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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva vyuzitim strojového uceni k rozpoznani poruchy na vodnim
stroji. Cilem préce je navrhnout funkéni model neuronové sité k tomuto ucelu a odhadnout
jeho omezeni. Byla vyuzita data poskytnutd vedoucim prace, kterd byla naméfena

V hydraulické laboratoii VUT. Pochézela z provozu cerpadla v ¢erpadlovém a turbinovém
rezimu. Vada byla simulovana provrtanim lopatky. Pfi tvorbé modelt byla pouzita predevsim
knihovna TensorFlow. Problém byl fesen vyhradné jako binarni klasifikace. Bylo ovéieno
nekolik variant modeli, kdy byl kazdy kriticky zhodnocen. Byly navrzeny varianty pracujici
s konvoluéni siti zpracovavajici surova data a MEL-spektrogramy, dale také pIn€ propojena
sit’ pracujici se statistickymi charakteristikami ¢asti dat. NejlepsSich vysledkti obecné dosahla
varianta vyuzivajici konvolu¢ni neuronovou sit’ a MEL-spektrogramy. V praci pouzita
metodika se snazi alespoii ¢aste¢né priblizit schopnost modelu fungovat na datech ze
skute¢ného provozu.

Kli¢ova slova
vodni stroj, diagnostika, prediktivni idrzba, neuronova sit’, binarni klasifikace, porucha,
akusticka emise, mikrofon, ¢erpadlo, turbina

ABSTRACT

This thesis focuses on the application of machine learning techniques to detect a fault on

a water machine. The goal of the thesis is to design a functional neural network model for this
purpose and to estimate its limitations. The dataset, provided by the thesis supervisor, which
was measured in the hydraulic laboratory of the BUT, was used. It came from the operation of
the pump in pumping and turbine mode. The defect was simulated by drilling through a blade.
The TensorFlow library was mainly used in the development of the models. The problem was
solved as a binary classification problem only. Several model variants were evaluated, with
each being critically assessed. Variants working with a convolutional network processing raw
data and MEL-spectrograms were designed, as well as a fully connected network working
with statistical features extracted from segments of the data. In general, the best results were
achieved by the variant using a convolutional neural network and MEL-spectrograms. The
methodology used in this thesis attempts to at least partially approximate the model's ability to
operate in real-world operational data.

Key words
water machine, diagnostics, predictive maintenance, neural network, binary classification,
failure, acoustic emission, microphone, pump, turbine
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UvVOD

Vyuziti neuronovych siti v nynéjsi dobé zaziva slibny vzestup. Ukazuje se, ze v malokterém
odvétvi primyslu se pro strojové uceni nenajde uplatnéni. V energetice tomu neni jinak,

a obzvlaste pak v té vodni. Vodni energetika nabizi Siroké spektrum problémd, které 1ze feSit
efektivné za pomoci téchto modernich algoritmi. Mezi nimi je tfeba 1 optimalizace provozu.
Tim se zabyva napiiklad projekt HY DROGRID Insight, ktery nabizi komplexni systém
pracujici se strojovym ucenim. Tento sytém umoznuje naptiklad prediktivni modelovani
ptitokd nebo cen elektrické energie, a to v kratkodobém, stiednédobém i dlouhodobém
horizontu. Dale umoziuje automatizaci planovani vyroby nebo tfeba optimalizaci provozu
kaskad s vicero nadrzemi [1].

Dalsi vyuziti strojového uceni se nachazi v prediktivni idrzb¢ vodnich stroji. Vodni
stroje, jakymi jsou vodni turbiny nebo Cerpadla, pfi provozu emituji mnoho méfitelnych
signalti. Od hluku pies vibrace az po tlakové pulzace. Diky modeliim neuronovych siti je
mozné tyto signaly efektivné zpracovavat a v redlném Case vyhodnocovat nové vzniklé. To
umoznuje v€asné odhaleni poruch ¢i pottebu udrzby. V primyslové praxi se prediktivni
udrzbé pomoci neuronovych siti vénuje napiiklad spole¢nost Voith se svym projektem
OnCare.Acoustic, coz je systém pracujici s akustickymi signaly ziskanymi mikrofony
umisténymi na riznych mistech elektrarny, kdy dokaze rozeznat, zda aktuélni chovani stroje
odpovida chodu s vyskytem anomalie, ¢i nikoliv. V takovém ptipad€é dokaze systém upozornit
technika elektrarny. Systém se s dal§imi méfenimi a ziskanymi daty dale zdokonaluje. Diky
systému jsou snizeny naroky na lidské zaméstnance elektrarny. Tento systém byl spustén jako
pilotni v roce 2018 na islandské vodni elektrarné Budarhals, ktera je provozovana islandskou
energetickou spole¢nosti Landsvirkjun [2]. Jedna se o moderni vodni elektrarnu spusténou
Vv roce 2014 se dvéma Kaplanovymi turbinami o celkovém vykonu 95 MW pracujicimi pfi
spadu 40 m [3].

Pravé detekci anomadlie, respektive poruchy se zabyva i tato diplomova préce.
Konkrétné se zabyva zpracovanim jiz namétenych zaznami signalii ze snimact akustické
emise, mikrofonu, snimace zrychleni a dvou snimacu tlaku. Cilem prace je na téchto datech
sestrojit funkéni systém strojového uceni a pokusit se urcit jeho omezeni. Prace se pokusi
odpoveédet na otazky, jaky ptistup a druh neuronovych siti je nejvhodnéjsi pro feSeni tohoto
problému. Vzhledem ke struktufe obdrzenych dat je problém feSeny jako binarni klasifikace.
V praci bude nejprve zpracovan kratky avod k neuronovym sitim jako takovym, bude
nasledovat popis problému a samotné feSeni neuronovych siti.

Jedna se o téma pomérné nove, rozhodné aktualni a relativné malo probadané, proto
muze byt tato diplomova prace oboru ptinosna at’ uz v odhaleni cest prichozich ¢i slepych.

11



Energeticky ustav Bc. Albert Kindl
FSIVUT v Brne Vyuziti strojového uceni pri diagnostice vodnich stroju

1 Uvod do neuronovych siti

Ume¢la inteligence je obecny pojem, ktery zahrnuje veskeré systémy, které svym
fungovanim napodobuji fungovani lidské mysli. Podmnozinou umélé inteligence je potom
strojové uceni. Strojové uceni zahrnuje algoritmy, které na zaklad¢ vstupnich dat dokazou
predpovidat urcité vystupy. Konkrétnim piikladem takového algoritmu jsou neuronové sité.
Um¢lé neuronové sité jsou inspirovany lidskym mozkem, kde jsou jednotlivé neurony
vzajemn¢ propojeny. Pokud ma neuronova sit’ vice nez tfi vrstvy (viz dalsi podkapitola), potom
se hovoti o deep learningu neboli hloubkovém uceni. [4]

1.1 Struktura neuronovych siti

Konkrétni struktura neuronové sité zavisi na jejim konkrétnim typu. Mezi nejzékladnéjsi
typy patii sit’ plné propojena, ktera bude vyuzita k vysvétleni hlavnich principu struktur.
Jednotlivé typy modelti neuronovych siti jsou popsany dale v praci v kapitole 2.

1.1.1 Vrstvy neuronové sité

Neuronové sité se skladaji z minimalné tfi vrstev neuroni. Kazd4 neuronova sit ma
vstupni vrstvu a vrstvu vystupni. Vrstva nebo vrstvy mezi nimi se pak nazyvaji skryté vrstvy.
Vstupni vrstva slouZzi k pfijimani vstupnich dat. Pocet neuronti ve vstupni vrstvé se odviji od
poctu vstupnich atributii — pokud bude napiiklad neuronova sit’ vyhodnocovat tlak, pritok
a teplotu tekutiny, budou ve vstupni vrstvé tii neurony. Vystupni vrstva slouZzi k vyhodnoceni
a zpracovani vysledkd, které poskytuji skryté vrstvy tak, aby s nimi mohl dale uzivatel nebo
systém pracovat. Vystupni vrstva v ramci interpretace vystupnich dat obvykle obsahuje také
aktivacni funkci, a to v zavislosti na typu ulohy, respektive pozadovaného vystupu. Muze byt
pouzivana naptiklad aktiva¢ni funkce softmax pro ulohy vicetfidni Klasifikace, kdy ma vystup
podobu pravdépodobnostniho vektoru, funkce sigmoid pro binarni klasifikaci a podobné.
Skryté vrstvy pfijimaji jako vstupy data z neuront pfedchozi vrstvy. Za pomoci optimalizace
vah spoju a posuny (anglicky bias) mezi neurony dochazi k ur€eni relevance vstupt a diky
aplikaci aktivacnich funkci se do feSené tlohy pifidava nelinearita, diky které je mozné, aby
doslo k rozpoznani slozitych vzord a ke zpfesnéni vysledki.. V praxi je z hlediska efektivni
prace s pamé&ti vyhodné, aby pocet skrytych vrstev odpovidal mocning 2. [5]

‘/A\

‘ \:o, ’“ — @ v

Vstupni vrstva

Vystupni hodnoty

x1

N\

x2 ‘ Al ' » \‘ UN

Q,‘EII"
:'0:
el o/l

Skryté vrstvy

x3

x4

Vstupni hodnoty

Vystupni vrstva

Obrazek 1-1: Plné propojena neuronova sit, upraveno podle [6]
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Na Obrazku 1-1 je znazornéna plné€ propojena neuronova vrstva — kazdy neuron je propojen se
vSemi neurony z piedchozi a nasledujici vrstvy. Tato konkrétni neuronova vrstva ma 5 skrytych
vrstev.

Volba poctu skrytych vrstev je Casto iteracni proces a uréovani musi probihat s ohledem na
konkrétni charakter feSené¢ho problému. Obecné Ize tvrdit, ze Casova naro¢nost u¢eni neuronove
sité roste s rostoucim poctem skrytych vrstev. Zaroven se vSak s vy$$im poctem skrytych vrstev
také obvykle zvysuje pfesnost dosazenych vysledkl. Volba poctu skrytych vrstev musi probihat
také s ohledem na preuceni a nedouceni (anglicky overfitting a underfitting), coz je podrobné;ji
rozebrano nize v této praci. [6]

1.1.2 Neuron

Jako neuron se obvykle oznacuje vSe, co v dané vrstvé provadi operace s daty ze vstupu
¢1 obecné predchozi vrstvy. Jako soucast neuronu tedy miize byt povazovana aktivacni funkce,
posun a véha spoje.

/-i

Lyt o143 N "1’322
) "y
Inputi | .-, b1 3 bs Output
"o sum |+ 2.61|=
x -3.53 bs ‘ '
W2 “,057 Y x -2.30
Ws

X2,

Obrazek 1-2: Jednoducha neuronova sit's jednou skrytou vrstvou a Zluté oznacenym
neuronem, upraveno podle [5]

1.1.3 Aktiva¢ni funkce

Dutlezitost aktivacni funkce spoc¢iva ve vnaseni nelinearity do feSeni. Diky prib&him
aktivaénich funkci se pfislusné neurony aktivuji pouze v piipad¢€, ze jsou jejich vstupy pro
sledovany problém relevantni. Jak je vidét na obrazku 1-2, bez aktiva¢nich funkci by data ze

wvewr

vvvvvv

Existuje mnoho riznych aktiva¢nich funkci, pticemz kazda je vhodna k jinému pouziti [5] [7].
Kromé& vnaseni nelinearity do feSeni za co nejmensiho néarlstu ¢asové narocnosti by dobie
navrzena aktivacni funkce méla také udrzovat Sifeni gradientu (anglicky gradient flow), tedy
predchazet jevim exploze gradientu a zmizeni gradientu (anglicky gradient exploding
a gradient vanishing). Aktiva¢ni funkce by také méla zachovavat distribuci dat [8].

