνται με λογιστικό μετασχηματισμό στο διάστημα [0,1] και γίνετε 
γραμμική αρχικοποίηση με εξαγωνικό πλέγμα. Ωστόσο δεν υπάρχει όριο να χωρίζει 
τις δυο κλάσεις σε όλο το χάρτη και παρατηρούμε συγκέντρωση δεδομένων στην 
αριστερή πλευρά του χάρτη. Επίσης σχηματίζονται διάφορες υπο-συστάδες από 
δεδομένα της ίδιας κλάσης.  
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Σχήμα 4.37 Χάρτης SOM των προσομοιωμένων και πραγματικών σημάτων για 
λογαριθμική κανονικοποίηση και  γραμμική αρχικοποίηση. 

 

Στον χάρτη του σχήματος 4.37 υπάρχουν προσομοιωμένα και πραγματικά σήματα . 
Εφαρμόζετε λογαριθμική κανονικοποίηση στα δεδομένα και γίνετε γραμμική 
αρχικοποίηση του αλγορίθμου με εξαγωνικό πλέγμα. Όπως φαίνετε δεν υπάρχει 
όριο σε όλο το χάρτη. Επίσης υπάρχει συγκέντρωση πολλών δεδομένων στο 
αριστερό άκρο του χάρτη καθώς και σχηματισμός υπο-συστάδων που επηρεάζουν 
την συνολική απόδοση.  
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Στον χάρτη του σχήματος 4.38 υπάρχουν προσομοιωμένα σήματα. Εφαρμόζετε 
γραμμική κανονικοποίηση στο διάστημα [0,1] στα δεδομένα και γίνετε γραμμική 
αρχικοποίηση του αλγορίθμου με εξαγωνικό πλέγμα. Όπως φαίνετε δεν υπάρχει 
όριο σε όλο το χάρτη. Επίσης υπάρχει συγκέντρωση πολλών δεδομένων στο 
αριστερό άκρο του χάρτη καθώς και σχηματισμός υπο-συστάδων που επηρεάζουν 
την συνολική απόδοση.  

Όπως παρατηρούμε στα σχήματα 4.36-4.38 όπου υπάρχει μεγάλη συγκέντρωση 
δεδομένων δεν υπάρχει όριο των κλάσεων, που μας οδηγεί στο συμπέρασμα πως 
για την κατασκευή καλών χαρτών πρέπει τα δεδομένα μας να καλύπτουν όλο το 
φάσμα της κατάστασης που θέλουμε να απεικονίσουμε. Στην περίπτωση των 
φθαρμένων ρουλεμάν πρέπει να έχουμε όσο το δυνατόν περισσότερες 
διαφορετικές καταστάσεις φθοράς. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

Η προτεινόμενη στρατηγική προσέγγισης για την διάγνωση βλαβών ένσφαιρων 
τριβέων με Μηχανές Διανυσματικής Υποστήριξης είχε επιτυχία 100%. Τα δεδομένα 
εκπαίδευσης παρήχθησαν από ένα καθιερωμένο μοντέλο προσομοίωσης 
δυναμικών σημάτων ένσφαιρων τριβέων. Στα δεδομένα αυτά εφαρμόστηκε 
ανάλυση τάξης για την εξαγωγή των ενεργειάκων χαρακτηστικών που 
χρησιμοποιήθηκαν. Στη συνέχεια, υπολογίστηκαν οι ενέργειές των κραδασμών σε 
χαρακτηριστικές ζώνες συχνοτήτων του πρωτογενούς και του φάσματος της 
περιβάλλουσας. Πραγματοποιήθηκαν συστηματικές εκτελέσεις του δυναμικού 
μοντέλου, με διαφορετικές τιμές για τις παραμέτρους, με σκοπό την δημιουργία 
προσομοιωμένων σημάτων διαφόρων βλαβών και με διαφορετικά επίπεδα 
σοβαρότητας. Ακολούθως οι δυο SVMs εκπαιδεύτηκαν με τα ενεργειακά 
χαρακτηριστικά υπολογισμένα στο πεδίο συχνότητας. Και στα δυο SVMs 
χρησιμοποιήθηκε γραμμικός πυρήνας και οι παράμετροι του βελτιστοποιήθηκαν με 
γενετικό αλγόριθμο και με κριτήριο την ελαχιστοποίηση του σφάλματος ξα των 
SVM. Ο πρώτος ταξινομητής SVM εκπαιδεύεται με σκοπό την ανίχνευση της 
ύπαρξης ή μη βλάβης. Ο δεύτερος ταξινομητής SVM εκπαιδεύεται με σκοπό την 
αναγνώριση του είδους της βλάβης(εσωτερικός-εξωτερικός δακτύλιος). Η 
προσέγγιση SVM δύο σταδίων εφαρμόστηκε σε 27 σήματα δοκιμής που 
αποκτήθηκαν από διαδικτυακή βάση δεδομένων δοκιμών ένσφαιρων τριβέων. Η 
απόδοση και των δυο SVM ήταν 100%. Η επιτυχία της προσέγγισης οφείλετε στο 
γεγονός ότι το σύνολο των χαρακτηριστικών εκπαίδευσης προέρχετε από 
καθιερωμένο και ευρύτατα αποδεκτό δυναμικό μοντέλο ένσφαιρων τριβέων. Αυτό 
πιστοποιείτε από την σύγκριση των φασμάτων των περιβαλλουσών των 
προσομοιωμένων σημάτων με τα εργαστηριακά σήματα δοκιμής. Σαν αποτέλεσμα 
του καταλληλότητας του συνόλου χαρακτηριστικών απαιτείται μικρός αριθμός 
διανυσμάτων υποστήριξης που εξασφαλίζουν ομαλό όριο και επιτρέπουν την χρήση 
της γραμμικής συνάρτησης πυρήνα και πολυ χαμηλή τιμή για την παράμετρο C. 