Volba aktiva¢ni funkce probiha na zakladé zkuSenosti programatora a Casto se jedna
0 upravovany aspekt, ktery je upravovan tak, aby se dospé€lo k co nejlepsimu vysledku. Zaroven
plati, Ze jeden model mtze v urcitych ¢astech vyuZzivat rizné aktivacni funkce, musi byt vSak
zajisténa doptednost modelu a musi byt podchyceno cykleni uvnitié téchto ¢asti. Toho je
vyuzivano v piipadé, ze zpracovavana data jsou rozdilného typu, naptiklad neuronova sit’
zpracovava dataset skladajici se z dvojic obrazek + Ciselnda hodnota atp. Vyuziti rtiznych
aktivacnich funkci v jednotlivych vrstvach neuronové sité je pak bézna praxe [5].
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Dale v préaci je zpracovan piehled nejfrekventovanéji pouzivanych aktivacnich funkci:
e RelLU

Funkce ReLu je definovana nasledujicim vztahem:
(1-1) ReLU(x) = max (0, x)

Jak je zfejmé z ptedpisu, funkce nabyva nuly v pripadé€, ze je argument nekladné cislo.
V opa¢ném piipad¢ je prubéh funkce linearni. Obor hodnot funkce ReL U je tedy <0;0).
Rell .&ktivchr-I' fur'-k_ce

10 1{= RelU(x)

RelU(x)

r 1 T T T T T T
=10.0 =715 =5.0 =2.5 0o .5 50 15 100
x

Obrdazek 1-3: Prubéh aktivacni funkce ReLU(x) vykreslené pomoci knihovny
matplotlib

Funkce ReLU je vhodna, pokud ma byt vystup z neuronu ¢iselna hodnota. Vyhodou ReLU
a divodem jejiho frekventovaného pouzivani je linearita v ptipad€ nezaporného argumentu. To
ma za nasledek jednak vypocetni nenarocnost, jednak urychleni konvergence ztratové funkce
ke svému minimu, a tedy urychleni uceni neuronové sité. Diky linearit¢ v kladnych
argumentech neni ReLU nachylna na mizeni gradientu jako v piipad¢ jinych aktiva¢nich funkei.
[81[7]

Naopak nevyhodou této aktivaéni funkce je takzvany ReLU Problem, ktery spociva ve
ztraté schopnosti neuronu ucit se pro piipad zdpornych argumentti funkce. Tato nachylnost je
zpuisobena nulovym gradientem funkce v pfipad€é zépornych argumenti. Tomuto jevu lze
predchazet lehkymi upravami této aktivacni funkce. Muze byt napiiklad nadefinovan piedpis,
ktery pfipousti malou smérnici polopiimky v €asti se zapornym argumentem, takova aktivacni
funkce se nazyva LReLU. V ptipad¢ aktivacni funkce PReLU je smérnice této polopiimky dana
parametrem, ktery je také ur€ovan ucenim sité. Existuje mnoho dalSich uprav funkce ReLU
s cilem zabranit ReL U problému. [8]

e Sigmoid

Aktivaéni funkce sigmoid je vhodna k pouziti, pokud je neuron uréeny k binarni klasifikaci,
protoze vystup je mozné interpretovat jako pravdépodobnost. Na rozdil od ptedchozi aktivacni
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funkce je funkce sigmoid funkci hladkou, coz je vhodné pii vyuzivani metody zpétné propagace
(anglicky backpropagation). Funkce je definovana nasledujicim ptedpisem:
1

(1-2) Sigmoid(x) = 1=

v

nez napiiklad u funkce ReLU. [8]

Sigmoid Aktivacni funkce

10 1+ — Sigmoid{x)

0.8 4

(=]
=51

Sigmaoid|{x)

L]
.

02 4

0.0 4

-10.0 =15 -5.0 -2.5 0.0 25 50 15 10.0
X

Obrazek 1-4: Prubéh aktivacni funkce sigmoid(X) vykreslené pomoci knihovny matplotlib

Na obrazku 1-4 je znazornén graf funkce sigmoid. Pfi pohledu na tento graf je zjevné, Ze pti
argumentu, ktery bude dal od 0, dochazi k takzvané saturaci funkce a mize dochéazet k mizeni
gradientu. Tomuto problému se v praxi ptedchazi vhodnym znormalizovanim vstupi. [9]

e GelLU

GeLU aktiva¢ni funkce kombinuje vlastnosti funkce ReLU s vlastnostmi dropoutu a zoneoutu,
coz jsou prvky vedouci k stochastickému vytazeni neuronu. Podstata této funkce spociva v tom,
ze vstup do neuronu je nasoben pravdépodobnosti, Ze ndhodné ¢islo z normalniho rozdéleni
bude mensi nez hodnota na vstupu do neuronu. Tedy S vét§im argumentem je vEtsi Sance, ze se
neuron aktivuje, a naopak s mensim se zmensuje i Sance — podle distribu¢ni funkce normalniho

rozdéleni. Aktivace neuronu je tedy sice stochastickd, ale zaroven zéavisla na velikosti vstupu
[10].

Vyhodou této funkce oproti ReLU je plynulejsi prechod, coz prispiva ke kvalité uceni.

nasledovné:

(1-3) GeLU(x) = x - P (x)
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kde @&(x) je distribu¢ni funkce normalniho rozd¢leni s predpisem:

1-4 1. X
(1-4) d(x) = > [1 +erf (ﬁ)]
kde erf je Gaussova chybova funkce. [10] [8]

GelU vs. RelLU

51— GELU
RelU
4 -
3
1]
S
2
£
(1] 2 4
1 1
04 —
T T T T T
-4 -2 2 4

Obrazek 1-5: Porovnani grafii funkci GeLU a ReLU, upraveno dle [11]

Pro zjednodus$eni vypoctu se v praxi ¢asto vyuziva zjednoduSena aproximovana funkce [10]:

2
(1-5) GeLU(x) = 0,5x| 1+ tanh \/;(x +0,044715x3)
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e Tanh

Funkce tanh je svym tvarem velmi podobna funkci sigmoid, se kterou je ¢asto srovnavana. Lisi
se ovSem v dilezitych aspektech — jeji obor hodnot je (-1;1) a je symetricka kolem osy x.
Funkce ma pro stejné argumenty vyssi gradienty nez funkce sigmoid, a je tedy odolngjsi na
mizeni gradientu a obycejné¢ konverguje rychleji, Cemuz prispiva také symetrie kolem osy x.
Predpis funkce je dan predpisem [12]:

X _o=X

Tanh(x) = ¢

(1-6) e* +e*

Aktivacni funkce tanh

100 { — tanh

075 -

050 -

025 -

000 -

Output

—0.25

—0.50 4

—0.75

—1.00

-4 -2 0 2 4
Input

Obrazek 1-6. Prubeh aktivacni funkce tanh(X) vykreslené pomoci knihovny matplotlib
e SoftMax

Funkce SoftMax je nejcastéji vyuzivana pii vicetfidnich klasifikacich. Vstup pro tuto funkci je
vektor, stejné tak i vystup funkce. Funkce normalizuje pfijaté vstupy tak, aby vystupy bylo
mozné interpretovat jako pravdépodobnosti. Je tedy splné€no, ze soucet v§ech prvki vystupniho
vektoru je roven jedné a obor hodnot kazdého prvku vektoru je (0;1). Diky témto vlastnostem
byva ¢asto pouzivana v posledni vrstvé neuronové sité. [13]

Piedpis funkce SoftMax je dan nasledovné [13]:

e’
SoftMax(z)l- =7 =z
j=1¢"

1-7)

Kde z je vektor vstupnich hodnot, i a j jsou indexy prvkl ve vektoru z a Z je pocet prvki ve
vektoru z
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1.2 Zakladni algoritmy neuronovych siti

Hlavni princip neuronovych siti spocivd v aproximaci feSeni. K aproximaci feSeni
dochazi pomoci optimalizace vah a posunt V jednotlivych neuronech. Princip a tucel
neuronovych siti tak tedy lze v jistém nadneseném ohledu pfirovnat napiiklad k metodé
nejmensich Ctvercl, kde se jedna také o aproximaci feSeni pomoci optimalizace parametrii
a minimalizace ztratové funkce. Neuronové sité jsou samoziejm¢ mnohem komplexnéjsi
diky nelinearité.

Smysl uc¢eni neuronové sité tedy spoc¢iva v nalezeni spravnych hodnot vah w; a posunti b;.
To se d€je vyuzivanim algoritmu zpétné propagace (backpropagation). V prvnim kroku, kdy
jsou hodnoty wi a bi, dejme tomu, nahodné iniciovany, dojde K vypoétu ztratové funkce.
Ztratova funkce mé obecné feceno vyznam kvantifikované odliSnosti predikce a skutecnosti.
Ztratova funkce mize byt definovdna v zavislosti na problému riizn€. Mezi nejbeznéjsi ztratoveé
funkce pouzivané pfi FeSeni regrese muze patfit Mean Square Loss Function a naopak pro
problém klasifikace se ¢asto vyuziva Cross Entropy Loss Function. Mean Square Loss Function
je definovana nasledovné:

m
1
(1'8) L= %Z(hO(xO'xli "'lel) _yi)z
i=0

> . . , . . for 1
Casto se objevuje také varianta, kde se pfed sumou nachazi pouze —.

V rovnici je m pocet datovych vzorkd, yije skute¢na hodnota vystupu (z datového vzorku),
Xijsou potom vstupy z datového vzorku, a jelikoz funkce ho je funkci hypotézy, vyraz
ho(xg, X1, ..., x5,) je vyCislenim predikovaného vystupu, n je pocet vstupnich argumenti do
hypotézy. [14]

Cross Entropy Loss Function pro binarni klasifikaci je pak definovana vztahem:

Z[inOQ(pi) + (1 = y)log (1 —p)]

i=0

1
(1-9) L = —E

V rovnici je m pocet datovych vzorkd, yije skute¢na hodnota vystupu (z datového vzorku),
pijsou potom vystupy z neuronove sit¢ interpretované jako pravdépodobnost obvykle pomoci
funkce sigmoid. [15]

Pro optimalizovani vSech vah a posunti V siti probiha algoritmus zpétné propagace. Pfi ném je
ztratova funkce parcialné derivovana podle jednotlivych optimalizovanych parametrti a je tedy
pocitan jeji gradient. Tyto derivace ve své podstaté vypovidaji o tom, jak velky vliv ma
parametr (podle které se derivuje) na vznik chyby — pokud bude derivace nulova, ve sméru
konkrétniho parametru se nachdzime na minimu, parametr se na chyb¢ podili minimaln¢ a je
zoptimalizovany. JelikoZ jsou tyto derivace obvykle velmi slozité, vyuziva se takzvaného chain
rule neboli fetézového pravidla, kdy je parcialni derivace ztratové funkce zapsana pomoci
vicero jednodussich derivaci odpovidajici struktufe modelu sité. Pro nalezeni minima ztratové
funkce, a tedy optimalnich parametra je potieba, aby se gradient, a tedy jednotlivé parcialni
derivace ztratové funkce rovnaly nule, respektive se ji blizily.
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K tomu je vyuZivan algoritmus gradientniho sestupu (anglicky gradient descent). Jedna se
0 princip, kdy se optimalizuje naptiklad vaha w odectenim hodnoty derivace ztratové funkce
podle této vahy w, vynasobené learning rate, od pivodni hodnoty vahy w [5]. Tedy:

dL(w)
ow

(1_10) Whew =W —1

Kde n je learning rate, programatorem ur¢ena ¢i optimalizovana hodnota urcujici, jak velkymi
kroky se budou ménit optimalizované hodnoty [5]. Hodnota learning rate je dulezitym prvkem,
ktery je potieba zvolit, protoze ma vyrazny vliv na schopnost neuronové sité ucit se. Learning
rate je hyperparamter, ktery v podstaté udava velikost kroku ve sméru klesajiciho gradientu pii
ur¢ovani novych vah. Zvoleny learning nesmi byt ani pfili§ velky, ani pfili§ maly. Prili§ velky
learning rate miize zpuisobovat divergenci a nemoznost naleznuti minima. Naopak pfili§ maly
learning rate zpomaluje konvergenci a muze znamenat uvaznuti v lokdlnim minimu
a nenalezeni toho globalniho [16]. Problematika je znazornéna na obrazku 1-7:

Prilis maly Ir Optimalni Ir Piili3 vysoky Ir
1@ I @) \

—
r .
v 4 //

—— -

i a )

Obrazek 1-1: Zndzornéni priubéhii hleddni minima v zavislosti na zvoleném learning rate,
upraveno dle [16]

Bé&hem uceni se timto zplisobem spocitaji optimalni parametry vyskytujici se v neuronové siti
a sit’ je pak mozné povazovat za nauc¢enou. Takov4 sit’ pak pti dodani nezndmych vstupli dokaze
vracet vystupy, které jsou blizko realnym hodnotam. [5]

1.3 Klasifika¢ni metriky neuronové sité

Klasifika¢ni metriky jsou hodnoty, které lze vy¢islit pro konkrétni neuronové sité, a na
zaklad¢ nich hodnotit kvalitu a relevanci neuronovych siti nebo porovnavat sit¢ mezi sebou.
Pro definici jednotlivych metrik je nutné nejprve nadefinovat 4 pojmy:

e Skutecné pozitivni (True positivity) (TP) — pocet pozitivnich prvki, které
algoritmus odhadl spravné

e Skutecné negativni (True negativity) (TN) — pocet negativnich prvku, které
algoritmus odhadl spravné

e Falesné pozitivni (False positivity) (FP) — pocet negativnich prvka, které
algoritmus odhadl §patné

e Falesn¢ negativni (False negativity) (FN) — pocet pozitivnich prvkd, které
algoritmus odhadl Spatné

Pomoci riaznych poméra téchto skupin je mozné urcit nékteré kvality neuronové sité. [17]
Nelze jednoznacné a obecné urcit hranici, kdy 1ze metriky povaZovat za dostacujici. Uspokojivé
hodnoty se urcuji vzdy v kontextu dané¢ho problému, poc¢tu dostupnych dat k uceni a podobné.
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1.3.1 Preciznost (precision)

Metrika preciznost (precision) vypovida o tom, jak velky podil z prvki modelem
urcenych jako pozitivni je skute¢né pozitivni. Respektive udava pomér skutecné pozitivnich
prvkl ku vS§em pozitivn€ ur¢enych prvka. Definici je tedy mozné zapsat nésledujici rovnici:

TP

Precision = ————
(1-11) TP + FP
Preciznost je vhodné maximalizovat v pfipadech, kdy je nutné snizovat falesnou pozitivitu,
a tedy je zadouci, aby bylo oznaceni prvku za pozitivni ditvéryhodné a pravdépodobné spravné.
V piipad¢ maximalizace této metriky je tedy mozné hovofit o pfisném kritikovi, ktery
eventuelné zpochybnuje i to, co nema. [17]

1.3.2  Uplnost (recall)

Atribut Gplnost hodnoti schopnost sité oznacovat prvky jako pozitivni ve vztahu ke viem
pozitivnim prvkiim, tedy k prvkiim skutecné pozitivnim a faleSn¢ negativnim. Vypovida tedy
0 tom, jak moc siti unikaji dal$i pozitivni prvky. Definice je zapsana nésledovné¢:

TP

Recall = ———
(1-12) TP + FN
Metriku uplnost je vhodné sledovat a maximalizovat v piipadé, Ze charakteristika problému
vyzaduje zachyt co nejvétsiho mnozstvi pozitivnich ptipadd, a tedy je nutné minimalizovat
fale$n¢ negativni prvky. Opét je mozné hovorit o kritikovi, ktery je tentokrat laxni a eventuelné
nezpochybiuje to, co by mél. [17]

1.3.3 Presnost (accuracy)

Metrika ptesnost vypovida o celkové pifesnosti neuronové sité. Jednd se o pomér
celkovych spravné oznacenych prvkll ku vSem oznacenym prvkim. Definice je zapsana
nasledovné:

TP+TN

TP+TN+ FP +FN

(1-13) Accuracy =

Pfi sledovani pfesnosti je nutné brat v potaz, Ze atribut funguje spravné pouze v piipade, ze se
jedna o vyvéazenou datovou sadu, tedy pozitivnich prvkl neni vyrazné vice, nebo miné nez
negativnich. V opaéném ptipadé by mohla byt piesnost naptiklad vysoka i v ptipad¢, Ze by sit’
nefungovala dobte. V extrémnim ptipadé, kdy by byl v datové sad¢ o 100 prvcich pouze jeden
negativni a sit’ by vSechny prvky oznacila jako pozitivni, by byla ptesnost 99 %, 1 kdyz sit’
viibec nedisponuje schopnosti negativni prvky rozeznavat. [17]

1.3.4 F1skore (F1 score)

Ptrestoze metriky preciznost a tplnost jsou Vv ur¢itém smyslu konkurenéni — u jedné
hovofime o laxnim kritikovi, u druhé o pfisném — muze vznikat potieba dosahovat co nejlepsich
hodnot u obou téchto atributli. F1 skoére je harmonickym primérem téchto dvou metrik.
Harmonicky pramér je ptipadnou nedostatecnosti jedné z metrik penalizovan mnohem vic nez
aritmeticky prumér, proto je vhodny pfi zkoumani vyvazenosti preciznosti a uplnosti.
Matematicky je F1 skore definovano nasledovné:

(1-14) F1 Score = 1 1

Precision t Recall
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V riiznych piipadech se muzou sledovat také modifikované varianty, které mohou Iépe
popisovat dany problém — Micro F1 score nebo Sample-weighted F1 score vhodné pro
nevyvazené datové sady, kdy je zadouci ptikladat vétsi vahu obsahlejsim tiidam,
Macro F1 score, kdyz je naopak tieba brat v potaz kazdou tiidu stejn€ nezavisle na jeji velikosti
nebo Fp score, kdyz je potieba prikladat vétsi vahu preciznosti nez uplnosti nebo naopak.
Metriky F1 jsou vhodné pii porovnavani jednotlivych neuronovych siti mezi sebou, protoze je
ze vsech metrik nejkomplexnéjsi. [18]

1.4 Uceni neuronovych siti

Uceni neuronovych siti, tedy optimalizace parametrii v siti, mlze probihat tfemi
zakladnimi zpusoby — uceni s dohledem, uceni bez dohledu a posilené uceni. Piistupy se lisi
predevsim typem dat, které modely zpracovavaji, a zpétnou vazbou, které modely dostavaji.

1.4.1 Uceni s dohledem

Pfi uceni s dohledem neuronova sit' zpracovava data, kterd jsou takzvané oznacena.
Takova datova sada obsahuje u kazdého prvku také cilovou hodnotu (target), napiiklad tiidu,
do které nalezi, presnou ¢iselnou hodnotu a podobné. Uceni s dohledem je dobfte aplikovatelné
na problémy klasifikace a regrese. Zpétnou vazbou pro model je ztratova funkce, kterd byla
popsana vyse v této praci.

Takovéto uceni je obvykle ptesné a efektivni. Nevyhodou této metody vSak zlstava
nutnost jednak velkého mnozstvi dat, které mize byt casové narocné ziskat, a jednak nutnost
lidského vyhodnoceni a oznaceni dat. S tim souvisi také ptilezitost pro lidskou chybu, nebot
Vv piipadé, ze data budou oznacena chybn¢, model se nauci Spatny vzorec. [19]

Tento typ uceni neuronovych siti bude vyuzit 1 v této préci, nebot’ byla naméfena data,
ktera byla métena zamérné jako data bez vady nebo zamérné jako data s vadou.

1.4.2 Uceni bez dohledu

Rozdil mezi ucenim s dohledem a ucenim bez dohledu je ptfedev§im struktura
zpracovavanych dat — pfi u€eni bez dohledu nemaji data oznaceni. Zpétna vazba probiha na
zaklad€ hodnoceni internich metrik kvality modelu, které hodnoti, jak se dafi plnit cile. Existuje
mnozstvi technik, které se ptfi ueni bez dohledu vyuZzivaji:

e Shlukovani

Princip u€eni bez dohledu shlukovanim spociva v rozdéleni dat do shlukt, kdy je cilem, aby si
prvky Vv jednom shluku byly podobné, a naopak aby byly odlisné od prvka v jinych shlucich.
Podobnost se obvykle definuje pomoci vzdalenosti definované metriky. Mezi nejCastéji
vyuzivany algoritmus shlukovani se vyuZiva naptiklad K-means — algoritmus nahodné voli
sttedy shlukd, nasledné¢ pomoci euklidovské vzdalenosti urcité metriky pfifadi prvky
k jednotlivym stfediim. Tyto stiedy jsou nasledné prepocitany jako primeéry piifazenych bodu.
Tento proces se iterativné opakuje.
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Existuje n€kolik variant této metody — exkluzivni shlukovani, kdy jeden prvek nélezi pravé do
jednoho shluku; hierarchické shlukovani, kdy je mezi shluky vytvofena uréitd hierarchie;
piekryvajici se shlukovani, kdy jeden prvek muze naleZet i do vice shluku. [20]

A A

> >

Obrdazek 1-8: Demonstrace shlukovani [20]
e Asociace

Pti uceni asociaci se algoritmus snazi nalézt urCité vztahy mezi jednotlivymi prvky ve
zpracovavanych datech. Cilem algoritmu je nalézt urcitd pravidla a souvislosti vypovidajici
0 tom, jak mezi sebou rizné prvky a kombinace prvkil souvisi. Algoritmus se tedy snazi najit
vztahy ve smyslu Kdyz nastane X, pak nastane Y a podobné. Tyto vztahy jsou pak hodnoceny
metrikami, jako je podpora (support) ¢i duavéra (confidence). Support vyjadiuje v kolika
ptipadech z celkového poctu piipadi nastal piipad Kdyz X, tak Y (existuje vztah). Confidence
pak urcuje, jak Casto je to skute¢né pravidlem, tedy jak Casto se vyskytuje vztah Kdyz X, tak Y
ve vSech piipadech, kdy nastava X. [20]

e Autoenkodery

Autoenkédery jsou typ neuronové sité, ktera funguje na principu rozkladu a nasledné zpétné
rekonstrukce dat. Autoenkodery se skladaji ze dvou hlavnich ¢asti — enkdderu a dekoderu.
Enkoder rozkladda a transformuje data ze vstupu do niz§i dimenze, ¢imz vytvafi takzvanou
latentni reprezentaci. Dekdder se potom snazi tuto latentni reprezentaci zpétné rekonstruovat
na puvodni data ze vstupu. Rozdil mezi plivodnimi daty a daty zrekonstruovanymi dekdéderem
z latentni reprezentace popisuje opét ztratova funkce, ¢asto MSE nebo binarni Cross-entropy.
Vyssi hodnota ztratové funkce miize byt zplsobena naptiklad vyskytem anomalie ve
zpracovavanych datech. Autoenkodery se tedy hodi i pro binarni klasifikaci v pfipad€ uceni bez
dohledu. [20] [21]

Input Encoder Code Decoder Output

Obrdazek 1-9: Diagram struktury autoenkoderu [20]

1.4.3 Posilené uceni

Posilené uceni funguje nadnesen¢ na principu pokus — omyl. Ve schématu takovéto sité
se nachazi agent — prvek, ktery déla rozhodnuti na zaklade své politiky (strategie, pravidel) a na
zéklad¢ stavu, ve kterém se nachazi. Na zaklad¢ toho, jestli je vysledkem agentovy akce
spravny ¢i nespravny vystup, dostdva agent jako zpétnou vazbu odmeénu ¢i trest. Cilem
algoritmu je maximalizovat vysi odmén. Tento druh uceni je hojné¢ pouzivany naptiklad
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Vv oblasti autonomnich vozidel, robotiky nebo vyuce algoritmt k hrani her a k problémtim hram
podobnym. Kontext a vSe, S ¢im agent mize interagovat, tedy provadét zde rtizné akce, se

nazyva environment — prostiedi. [22]
:[ Agent }
Stav Odména/Trest Akce

S, | |R A

S\ Prostredi <

\

Obrazek 1-10: Schéma posileného uceni [23]

1.5 Typické problémy p¥i uc¢eni neuronovych siti
Pfi trénovani neuronové sit¢ muze nastat nckolik typickych problémt, které maji
negativni vliv na efektivitu modelu ¢i na jeho celkové fungovani.

1.5.1 Preuceni a nedouceni (overfitting a underfitting)

Pfeuceni je problém, ktery nastava pii uCeni s dohledem v dasledku pfilis slozitého
modelu vzhledem Kk feSenému problému a mnoZstvi dat. Pfeuceni je neschopnost modelu
zobecnit dany problém, dojde k perfektnimu vytrénovani modelu na tréninkova data, kdy jsou
ovSem zohlednény i nechténé jevy vcetné Sumu a odchylek. Model ma nasledné¢ dobrou
vykonnost na trénovacich datech, ale Spatnou na datech testovacich a valida¢nich. PfiCiny
pfetrénovani modelu neuronové sit€¢ mize byt jednak pfiliSnd vyraznost Sumu, kdy dochazi
prave k jeho zachyceni a zanedbani skute¢né relevantnich vztaht, a jednak pii predpokladani
prili§ slozité hypotézy, naptiklad pii pfili§ mnoho vstupech, kde mnohé nejsou relevantni.
Dalsim ¢astou pfic¢inou je nedostatecné mnozstvi trénovacich dat. [24]

Trénovaci data

Nizka Kﬁmplexnust modelu Vysbka'

Obrazek 1-11: Zndzornéni pritbéhu chyby na trénovacich a validacnich datech u
pretrénovaného modelu
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Naobrazku 1-11 je zfejmé, ze model dosahuje nejvyssi vykonosti pii urcité komplexnosti.
Pti dal$im zvySovani chyba opét nardsta.