Η προτεινόμενη στρατηγική προσέγγισης για την διάγνωση βλαβών ένσφαιρων 
τριβέων με τη μέθοδο K-Means είχε επιτυχία πάνω από 75%. Ο κύριος λόγος πίσω 
από την επιτυχία της προσέγγισης ομαδοποίησης με την μέθοδο K-Means είναι ότι 
εκμεταλλεύεται την ήδη υπάρχουσα τεχνογνωσία, όσον αφορά τη φυσική 
συμπεριφορά των ελαττωματικών ρουλεμάν και βασίζετε σε ένα καθιερωμένο 
μοντέλο προσομοίωσης δυναμικών σημάτων ένσφαιρων τριβέων. Με βάση αυτή τη 
γνώση, προτείνεται ένα αποτελεσματικό σύνολο χαρακτηριστικών στο πεδίο των 
συχνοτήτων και υπολογίζονται τα αρχικά κέντρα βάρους. Η προσέγγιση αυτή 
επιτρέπει την παραγωγή μιας μόνο τελικής λύσης. Εκτός αυτού, η προσέγγιση αυτή 
επιτυγχάνει να κατηγοριοποιήσει (σημάνει) τις παραγόμενες συστάδες σε σχέση με 
την μη επιβλεπόμενη ομαδοποίηση Κ- Means. Έτσι, η προτεινόμενη προσέγγιση για 
τον υπολογισμό των αρχικών κέντρων επιδρά κατά κάποιον τρόπο σαν εκπαίδευση 
και σηματοδοτεί τις κατηγορίες αντικειμένων. Για το 1ο στάδιο της ομαδοποίησης, 
το πρώτο κέντρο βάρους της που υπολογίζεται από ένα λευκό σήμα θορύβου, το 
οποίο αντιπροσωπεύει την κανονική κατάσταση λειτουργίας και το δεύτερο κέντρο 
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βάρους υπολογίζεται από προσομοιωμένο σήμα, το οποίο αντιπροσωπεύει ένα 
ρουλεμάν με βλάβη στον εξωτερικό ή εσωτερικό δακτύλιο. Για το 2ο στάδιο της 
κατάταξης, το πρώτο κέντρο βάρους της που υπολογίζεται από το προσομοιωμένο 
σήμα που αντιστοιχεί σε βλάβη στον εξωτερικό δακτύλιο και το δεύτερο κέντρο 
βάρους υπολογίζεται από προσομοιωμένο σήμα που αντιστοιχεί σε βλάβη του 
εσωτερικού δακτυλίου. Έγιναν συστηματικές εκτελέσεις του δυναμικού μοντέλου 
ένσφαιρων τριβέων προκειμένου να δημιουργηθούν προσομοιωμένα  σήματα για 
διαφορετικούς τύπους βλάβης και με διαφορετικό βαθμό σοβαρότητας. Στη 
συνέχεια τα σήματα επεξεργάστηκαν με Ανάλυση Τάξης για την εξαγωγή των 
σχετικών ενεργειακών δεικτών. Εναλλακτικά δοκιμάστηκε και η απόδοση 
στατιστικών χαρακτηριστικών που εξήχθησαν και από το πρωτογενές σήμα και από 
το σήμα της περιβάλλουσας. Ακολούθως έγινε επιλογή χαρακτηριστικών με 
εφαρμογή της μεθόδου Υπολογισμού Απόστασης Αντιστάθμισης ή με εφαρμογη της 
Ανάλυσης Κυρίων Συνιστωσων. Οι δυο κλάσεις των δεδομένων  εποπτικά 
ξεχωρίζουν ακόμα και σε 2 διαστάσεις, γεγονός που καταδεικνύει την δύναμη της 
ανάλυσης κυρίων συνιστωσών ως ένα πολύτιμο εργαλείο για την ανάλυση και 
επεξεργασία δεδομένων. Η ταξινόμηση προχωρά, ως μια προσέγγιση σε δύο 
στάδια. Στο πρώτο στάδιο, ο στόχος της προσέγγισης είναι να προσδιορίσει εάν 
οποιουδήποτε τύπου βλάβη, υπάρχει ή όχι. Στο δεύτερο στάδιο στόχος είναι να 
προσδιορίσει το είδος της βλάβης. Τα σήματα δοκιμής προέρχονται από 
διαδικτυακή βάση δεδομένων και αντιστοιχούν σε διαφορετικά επίπεδα φθοράς. Η 
απόδοση της προτεινόμενης προσέγγισης είναι πάνω από 75%. Λαμβάνοντας 
υπόψη τα περαιτέρω πλεονεκτήματα της μεθόδου K-means, όπως η ευκολία του 
προγραμματισμού και ο καλός συμβιβασμού μεταξύ επιδόσεων και υπολογιστικής 
πολυπλοκότητας, προκύπτει μια αποτελεσματική αυτοματοποιημένη μη 
επιβλεπόμενη διαδικασία εκαπίδευσης, η οποία μπορεί να εφαρμοστεί άμεσα σε 
δεδομένα μετρήσεων.  