Naopak nedouceni je problém, kdy je model az pfili§ jednoduchy na to, aby dokazal
zachytit urcité vzory. Mize vznikat, pokud je architektura modelu nedostate¢na vuci fesenému
problému a mnozstvi dat. Typickym piikladem vzniku nedouceni miize byt feSeni nelinearniho
problému linedrni regresi.

Cilem dobfe vytrénované¢ho modelu je byt slozity tak akorat, aby byly dostatecné obecné
zachyceny vSechny vzorce, které jsou podstatné, a aby nebyly zachyceny ty vzorce, které jsou
nepodstatné. Tohoto je dosazeno pfiméienou slozitosti modelu — pfiméfenym poctem vrstev
a neuronu — také vystavenim rozumného mnozstvi dat, pracuje se tedy s poctem epoch. Tento
proces je iteraCni a vychéazi se ze zkuSenosti, pfipadné se piistupuje k optimalizacnim
algoritmum. [24] [25]

X2
X2
o

X1 X1 X1
Obrazek 1-12: Ukazka (z leva) nedotrénovaného modelu, pretrénovaného modelu a modelu

optimalniho, upraveno [25]

1.5.2 Mizejici a explodujici gradient (Vanishing a exploding gradient)

Problém mizejiciho gradientu je problém, ktery muze nastat pifi nevhodném navrzeni
neuronové sité¢ pfedevsim potom, pokud obsahuje mnoho skrytych vrstev. Tomuto jevu musi
byt vénovana zvysend pozornost piedevsim u rekurentnich siti. Pii zpétném Siteni dochazi ke
zmenSovani gradientu tak, Ze prestane byt signifikantni a u¢eni neuronové sité (hledani minima
ztratové funkce) se drasticky zpomali nebo zcela ustane. Nejcastéji je tento jev spojovany
s aktiva¢nimi funkcemi sigmoid a tanh. [26]

Pro pozorovani toho, jak dochazi k vymizeni gradientu, je nutné rozepsat gradient
ztratoveé funkce podle vahy v posledni skryté vrstvé pomoci fetézoveého pravidla:

oL oL 03c(z®) 9z 9g(z(-D) 9z(-1)
(1-15) ow@ D~ 30z®) 9z0 35(z0-Dy 9z0-D w1

Kde L je ztratova funkce, o je aktivacni funkce a z je vstup, | oznacuje index vrstvy. V disledku
pouziti fetézového pravidla dochézi k tomu, ze vysledny gradient miize byt sou¢inem mnoha
malych ¢isel, a tedy mtize vymizet. Jak jiz bylo fe¢eno, do zna¢né miry riziko souvisi s pouZitou
aktivacni funkci, a pfedevsim pak s jejimi derivacemi.
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Tento jev nastava v piipadé, Ze sklon aktiva¢ni funkce, a tedy i jeji derivace je velice mala. [9]

Aktivaéni funkce sigmoid a jeji derivace

10 [ )

d
— 50x)
0.8 1
0.6
>

0.4 -

0.2 -

0.0 -
-4 -2 0 2 4

Obrazek 1-13: Znazornéni derivace funkce sigmoid, upraveno [9]

Na obrazku 1-13 je znatelné, Ze derivace aktiva¢ni funkce sigmoid dosahuje maximalni
hodnoty 0,25. V piipadé, ze jsou argumenty vzdalené od nuly, je derivace je$t¢ mnohem mensi.
Pokud by v prib&éhu zpétné propagace byly argumenty pravé takové, hrozil by problém
mizejiciho gradientu. Problém mize byt feSen napiiklad normalizaci dat na vstupu kazdé vrstvy
navrzenim vhodnéjsi aktivacni funkce nebo naptiklad tvrdym omezenim velikosti gradientu.
[26]

Problém nazyvany exploze gradientu je problém, da se fict opacny, tedy gradient
Vv pritbéhu zpétné propagace rychle nartstd. To mlze zpUsobit potize se stabilitou sité a také
numerické potize. Na rozdil od problému s mizejicim gradientem, explodujici gradient souvisi
gradient je mozné tento problém feSit normalizaci dat na vstupu kazdé vrstvy ¢i tvrdym
ofiznutim gradientu, ktery se dostane nad definovanou hranici. [26]
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2 Druhy neuronovych siti
Existuje n€kolik typt neuronovych siti, kdy se kazdd hodi pro jiny typ problému.

vvvvv

2.1 Plné propojena neuronova sit’

PIné propojend neuronova sit’ je zdkladnim typem neuronové sité, ze které nasledné
vychézi dalsi, pokrocilejsi architektury. Jak napovida nazev, jedna se o sit’, kde je kazdy neuron
spojen se vSemi neurony v predchozi vrstvé a se vSemi neurony ve vrstvé nasledujici.
Algoritmus a fungovani tohoto druhu sité byl popsan v predchozi kapitole. Jednd se
0 univerzalni variantu, kterd je vhodna pro feseni Sirokého spektra problémt, pfedevsim pro
feSeni klasifika¢nich problému ¢i problému regrese. Tento druh sité se naopak nehodi pro
zpracovani Casovych fad ¢i obrazki. Ackoliv tyto problémy fesit dokaze, algoritmus neni ptili§
efektivni, protoze kviili propojenosti vS§ech neuront je feSeni ¢asové naro¢né. [5]

2.2 Konvoluéni neuronova sit’

Konvolu¢ni neuronova sit’ ma vyuziti predevsim v pocita¢ovém vidéni a pro problémy
vyvijeci se v ¢ase. Konvoluéni sit’ ma tii rizné druhy skrytych vrstev — konvoluéni vrstvy,
poolingové vrstvy, a nakonec plné propojené vrstvy. Neurony konvoluéni vrstvy maji na rozdil
od plné propojenych siti spojeni pouze s nékterymi dalSimi neurony, coz dokaze urychlit
konvergenci. Stejny efekt ma 1 mozné sdileni vah skupinou neuronti, coz sniZzuje mnozstvi
optimalizovanych parametri. [27]

V konvolu¢ni vrstvé dochazi k aplikaci takzvaného filtru neboli jadra, kernelu, na vstupni
matici. Jesté pred konvoluéni vrstvou muze byt na vstupni matici aplikovan padding, ktery
pomoci nulovych prvki dokaze v pfipad€ nutnosti upravit velikost tohoto vstupu. Pfedstavme
si, ze vstup je obrazek. Pro zjednoduseni piedpokladejme, Ze je Cernobily, a mizeme se tedy
omezit na 2D prostor (v pfipad¢, Ze by byl barevny, tieti rozmér by m¢l tii prvky a obsahoval
by RGB hodnoty, takto mizeme fict 1 — ¢erna, 0 — bild). Potom obrazek bude reprezentovan
matici obsahujici 1 a 0 o libovolném rozméru. Na tuto matici bude aplikovan filtr, tedy typicky
nasobn¢ mensi matice, kterd obsahuje vahy, kterymi budou vstupy nasobeny. Filtr je na vstup
postupné aplikovan. Casto tak, aby se vzdy v dalsim kroku &aste¢nd piekryval s krokem
minulym. Viz obrazek 2-1. Velikost kroku se nazyva stride a ¢im je vEtsi, tim je nizsi hustota
konvoluce. Vynasobenim vstupl z oblasti, na kterou je filtr aplikovan, a vah filtru, vznika
nasledné mensi matice, ktera se nazyva mapa rysu. Diky aplikaci filtru na vstupni matici tedy
ziskdme matici méné rozmérnou, ktera zachovava podstatné informace, tedy rysy. [27] [5]

i 0 ” ,0 ) ,”,, ,(,), _(.' -n, ” | ol Aplikace filtru
olololo]1]olo olojofolo]1 ololo
tjojof1fofo]1 olrjofoirjo of1o
ool 1[o][1]0]0] pagaing [0 [0 0]t 0] 0]0]0
ol1[1]ofol1lo]——|ofol1fn]0]0 1|0]0
1jol1|ofo]1]0] ol1]0 1]0l0 1]0]o0
ofo/1]e[o[1]o0 olofo 1/1]o 1]0]o
ololo|1|1]0]1 ofofo of1]1 of1]0

Input 01010 01010 0010

Obrdazek 2-1: Znazornéni funkce konvulucni a poolingové vrstvy, upraveno [27]

S témito mapami ryst je dale pracovano v poolingové vrstvé. Mapa rysiti miize obsahovat
mnoho, tfeba i redundantnich informaci, které by mohly zpiisobovat naptiklad pieuceni. Tomu
se predchazi aplikaci poolingu. Tedy mapa ryst je redukovana za pouziti dalsiho filtru —
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nejéastéji se vyuziva filtru max pool nebo average pool. Tento filtr zredukuje oblast mapy rysu,
na kterou je aplikovan, na prvek v dalsi matici. U max poolingu je zredukovan na ¢islo
s hodnotou nejvétsiho prvku v redukované oblasti, u average poolingu jsou vSechny prvky
zpramérovany. Tyto zredukované matice nasledné vstupuji do plné propojené vrstvy. [27]

2.3 Rekurentni neuronova sit’

Tento typ neuronovych siti je uziteCny predevsim ve zpracovani sekvencnich dat, jakymi
muzou byt naptiklad data v ¢asovém kontextu nebo pfirozeny jazyk, kdy zalezi na potadi slov
ve vété. Rekurentni neuronové sité zachovavaji informace o vystupech, které vznikly
s predchozimi vstupy. Diky tomu dokéze rekurentni neuronova sit’ v aktualnim ¢asovém kroku
zohlednit stav z pfedchozich ¢asovych krokt, takzvany skryty stav [28]. Tato schopnost je
realizovana pomoci smycky, ktera je pro lepsi piredstavu zndzornéna na obrazku 2-2.

Input b Output

Wi b1 w3 2
= 1.8~»sum|+ 0.0 x1.1 —)»+ 0.0»

ix -0.5;W2

Obrazek 2-2: Znazornéni rekurentni sité [5]

Jak bylo feceno, rekurentni sité maji vyuziti mimo jiné také u dat v ¢asovém kontextu,
napftiklad pii pfedpovédi pocasi, kdy vime, jaké pocasi bylo vcera a pfedevéirem, vime, jaké
pocasi je dnes, a snazime se predpoveédeét pocasi, jaké bude zitra. V tomto piipadé smycka
probéhne dvakrat. Pro lepSi ndzornost je neuronova sit’ rozkreslend pro chod s kazdym vstupem
zvlast’:

Predpovézena hodnota

Pfédvéere§§ek Wi b+ V1 ] pro véerejSek
1 p=x1.8»sum/+ 0.0»} -
X -0.5 w2
| Piedpovézena
VcerejSek w1 ‘ | b V2 hodnota pro dnesek
0.5 p=ix 1.8»sum|+ 0.0~>
x -0.5 W2
Predpovézena
Dnesek hodnota pro zitiek
b1 b £

w1 ys w3 2
0.5 p=x 1.8~»sum+ 0.0=>» p—ix 1.1+ 0.0=>| 1

Obrdazek 2-3: Rozkresleni jednotlivych chodii rekurentni neuronové site, upraveno dle [5]
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Z predvcerejsich dat je mozné predpoveédét veerejsi pocasi, tento vystup vsak neni zajimavy,
nebot’ véerejsi pocasi je jiz zndmo. Vystup prvniho prichodu se tedy vraci jako zpétna vazba
a je bran v potaz pii chodu sité se skutecnymi daty o vCerejSim pocasi. Stejné tak tento vystup
vstupuje do chodu sité se skutecnymi dnesSnimi daty, ktery jiz ddva predpoveéd’ zitiejSiho pocasi.
Protoze sit’ si sama poskytuje zpétnou vazbu v prubéhu ¢asovych kroki, dokaze zachytit vzory,
které se v Case vyskytuji. [28] [5]

Pti jednotlivych prichodech neuronovou siti se zachovavaji vSechny vahy a posuny,
které se v siti vyskytuji. To je rizikové vzhledem ke vzniku mizejiciho a explodujiciho
gradientu, nebot’ pfi zanofovani do ¢asovych krokt se stale nasobi stejnou vahou. Pokud vaha
bude prilis mala nebo naopak pfilis velka, dojde k jednomu ze jmenovanych problémi. [5]

2.3.1 LSTM neuronova sit’

Problém mizejiciho gradientu do jisté miry fesi pouziti LSTM neuronovych siti, coz je
zkratka z anglického Long short-term memory. Tyto sit¢ kromé skrytého stavu obsahuji také
stav buiiky, ktery slouZi k dlouhodobému uchovani informace. Kter¢ informace do tohoto stavu
vstoupi, a tedy budou uchovény, které¢ budou pouzity pro vypocet skrytého stavu a které¢ budou
zapomenuty, rozhoduje systém bran. Tedy vstupni, vystupni a zapominajici brana. [28]

2.3.2 GRU

GRU sité pracuji na podobném principu jako LSTM, lisi se v absenci stavu buiiky, jeho
funkci zastava ptimo skryty stav, ktery je regulovan pouze dvéma branami — resetovaci
a aktualizacni. Diky jednodussi architektufe se GRU oproti LSTM rychleji u¢i a maji tak
vyznam napiiklad pfi feSeni problémi v realném case. [28]

Ackoliv nejde rekurentni neuronové sité oznacit za zastaralé, v dne$ni dobé& jsou
popularngjsi pokrocilejsi architektury, predevs§im pak transformery [28].
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3 Popis problému a méreni

Tato kapitola stru¢n¢ popisuje méteni dat. Struktura a data samotna jsou blize popsany
Vv nésledujici kapitole. Primarnim cilem této prace je snaha vyuzit neuronovou sit’ pro detekci
poruchy na vodnim stroji. Data, ktera poslouzila k u¢eni neuronové sité, byla naméfena na
zkuSebnim hydraulickém okruhu v Té€zké hydraulické laboratofi na odboru Fluidniho
inZzenyrstvi na VUT v Brn€. Samotné méieni nebylo soucasti diplomové prace a tato kapitola
vychazi predevsim ze zdroje [29].

3.1 Popis Cerpadla a traté

Hlavnim prvkem méficiho okruhu bylo radialni horizontalni Cerpadlo s oznacenim
ISH 80-50-NHJ-200 (BETA 12YC) a s charakteristickymi specifickymi otackami 78 min™.
Jedna se o jednostupnové Cerpadlo S axidlnim vstupem a radidlnim vystupem, které je urceno
pro Cerpani kapalin Cistych, pfipadné lehce mechanicky zneciSténych, s hustotou v rozmezi
600 kg-m=2az 1 900 kg-m=, kinematickou viskozitou do 75 mm?-s a teplotou od -40 °C do
180 °C. Maximalni provozni tlak Cerpadla je 25 barl. Pruznou hfidelovou spojkou je na
¢erpadlo napojen dynamometr. Obézné kolo ¢erpadla ma celkem 7 lopatek. Obézné kolo, viko
Cerpadla, ptiruba ucpavky, spirala, té€snici kruh a hiidel jsou vyrobeny z materialu 1.4308.
Lucerna a loziskové teéleso jsou z Sedé litiny EN-GJL-200. Toto ¢erpadlo bylo pfi experimentu
provozovano v ¢erpadlovém i turbinovém rezimu. Kromé tohoto ¢erpadla bylo v trati zapojeno
také podavaci ¢erpadlo. [29]

Obrazek 3-1: Pouzité cerpadlo a jeho zobrazeni v rezu [29]
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Cerpadlo bylo zapojeno v méficim okruhu podle nasledujiciho schématu, Servena &isla ve
schématu odpovidaji svym umisténim pofadovym ¢islim senzorti v Tabulce 1.
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40mm| | e
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Obrazek 3-2: Schéma zapojeni cerpadla v mericim okruhu [29]

Na sani i vytlaku cerpadla bylo pouzito plastové potrubi PVC-U S rozméry 90 x 6,7 mm.
Ptechodovy kus, ptipojeny piimo na hrdlo spiraly, byl navrzen s uhlem rozsiteni 8 ° tak, aby se
minimalizovala produkovana akusticka emise, ktera by naruSovala méteni. [29]

3.2 Pouzité senzory

Nameétena data obsahuji dva typy namétenych dat — data statickd a data dynamicka. Data
statickd nebyla z hlediska neuronovych siti zajimava. Tyto statické kandly zaznamenavaly cas,
tlaky v riznych ¢asti méfici traté, pratok, tlak v kotli, teplotu v kotli, kroutici moment ¢erpadla
a jeho otacky. Tato data jsou vyuzita pfi feSeni dil¢ich problémi, ale vétSinou nevystupuji jako
vstupy do neuronovych siti. Do neuronovych siti vstupuji povétSinou vyhradné dynamicka data.
Ze statickych dat se do neuronové sité vstupovalo pouze v jednom piipadé pii praci s MEL-
spektrogramem, a to pouze s otackami a jmenovitym prutokem, tato varianta je popsana
v kapitole 4.5.5.

Dynamicka skupina dat obsahuje zaznam zrychleni spiraly, tedy vibrace spiraly, zdznam
tlaku ve spirale a na sani ¢erpadla, zaznam akustické emise a zaznam hluku z mikrofonu.

Vétsina veliCin je obecné dobfe zndma, proto bude popsana jen akustickd emise.
Akustickd emise je jev, ktery je ndsledkem emitace elastickych vin v materialu. Tyto elastické
viny vznikaji vnitinimi pochody uvniti materidlu, pfi kterych dochédzi k ndhlému uvolnéni
energie, naptiklad vznik mikrotrhlin, dislokacni skluz v materidlu nebo plastickd deformace.
Akusticka emise tedy muze byt projevem n¢jaké formy mechanického namahani [30].
Akusticka emise se muze projevovat na Sirokém frekvencni spektru od 30 kHz do 2 MHz. Na
nizsich frekvencich probihé ruseni béZnym hlukem, coz je ovSem zase zachyceno mikrofonem

[31].
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Data byla méfena se vzorkovaci frekvenci 200 kHz. Informace o pouZitych senzorech
jsou uvedeny v nasledujicich tabulkach [29]:

Tabulka 1: Seznam pouzitych senzori a informace o nich [29]

1 Snimac tlaku (na sani ¢erpadla, savce turbiny) 4 ks

Vyrobce: BD Sensors Mg¢fici rozsah: 0—6bar A

Typ: DMP 331 Vystup: 0-20 mA

Ptesnost: +0,25 % z rozsahu

2 Snimac tlaku (na vytlaku ¢erpadla, vstupu do turbiny) 4ks

Vyrobce: BD Sensors M¢fici rozsah: 0—10 bar A

Typ: DMP 331 Vystup: 0-20 mA

Pfesnost: +0,25 % z rozsahu

3 Piezoelektricky snimac tlaku (sani ¢erpadla)

Vyrobce: PCB M¢fici rozsah: 344kPa

Typ: 113B28 Vystup: 14,5 mV / kPa

Pfesnost: +1,0 % z rozsahu

4 Piezoelektricky snimac tlaku (spirala)

Vyrobce: KISTLER Mg¢fici rozsah: 0 - 14 bar

Typ: 211B4 Vystup: 363 mV / bar

Pfesnost: +1,0 % z rozsahu

5 Akcelerometr (na spirale)

Vyrobce: PCB Meéfici rozsah: +500¢g

Typ: 352A60 Frekvencni rozsah: 0,5 Hz — 60 kHz
Vystup: 10mV /g

6 Mikrofon

Vyrobce: G.R.AS. Méfici rozsah: 0 — 100 Pa

Typ: 40PH Frekven¢ni rozsah: 10 Hz — 20 kHz
Vystup: 50 mV / Pa

7 Elektromagneticky pritokomér

Vyrobce: Krohne Méfici rozsah: 200 m%/h

Typ: Altoflux IFS 4000 Vystup: 0-20 mA

Pfesnost: +0,2 % z métené hodnoty

8 Dynamometr MEZ-Servis

Vyrobce: Mez Vsetin Mg¢fici rozsah: | 100 Nm /6000 /min

Typ: SDK50 Vystup: 0-20 mA / 0-20 mA

Ptesnost: +0,2 % z métené hodnoty
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9 Snimac teploty
Vyrobce: RAWET Mg¢fici rozsah: 0-50°C
Typ: Pt100 Vystup: 4-20mA
Presnost: +0,3 % z rozsahu
11 Laboratorni napajeci zdroj
Vyrobce: Statron
Typ: 2224.1 Vystup: 0-24V/6A
12 Snimac akustické emise (spirala ¢erpadla)
Vyrobce: DAKEL
Typ: MDK-13AS | Zesileni 0;32dB

piedzesilovace:

13 Aparatura pro zesileni a zdznam signalu AE
Vyrobce: DAKEL Frekvenéni rozsah: 20 kHz — 15 MHz
Typ: IPL-3M RozliSeni pfevodniku: 18 bitt
Software: SW IPL Rozsah zesileni: 0-90dB
14 Snimac tlaku (saci kotel)
Vyrobce: BD Sensors Mg¢fici rozsah: 0—10 bar A
Typ: DMP 331 Vystup: 0—20 mA
Pfesnost: +0,25 % z rozsahu

3.3 Provedeni méreni

Méieni probihalo co nejvice automatizované. Cerpadlovy rezim byl proméien
nasledovné. Nejprve byly nastaveny jmenovité otacky 1500 ot./min. Na téchto jmenovitych
otackach byl pomoci Skrticiho ventilu nastaveny jmenovity pritok. Tento prutok je vzdy
uvedeny v nazvu souboru. Jmenovity pritok byl nastavovan od 1 I/s do 21 1/s s krokem 3 I/s
vyjma piechodu mezi 19 1/s a 21 1/s. Po nastaveni vSech ventill, tedy celé traté, prob¢hlo
proméieni vSech otacek. Otacky byly méfeny od zhruba 300 ot./min. do 2300 ot./min. s krokem
pfiblizn€ 100 ot./min. Otacky byly ménény pomoci frekvencniho meénice. Toto méfeni bylo
zopakovano pro vSechny tii tlaky v kotli 0,6 bar, 1 bar a 3 bar.

Stejné jako v Cerpadlovém rezimu 1 méfeni turbinového reZimu probihalo za tfi stejnych
tlakt v kotli. V tomto piipadé byl na turbiné¢ drzen konstantni spad 37 m. To se provadélo
pomoci podéavaciho ¢erpadla. Pti tomto spadu byly prométeny vSechny otacky od 200 ot./min.
do 2800 ot./min. Opét s krokem 100 ot./min.

Popsany proces se provedl s obéznym kolem bez poruchy a nasledné s uméle vytvorenou
poruchou.
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3.4 Vytvoreni umélé vady na cerpadle

Aby mohla byt vytvofena neuronova sit’ pomoci uceni s dohledem, ktera binarni klasifikaci
rozhodne, zda se jedna o chod stroje s vadou ¢i bez vady, musela byt naméfena jednak data,
kdy chod stroje bézel bez vady a nasledné také s vadou. Tato data byla nasledné neuronové siti
predkladana jiz jako oznacena.

Vada na lopatce ob&zného kola byla vytvofena provrtdnim jedné z lopatek. Dira byla vyvrtana
26 mm od vystupni hrany lopatky, v jejim stfedu, a to s primérem 8 mm. Pivodni zamér byl
vytvofit kmitdnim v lopatce trhlinu. To se ovSem nedafilo, a proto bylo pfistoupeno k tomuto
zpusobu. Dira byla zamérné vyvrtana, vzhledem K Sifce lopatky, velka, aby se vada
v namétenych datech projevila co nejvice. Takové provrtani simuluje vadu vzniklou ubytkem
materidlu, naptiklad oblast poskozenou kavitaci. Je pravdépodobné, Ze takova vada se projevi
nékolika zpisoby — zfejmé dojde ke snizeni mérné energie ¢erpadla, dojde ke zmén¢ tlakového
pole v kanalech u provrtané lopatky, pravdépodobné vzhledem ke vzniklym ostrym hranam
dojde i k odtrzeni proudéni a vzniku jevu stall ¢i vzniku Karmanovy virové stezky. Stejné tak
muze vada pfispét ke vzniku kavitace. Do ur¢it¢ miry mize také vyvrtanim vzniknout
nevyvazek. Pokud je tvaha spravnd, vSechny tyto projevy se propisou do métenych signald, ve
kterych bude mozné je zpétné zachytit. [29]

Obrazek 3-3: Uméle vytvorend vada na cerpadle [29]
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4  ReSeni neuronové sité

Tvorba modeld neuronovych siti probihala pfedevSim na zaklad¢ poznatkl, diskusi
a doporuceni vedouciho prace. Pfi navrhovani konkrétnich architektur modelti se nejdiiv
pracovalo s manualnim testovanim riznych variant, kdy se vyuzila nejlepsi z nich. V dalsich
fazich préace se uz ptistupovalo i k sofistikovanéjSim metodam optimalizace.