Η προτεινόμενη προσέγγιση για την διάγνωση βλαβών ένσφαιρων τριβέων με 
τους Αυτοοργανούμενους Χαρτες δεν είχε την αναμενόμενη επιτυχία. Τα δεδομένα 
εκπαίδευσης παρήχθησαν από ένα καθιερωμένο μοντέλο προσομοίωσης 
δυναμικών σημάτων ένσφαιρων τριβέων. Στα δεδομένα αυτά εφαρμόστηκε 
ανάλυση τάξης για την εξαγωγή των ενεργειάκων χαρακτηστικών που 
χρησιμοποιήθηκαν. Στη συνέχεια, υπολογίστηκαν οι ενέργειές των κραδασμών σε 
χαρακτηριστικές ζώνες συχνοτήτων του πρωτογενούς και του φάσματος της 
περιβάλλουσας. Πραγματοποιήθηκαν συστηματικές εκτελέσεις του δυναμικού 
μοντέλου, με διαφορετικές τιμές για τις παραμέτρους, με σκοπό την δημιουργία 
προσομοιωμένων σημάτων διαφόρων βλαβών και με διαφορετικά επίπεδα 
σοβαρότητας. Τα δεδομένα δοκιμής προέρχονται απο διαδικτυακή βάση 
δεδομένων. Στη συνέχεια τα δεδομένα κανονικοποιήθηκαν κ εισήχθησαν στον 
αλγόριθμο. Δοκιμάστηκαν διάφοροι τρόποι κανονικοποίησης και παράμετροι του 
αλγορίθμου, όπως γραμμική ή τυχαία αρχικόποίηση, τετραγωνικό ή εξαγωνικό 
πλέγμα, διαφορετικός αριθμός κόμβων του πλέγματος ωστόσο ο αλγόριθμος δεν 
κατάφερε να διαχωρίσει τα σήματα. Στην καλύτερη περίπτωση αν και κατάφερε να 
διαχωρίσει τα προσομοιωμένα σήματα δεν  κατάφερε να διαχωρίσει τα πραγματικά 
τα οποία τοποθέτησε πάνω στο όριο των δυο κλάσεων.  
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