K samotnému feSeni byl vyuzivan programovaci jazyk Python, ktery byl pouzivany
v prostiedi Visual Studio Code. Pro snazsi praci bylo pouzivano GUI Anaconda Nvaigator,
které usnadnuje instalaci knihoven a tvorbu virtualnich prostiedi. Ve valné vétsin¢ piipadi byl
vyuzivan Python ve verzi 3.11.10. V téchto ptipadech byl pouzivan open source framework
Tensorflow od spole¢nosti Google, a to ve verzi 2.19.0 v¢etné API Keras, ktery je oficialni
soucasti. Hojné byla vyuzivana také knihovna Numpy verze 1.26.4. Dalsi vyuzité knihovny
maji spiSe sekundarni vyznam a jsou uvedeny vzdy na zacatku kodu v ptilohach. V piipadé
implementace optimalizace knihovnou Optuna a zapisovani do prostfedi Tensorboard byla
vyuzita verze Pythonu 3.9.0, a to zduvodu spravné synchronizace pravé s ostatnimi
knihovnami pfi zapisovani do Tensorboardu. Tensorflow byl v tomto piipadé pouzit ve verzi
2.10.1, Optuna ve verzi 4.3.0 a Tensorboard ve verzi 2.10.1.

Primarni strategii bylo vstupovani do modeld vSemi péti dynamickymi snimaci najednou.
V pribéhu vyzkumu se ovSem ¢asto pristoupilo i K pouZiti jednotlivych snimact separatné.

Kdyz byla data délena do trénovaci, testovaci a valida¢ni sady, bylo to obvykle
v doporuc¢ovaném pomeéru 7:2:1 [32]. Napiiklad pii optimalizaci modelu s MEL-spektrogramy
Vv kapitole 4.5.7. byl pomér ovSem divodné¢ ménén. Takové zmény jsou vzdy popsany
u konkrétniho ptipadu.

ProtoZze se vpraci pracuje s klasifikatnim problémem a vyvazenymi datasety
(tj. zaznamu s vadou je piiblizné stejné jako bez vady), je vhodnou metrikou ke sledovani
piesnost — accuracy [33]. Ve vSech piipadech je pouzita ztratova funkce binary crossentropy,
ktera je obecné popularni pro klasifikaéni modely [15]. Jako optimizer byl volen Siroce
vyuzivany adam.

Pti tvorbé kodi dopomahal jazykovy model ChatGPT od spole¢nosti OpenAl ve verzi
GPT-4 a GPT-3.5. ChatGPT je citovan ptimo v pfisluSnych kédech stejné€ jako dalsi ptipadné
zdroje. VSechny relevantni kody jsou ptilozeny v piiloze 7. Kody jsou rozliseny do slozek podle
metody, ke které prislusi. V praci jsou popisovana pro kazdou metodu riizné nastaveni (rizné
frekvence, rizné pouzité kandly atd.), v pfiloZeném kodu je vzdy néjaké konkrétni nastaveni,
pokud by mél byt kod spustén s ur€itym pozadovanym nastavenim, je nutné jej nastavit podle
textu prace a podle komentait v kodu.

Bylo testovano né¢kolik raznych architektur a ptistupli k preprocessingu dat. Pivodni
zamér byl ucit pln€ propojenou neuronovou sit’ surovymi daty bez jakéhokoliv pfedchoziho
zpracovani. Témét nezdvisle na mnoZstvi zpracovanych dat a nastaveni samotné pln€ propojené
neuronové sit¢ se dosahovalo piesnosti okolo 54 %. Tato ptesnost byla zavadéjici, protoze,
ackoliv pouze lehce, naznaCovala, ze neuronova sit’ rozpoznava urCité vzorce — pokud by
k zadnému nalezu vzorct nedoslo, presnost by byla statisticky presné 50 %. Po blizsi analyze
se vSak ukazalo, ze takovyto piistup je nesmyslny. Hlavnim divodem, pro¢ nejde pouzit prostou
pln¢ propojenou neuronovou sit’ na surova data je charakteristika vady a tim i jeji projev. Tim,
7e se sit’ téméf nebyla schopna ucit, se ukazalo, ze vada se v datech ze senzort ziejmé
neprojevuje kontinudlné, ale pouze nékdy. Vzhledem ktomu, ze vada byla vytvoiena
provrtanim jedné lopatky, se lze domnivat, ze vada se v datech projevuje pii uréité poloze
provrtané lopatky, a tedy s periodou odpovidajici jedné otacce obézného kola. V prvotnim
pokusu se v datové sadé tedy nachazela data, ktera byla sice oznacena jako data s vadou, ale
zadna vada v nich nebyla, respektive se neprojevovala, protoze poskozena lopatka v moment
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méieni ziejme nebyla v konkrétni, urcité poloze. Neuronova sit’ tedy byla v podstaté¢ ucena
chybné oznacenymi daty, coz vedlo k neschopnosti dale se ucit.

Dalsi moznosti je, Ze se vada projevuje spis relativnimi vztahy mezi po sobé jdoucimi
datovymi zdznamy. Naptiklad, pro demonstraci myslenky, pokud by pozorovana veli¢ina pfi
chodu s vadou oscilovala z vysokych hodnot do nizkych, pozorovanim jednotlivych hodnot
bychom nutné nemuseli rozeznat vadu — pokud by stejna veli¢ina nabyvala stejnych hodnot, ale
naptiklad se zcela jinou frekvenci oscilace ¢i jinym rozdilem, také pii chodu bez vady. Je tedy
jisté nutné se na data divat jako na Casové fady. Z této uvahy vyplynuly dva postupy, které
problém fesi:

e Pouziti konvoluéni neuronové sité
e Pouziti statistickych charakteristik v rdmci preprocessSingu dat a nasledné pouziti plné
propojené sité

Oba tyto ptistupy k datim piistupuji s ohledem na jejich charakteristiku. Nasledujici metody
zpracovavaji data riiznymi zpusoby jako casové tfady, nikoliv jako nezavislé hodnoty. Je
pracovano témét vyhradné s dynamickymi senzory: akustické emise, mikrofon, snimac
zrychleni a snimac tlaku na sani a ve spirale.

4.1 Metody roziazeni dat do jednotlivych sad

Pouzita data se pii tvorbé modelu t¥idi do trénovaci, valida¢ni a testovaci sady. Trénovaci
sada dat slouzi k samotnému tréninku modelu, tedy k optimalizaci vah a posunuti, valida¢ni
sada dat slouzi k pribéznému hodnoceni vykonnosti modelu béhem tréninku a na testovacich
datech je plné vytrénovany model testovany pro zjisténi jeho konecné vykonnosti a hodnot
sledovanych metrik. Bylo otazkou, jakym zpiisobem data tfidit. Byly navrzeny dva pfistupy —
do tii sad délit pfimo nacitané TDMS soubory nebo nad soubory provést preprocessing
(rozdéleni do konvoluc¢nich oken ¢i vypocet statistickych charakteristik) a rozdélit az tyto
produkty. Ob¢ varianty maji své vyhody a nevyhody.

Roztfidéna data po preprocessingu maji nespornou vyhodu v tom, Ze 1épe popisuji
vSechny body méfeni, nebot’ pochazi z mnoha souboril a reprezentuji tak statisticky, dejme
tomu, celé spektrum zpracovavanych soubord. Oproti tomu pii déleni pfimo soubort do sad,
dochazi k vybéru nékolika soubort, které jsou testovany, respektive jsou vyuzity k validaci.
Lze tedy fict, ze prvni varianta poskytuje data v jednotlivych sadach riznorodgjsi, a lépe tak
reprezentuji celkovy vzorek.

Na druhou stranu pfi déleni zpracovanych dat jsou si jednotlivé sady vzdjemné
podobngjsi, nebot” data v nich mohou pochazet ze stejnych soubort. Vyrazngjsi je tato
nevyhoda u zpracovani statistikou, nebot’ u této varianty se pracuje s piekryvem jednotlivych
oken, ze kterych jsou vycisleny statistické charakteristiky. Oproti tomu data z déleni soubort
pochazi vzdy z jiného TDMS souboru a odlisnost jednotlivych sad je vyznamnéjsi, a tedy
I smérodatné;jsi.

U konvolu¢nich modelt je rozdil ve vysledné pfesnosti na testovaci sadé odlisny velmi
malo a z hlediska kontextu udava stejnou pouzitelnost. U turbinovych dat je rozdil zanedbatelny
a u cerpadlovych dat je v jednotkach procent. Oproti tomu u statistickych metod mtize rozdil
sahat az k deviti procentim. To odpovida vyi¢enému piedpokladu.

Pti zkoumani riznych variant byla pouzivana primarné varianta s délenim zpracovanych
dat, protoze vyhoda lepsi reprezentace vSech dat se zdala vyznamné;jsi. PfedevSim pak, protoze
presnosti na testovacich sadach jednotlivych modeld byly vnimany zejména relativné jeden
k druhému. Navic byla snaha testovat modely na zcela jinych datech, jak je popsano dale
V praci, coz je pak povazovano za nejvice smérodatné. Zminé€nd varianta déleni jiz
zpracovanych dat je tedy pouzita, pokud v textu neni uvedeno jinak.
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Pokud by se vzaly v potaz vyhody, nevyhody a rizika, jsou obé varianty relevantni. Pfi
pouzivani MEL-spektrogrami jsou tyto pfistupy totozné, protoze jednotlivé MEL-
spektrogramy jsou vzdy vytvoieny z celého souboru.

4.2 Metody vyrazovani skupiny soubori

Byla snaha vytrénované modely testovat nejen na datech z testovaci sady, ale také na
datech, kterd byla vyfazena z celého procesu uceni/validace/testovani. Vytrazeni nékterych
soubort navic bylo V n¢kterych piipadech nutné z divodu velkého objemu dat, na ktery
nestacila vypocetni kapacita, zejména u ¢erpadlového rezimu. Vyhodou téchto dat bylo, ze byla
vybiréna fizen¢ a jejich charakter byl piedem znamy. Na zaklad¢ tohoto charakteru pak bylo
mozné interpretovat dosazené vysledky. Na zaklad¢ vysledka je snaha diskutovat, jak efektivni
by byl model v piipadé, Ze by obézné kolo obsahovalo jinou vadu nez provrtani lopatky na
konkrétnim misté.

U turbinového reZzimu bylo vyrazné méné moznych variant vyfazeni soubort, protoze
naméfenych dat bylo celkové méné. Naméfené stavy byly celkem tfi — ménil se pouze tlak
v kotli — 0,6 bar, 1 bar a 3 bar. Pti kazdém tlaku byl udrzovan staly spad 37 m a byly proméfeny
vSechny otacky — od zhruba 200 ot./min do zhruba 2800 ot./min s krokem 100 ot./min. Pro
kazdé nastaveni otacek se naméfily dva ctyfsekundové zdznamy a celkem se tedy pro kazdy
tlak v kotli naméfilo 52 soubort. Celkova velikost datovych zaznami je 9,94 GB. Pro zkoumani
pfesnosti modelu na zcela neznamych datech bylo pfistoupeno k metodé€, kdy byl ndhodné
vybran TDMS soubor a nasledujicich 10 minut zdznamii se vyfadilo. To odpovidalo
14 vytazenym soubortim pti vylu¢ovani souborii bez vady, respektive 21 vytazenym souborim
pii vylu¢ovani soubori s vadou. Byla tedy vyfazena ¢ast namétené charakteristiky pro jeden
tlak v kotli. Tato ¢ast charakteristiky v8ak byla proméfena na zbyvajicich dvou tlacich v kotli.
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Obrazek 4-1: Zavislost jednotkového priitoku na jednotkovych otackach pro pripad turbiny
a turbiny s vadou, cernymi carami je oznacena oblast, ktera byla vyjmuta vyrazenim soubori,
upraveno dle [29]

Toto rozdéleni soubort je vhodné pro zjisténi funkce modelu na neznamych datech, je
vSak slozité vysledky néjakym zplisobem interpretovat vzhledem k pouzitelnosti v redlném
provozu. Pro tyto interpretace je vhodné&j$i méfeni z Cerpadlového rezimu, protoze bylo
naméfeno vice dat a bylo mozné si dovolit vyfazeni vice riiznych soubort. Proto se toto
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testovani na turbiné provedlo pouze u varianty se surovymi daty a dale se pozornost vénovala
spiSe Cerpadlovym datiim.

Pro ¢erpadlovy rezim byl vzdy nastaven tlak v kotli a jmenovity pritok, nasledné se
promé&fily otacky. O konkrétni kombinaci jmenovitého pritoku a tlaku je v této praci hovotreno
jako o stavu méfeni, respektive jenom jako o stavu. Tlak v kotli byl, stejné jako pro turbinu,
0,6 bar, 1 bar a 3 bar. Jmenovity prutok byl méten pro 1 1/s, 4 I/s, 7 I/s, 10 /s, 13 /s, 16 Us,
191/s a 21 1/s. Celkem je tedy naméieno 24 riiznych stavii. Pro kazdy stav byly proméieny
otacky od zhruba 300 ot./min do zhruba 2300 ot./min, s posunutim vzdy o 100 ot/min. Kazdy
stav tedy obsahuje 21 méfeni za riznych otacek. Je dobré podotknout, Ze skutecny pritok neni
takovy, jaky je uvedeny v oznaceni souboru (1 I/s, 4 1/s atd.), zde se jedna o prutok pii
jmenovitych otackach 1500 ot./min. Skutecny pratok cerpadlem je samoziejmée dan protnutim
charakteristiky cerpadla (ovlivnéna otackami) a charakteristiky traté (ovlivnéna Skrcenim
nastavenym pii jmenovitych otackach). Pro kazdy nastaveny jmenovity prutok je tak naméfena
Cast 21 charakteristik pro ruzné otacky. Pfi nastaveni dal§iho jmenovitého pratoku jsou
naméfeny dal$i navazujici ¢asti téchto charakteristik. To vSe je provedeno tfikrat pro rizné tlaky
v kotli. Pro lepsi predstavu jsou data demonstrovana na nasledujicim obrazku:
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Obrdazek 4-2: Znazornéni cerpadlovych dat

Reknéme, 7e obrazek zachycuje méfeni pii konstantnim, konkrétnim tlaku v Kkotli,
naptiklad 0,6 bar. Kazda barva pak zachycuje méfeni pfi jednom konkrétnim stavu, tedy pfi
jednom konkrétnim nastaveni jmenovitého pritoku. Modré kiivky pochazi napiiklad ze
soubortl oznacenych jako Q = 1, p = 0.6 bar, cervené ze soubord oznacenych jako Q = 4,
p = 0.6 bar... a Zluté ze soubort Q = 21, p = 0,6 bar. Ktivek kazdé barvy je 21, kazda pro jiné
otacky. Barev, tedy nastavenych jmenovitych prutoki, je v obrazku 8. Tato data byla namétena
pro vSechny tfi tlaky v kotli. Pro kazdé nastaveni statiky, tedy nastaveni otacek pti konkrétnim
tlaku v kotli a jmenovitém prutoku, byly dynamickymi senzory naméteny dva Ctyfsekundové
soubory.
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Soubory ve svém nazvu nesou informaci o pritoku, tlaku v kotli a pofadi v daném stavu méfenti,
mimo to také datum a ¢as méfeni:
B o= 6_pk=3bar__24-06-14_1008_040.tdms 20.10.2024 17:28 Soubor TDMS 31253 kB

I Q=16_pk=3bar__24-06-14_1009_041.tdms 20.10.2024 17:28 Soubor TDMS
. Q=16_pk=3bar_ 24-06-14_1009 (42.tdms 20.10.2024 17:28 Soubor TDMS
I Q=19 _pk=0.6bar_24-06-17_1219_001.tdms 20.10.2024 17:28 Soubor TDMS

I Q=19 _pk=0.6bar_24-06-17_1219_002.tdms  20.10.2024 17:28 Soubor TDMS

I Q=19 _pk=0.6bar_24-06-17_1220 003.tdms 20.10.2024 17:28 Soubor TDMS

[ ] Q=19 _pk=0.6bar_ 24-06-17_1220 0d.tdms  20.10.2024 17:28 Soubor TDMS 31233 kB

Obrazek 4-3: Ukazka pojmenovani souboru

Byly zvoleny dva pfistupy redukce — prvni, vyfazeni kazdého druhého souboru. V tomto
pfipad¢ je vyfazena polovina souborll. Pro kazdé nastaveni statiky — mimo jiné nastaveni
otacek — byly zméteny vzdy dva soubory. To znamena, ze kazdy vytazeny soubor byl naméren
za stejné statiky jako jiny soubor pouzity pfi uceni. Pfestoze jsou tyto dva soubory métfeny pii
stejnych podminkach, jejich hodnoty se lehce odlisuji. Pii testovani natrénovaného modelu tedy
testujeme na datech, ktera odpovidaji znamému stavu, ale pfitom jsou to data neznama.
Podobnych vysledkti by bylo pravdépodobné dosazeno na datech namétfenych s neznamou
vadou, pokud by byl model trénovan na Sirokém spektru vad, z nichz by se nékteré blizce
podobaly vadé na téchto testovacich datech. O tomto pfistupu se V praci hovoti jako o testovani
na neznamych souborech, ptipadné jako o vyfazeni poloviny soubort. Oproti tomu se o druhé
varianté hovofi jako o testovani na neznamych stavech.

Druhy ptistup — vyfazovani jednotlivych stavii. V tomto ptfipadé byly vyrazeny dvé
tretiny dat. Algoritmus vyfazovani soubort byl nasledovny — pro kazdy jmenovity pritok byl
K tréninku ponechan pouze jeden tlak v kotli. Byly ponechany kombinace 1 1/s a 0,6 bar,
41/salbar, 7 1/s a 3 bar atd. Pro kazdou kombinaci byly ponechany vSechny soubory, tedy
celé spektrum otacek. Lze tedy fict, ze model je sice trénovan na kompletnich charakteristikach
Cerpadla, ovSem jednotlivé ¢asti konkrétni charakteristiky jsou méfeny za jinych tlaka v kotli.
Model tak sice dostava informace o celém chodu Cerpadla, ale nedostavéa informace o vSech
stavech. Pro lepsi pfedstavu jsou na nasledujicim obrazku znazornéna data, na kterych je model
trénovan. Graf znazoriiuje charakteristiku cerpadla pro konkrétni otacky a barevnymi krouzky
jsou rozliSeny tlaky v kotli, pti kterych byl isek méefeny. Je nutno zdlraznit, Ze obrazek slouzi
pouze pro demonstraci piistupu.
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Konkrétni data v grafu odpovidaji jmenovitym otackam 1500 ot./min a jsou meétfena pii
konstantnim tlaku v Kotli. Stejné tak si zle ptedstavit, Ze na obrazku 4-2 jsou jednotlivé barvy
méfeny pii riznych tlacich v Kotli.

160 1 @ Ccerpadlo

® cCerpadlo-vada
140 A

120 -+

100 +

¥ (J/kg)

80 A

60 -

40 -

0 5 10 15 20
Q (I/s)

Obrdazek 4-4: Zavislost mérné energie na priitoku pro pripad cerpadla a cerpadla s vadou,
kazda barva oznacuje jiny tlak v kotli, upraveno dle [29]

Pti testovani na vytazenych datech pak model narazi na stavy, které zna, ovSem s néjakou
odli$nosti. Tento piistup by mohl simulovat situaci, kdy je model trénovan na méné€ rozmanitém
vzorku vad a vada nachazejici se v provozu je odliSn4, nicméné stale nese urcité spolecné rysy
svadami z tréninku. Jak bylo feeno, o tomto pfistupu se v praci hovofi nejcastéji jako
0 testovani na nezndmych stavech apod.

Podle pouzité¢ metodiky je tedy vytazena urcita skupina soubord s vadou a urcita skupina
soubort bez vady. Natrénovany model je nasledné testovan na téchto dvou skupinach zvlast.
Diky tomu je ziskavan piehled o tom, jak dobfe model funguje pfi rozeznani obou chod stroje.

I kdyZ byl model trénovan se zamérem testovani na vytazenych datech, byla data ur¢ena
ke tvorbé modelu i tak rozdélena na trénovaci, valida¢ni a testovaci sadu. Velky vyznam byl
pak pfisuzovan porovnani presnosti na testovaci sad¢ dat a presnosti na vytazenych datech.
Ukazalo se totiz, Ze na testovaci sad¢ 1ze dosahnout velmi vysokych piesnosti, a vyzvou tedy
zustalo tyto presnosti replikovat na nezndmych datech. Piesnosti na testovacich sadach klesaji
s redukci dat pouZitych k tréninku. Pokud se vSak na neznamych datech piesnosti (tfeba Ze
0 néco nizsi) budou blizit, znaci to vyuzitelnost konkrétniho ptistupu.

Pii vyhodnocovani pfesnosti modelu binarni klasifikace se pracuje s tzv. thresholdem
neboli prahem, ktery urcuje, K jaké tfidé bude vystup piitazen. Pokud target 0 znamena chod
bez vady a target 1 chod s vadou a threshold bude nastaven na 0,5, pak bude pfi vystupu
z modelu vyhodnocovano, zda je vysledek <0,5, pak bude vzorek oznacen za chod bez vady,
nebo >0,5, pak bude oznacen =za vadu. Zakladni nastaveni v Tensorflow je
threshold 0,5 [34] [35]. Toto nastaveni bylo v pfipadé testovani na testovaci sad¢ dat
ponechano. Pfi testovani na vyfazenych datech byl skript napsan tak, aby jako vada byly
oznaceny vystupy nad 0,6 a za chod bez vady vystupy pod 0,4. Prvky, které davaly vystup mezi
0,4 a 0,6, byly oznaCeny jako nejednoznacné, aby se lépe poznalo, jak jisty model je. Pfi
vycisleni presnosti jsou nejednoznacné vysledky konzervativné povazovany za nespravné
urcené.
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4.3 Zpracovani surovych dat konvolu¢ni neuronovou siti

Zpracovani surovych dat ma fadu vyhod i nevyhod. Jednd se o robustni, konzervativni
metodu, pfi které nedochazi k redukci informaci pfedchozim zpracovanim. Na druhou stranu je
to metoda vypocetné¢ naroc¢na piedevsim ve smyslu vysokych ndrokli na vypocetni pamét
vzory, pokud neprobéhne v piedzpracovani dat jejich zdiraznéni tak, jak k tomu dochazi
naptiklad piti pouziti MEL-spektrogramai.

V tomto pfistupu byl pouzit model vyuzivajici 1D konvoluci. Protoze do modelu bylo
vstupovano primarné vsemi péti kanaly zaroven, ptipadalo v ivahu vyuzit také 2D konvoluci.
1D konvoluce je méné naro¢na na vypocetni pamét i na ¢as vypoctu. Na druhou stranu 2D
konvoluce dokaze zachytit vzorce spocivajici ve vazbach mezi jednotlivymi kanaly, oproti
tomu 1D konvoluce zpracovava kazdy kanal zvlast' [36] [37].

V piipadé pouziti konvoluéni neuronové sité jsou data délena do oken, ktera se mohou
vzajemné ¢astecné prekryvat. Takto vytvorena okna predstavuji Casové fady, které jsou potom
ptedkladany jako vstupy neuronové siti. V téchto ¢asovych fadach nasledné konvoluéni sit
hled4d vzory pomoci rizného poctu filtri v jednotlivych vrstvach. Ve vSech vrstvach byla
pouzita aktivaéni funkce ReLU, az na posledni vrstvu, kde byla pouzita funkce sigmoid, aby se
vysledek dal interpretovat jako pravdépodobnost vyskytu poruchy.

Schéma pouzité konvolu¢ni neuronové sité je zndzornéno na nasledujicim obrazku. Tato
sit’ byla pouzita, pokud neni uvedeno jinak. Popis konvoluce je ve tvaru ,,pocet filtrti, kernel
size*. Cislice u MaxPoolingu znaéi pool size. Pokud neni uvedeno jinak, byl pouzit learning
rate 0,001 a batch size 256.

ConviD, 32,7

BatchMNormalization

MaxPooling, 2

ConviD, 8, 3

BatchNormalization

MaxPooling, 2

Flatten

Dense, 256

BatchMNormalization

Dense, 1

Obrazek 4-5: Schéma pouzité konvolucni neuronove site
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Velikost jednak oken a jednak velikost piekryvu je jedna z vyznamnych otazek, ktera byla pti
feSeni problému zkoumana. Protoze byla vada vytvorena pravé na jedné lopatce, zdalo se
idedlni, aby okno zahrnovalo celou otacku, protoze tak by zcela jisté obsahovalo projev
ptitomné vady. V piipadé turbiny byly nejnizs$i métené otacky zhruba 215 1/min, tedy zhruba
3,6 1/s. Data byla vzorkovana s frekvenci 200 kHz a jeden soubor byl méten 4 sekundy
(obsahuje 800 000 zaznamu), jedna sekunda tedy zahrnuje 200 000 zaznamt, jedna sekunda
zaroven odpovida nejméné tiem celym otdckam obézného kola — aby byla jistota, ze v datovém
okné je zachycena minimalné jedna otacka, musi mit datové okno velikost alespoit 60 000
zaznamu. Dale se ovSem ukazalo, Ze to nutné neni, jak je popsano dale v praci. Hodnota 60 000
je zaroven ponékud vysoka a mize nastat problém s nedostatkem dat, respektive s nedostatkem
téchto oken. Velikost datové sady je navySovana praveé prekryvem. Posuv vSak nesmi byt ptilis
maly, protoze v takovém piipadé mtize dochézet ke generaci velmi podobnych datovych oken,
coz muze vést k pfeuceni neuronové sité. Volba této hodnoty je tedy otazkou iterace. Volba
velikosti okna a velikosti posuvu byla volena tak, aby se okna tvofila vzdy pouze z dat
z jednoho souboru.

Také musi byt vzata v potaz prostorova narocnost pii uceni modelu, nebot’ ta roste
nepiimo umérné velikosti kroku posuvu datového okna. Prostorovou néaro¢nost lze vyjadrit
nasledovné:

(T—-1L)
(4-1) S ((T + 1> X L X C)

Kde T je celkovy pocet zaznamd, L je délka datového okna, S je velikost kroku posunuti a C je
pocet kanalli. Problém s nedostatkem pracovni paméti se projevoval jak pii vyhodnocovani dat
méfenych v Cerpadlovém, tak turbinovém rezimu. Vyznamnéj$i byl vSak tento problém
u Cerpadlovych dat, protoze méla celkovou velikost 60,0 GB, zatimco turbinova data pouze
9,94 GB. Na druhou stranu, vzhledem k vétsimu objemu dat mohly byt na ¢erpadlovych datech
testovany rtuzné redukéni metody, napiiklad podvzorkovani z ptivodnich 200 kHz. U turbiny
jiz nebylo efektivni data redukovat.

V nésledujicich iteracich, kdy bylo hleddno funk¢ni nastaveni neuronové sité, jsou
V prvni varianté nejprve nacteny vSechny soubory a ztéch jsou nasledné vytvofena okna
testovaci, validacni a trénovaci sady dat az po vytvoifeni téchto oken — jsou tedy tfidéna uz
jednotliva ptipravena okna. Dale v praci je testovana také varianta, kdy jsou data tiidéna do sad
jiZz na Grovni soubord.

K této varianté se vztahuji kddy ve slozce ,,Konvoluce surovych dat* v Ptiloze 7. Kody
jsou pojmenovany intuitivné, aby Sla znat jejich funkce, ta je také shrnuta v uvodnim komentéti
pfimo Vv kodu.
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4.3.1 Data z turbinového rezimu
Nejprve byla spocitana varianta, kdy datové okno mélo rozmér 50 000 zaznamu a délka

kroku posunu 25 000. Sit' dosahla na testovaci sadé ptesnost 72,3 %. V zavéru uceni doslo
k prudkému narustu ztrat a poklesu piesnosti na valida¢nich datech. Ziejmée se tedy model zacal

rapidné preucovat.

Pribéh pfesnasti béhem trénovani

Priibéh ztratové funkce béhem trénovani
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Obrazek 4-6: Priibéh ztratové funkce a presnosti pri velikosti datového okna 50 000 a posuvu
okna 25 000, 256 neuronii v plné propojené vrstvé

Proti tezi o minimalni délce okna jdou pokusy s neuronovou siti pracujici s délkou okna
10 000 a bez piekryvu (tedy s krokem posuvu také 10 000). Pravdépodobné tedy nedochazi
Kk projevu vady pouze v jednom okamziku napiiklad pii pruchodu poskozené lopatky kolem
jazy€ku voluty, ale déle po dobu jakéhosi doznivani, ptipadné cyklicky, ale ¢astéji nez jednou
za otacku. Stimto nastavenim byla sit’ aplikovana v nékolika variantdch. Prvni varianta
obsahovala v plné propojené vrstvé za konvoluci 512 neuroni. V tomto piipadé se dosahlo
relativné dobrych vysledk, na testovaci sad¢ byla piesnost 87,4 %. Pti ucenti sité bylo nicméné

znatelné preuceni:
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—— Tréninkova ztrata
Validacni ztrata

1.0 4

1.2

1.0 0.9 4

o
=

0.8 q

o
o

Accuracy (Pfesnost)

Loss (Ztrata)

o
B
L

—— Tréninkova pfesnost

0.24
0.6 4
Valida¢ni presnost

T T T
20 25 30

T T T
5 10 15

0.04

T T T
25 30 0

Epocha

T T T T T
0 5 10 15 20
Epocha

Obrazek 4-7: Priibeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti datového okna 10 000 a posuvu
okna 10 000, 512 neuronii v plné propojené vrstvé
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Loss (Ztrata)

Model s 512 neurony byl zfejmé ponékud slozity, proto dochazelo ke zietelnému
pfeuceni modelu. Byl tedy snizen pocet neuronti na 256. Pfeucovani tim bylo zfejmé zamezeno.
Pifesnost dosahovala na testovaci sadé 97,9 %:

Priibéh ztratové funkce béhem trénovani
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Obrazek 4-8: Pribeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti datového okna 10 000 a posuvu
okna 10 000, 256 neuronii v piné propojené vrstvé

Loss (Ztrata)

V posledni varianté byla jesté implementovana normalizace batchli. V tomto ptipadé
se pii uceni model neptfeucoval, kiivka ztrat a presnosti méné oscilovala a model byl nauceny
po mensim poctu epoch. Jediny ndznak problému nastal okolo Sestnacté epochy.

Na grafech Ize pozorovat ,,zub* na valida¢nich k¥ivkach. Model se ovSem okamzité sam
zase stabilizoval, a to hned pfi dalsi epose.
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Obrazek 4-9: Priibeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti datového okna 10 000 a posuvu
okna 10 000, 256 neuronii v plné propojené vrstvé, Batch normalizace
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Takovy model se zda s presnosti na testovaci sadé 99,8 % velice Uspésny. V nasledujici
fazi byl tedy model testovan na datovych setech, které vznikly nejprve rozdélenim samotnych
soubort na skupiny trénovaci, testovaci a validacni, a az posléze byla vytvotfena konvolucni
okna. Na testovaci sad¢ pak bylo dosazeno piesnosti 99,6 %.
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Obrazek 4-10: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri rozdéleni samotnych souboriu

Nastala vSak otazka, jak pfesny by model byl v ptipadég, Ze by byl vystaven datiim, ktera
odpovidaji sekvenci po sob¢ jdoucich soubort, které model pfi tréninku nevidél. Proto byl
naprogramovan program, ktery nahodné vybral TDMS soubor (800 000 zdznamii béhem
4 sekund), a vyfadil jej a dal$i soubory, které byly méfeny v nasledujicich 10 minutach. To
odpovidalo 14 vyfazenym souborum pii vyluCovani souborti bez vady, respektive 21
vyfazenym souborim pifi vyluCovani soubord s vadou. Na zbytku souborti byl model
vytrénovan a nasledné uloZen. Poté se uloZeny model aplikoval na vyfazené soubory, pfi¢emz
se sledovalo, jak ptesné piedpovi, zda se jedna o soubory s vadou nebo bez vady — pti vytazeni
souboru bylo samoziejmé znamo, zda se vytazuji soubory s vadou ¢i bez vady. Pochopitelné,
ajak se ocekavalo, ptesnost byla v takovém piipad€é niz§i — béhem trénovani modelu byla
urcena testovaci piesnost 97,0 % pii vyfazeni soubort bez vady a 92,6 % pfii vytazeni soubort
s vadou. SniZeni nastalo ziejmé snizenim mnozstvi trénovacich dat. Modely byly testovany na
vyfazenych souborech. V ptipadé¢ rozeznavani vady bylo jako vada rozpoznano 1216 datovych
oken, 81 bylo neurcitych a 383 bylo chybn¢ oznaéeno jako chod bez poruchy. Tedy s prahem
rozhodovani 0,6 je ptesnost 72,4 %. Pfi rozeznévani stavu bez poruchy bylo spravné oznaceno
1074 datovych oken, nespravné za vadu 33 datovych oken a ve 13 ptipadech byl vysledek
neurc¢ity. Tedy s ptesnosti 95,9 %.

Jak se ocekavalo, na datech, kterd model pfi trénovani nepotkal, je pfesnost nizsi.

4.3.2 Data z ¢erpadlového reZimu

Protoze dat pro ¢erpadla bylo vyrazné vice nez pro turbinu, musel byt zvolen jiny pfistup
V jejich zpracovani. Nebylo mozné zpracovat kompletné vsechny naméfené hodnoty tak jako
U turbinovych dat. Data tedy musela byt zredukovana vhodnym zptsobem. Pii redukci musi
byt proveden vhodny kompromis mezi snizenim prostorové ndrocnosti a zachovanim
podstatnych informaci, které samoziejmé s redukci zanikaji.

Nastaveni sité bylo stejné jako v pfipadé posledni varianty u turbinového rezimu — tedy
tak, jak je v tvodu zobrazeno na schématu.

Prvnim zpiisobem redukce bylo podvzorkovéani. Data byla pfevzorkovana z plivodnich
200 kHz na 20 kHz. Vyhodou této metody je zachovani rovnomeérnosti dat ze vSech Casti
méteni. Data budou pochdzet ze vSech bodi charakteristiky Cerpadla a ze vSech variant tlakt
v kotli. Dalsi vyhoda spoc¢iva v usnadnéni splnéni hypotetické podminky zahrnuti otacky do

44



Energeticky ustav Bc. Albert Kindl
FSIVUT v Brne Vyuziti strojového uceni pri diagnostice vodnich stroju

datového okna, ackoliv tato podminka zifejmé neni nutna k funkénimu modelu. Stejné dlouhé
datové okno pii podvzorkovani z 200 kHz na 20 kHz zahrnuje desetkrat delsi casovy usek,
a tedy desetkrat vic otac¢ek. Naopak nevyhodou metody je ztrata potencidlnich jevi, které se
vyskytuji na vyssich frekvencich.

Vysledna piesnost na testovaci sadé je u této metody 91,5 %, coz je pomérné uspokojiva
hodnota.
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Obrazek 4-11: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti datového okna 10 000 a
posuvu okna 10 000, Podvzorkovdni na 20 kHz

Totéz bylo provedeno i s variantou, kdy byly do testovaci, valida¢ni a trénovaci sady

déleny ptimo soubory, pfesnost na testovaci sad¢ byla v tomto ptipadé 87,2 %. Je vSak zietelné
kmitani valida¢nich kiivek.
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Obrazek 4-12: Prubéh ztratové funkce a presnosti pri podvzorkovani na 20 kHz, pri rozdeleni
samotnych souborii
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Takovéto kmitani validacni ztraty miize byt disledkem pftilis velkého learning rate, ten
byl vtomto pfipadé¢ 0,001. Doslo tedy ke snizeni learning rate na 0,0005, coz pfineslo
nasledujici prub&h uceni. Pfesnost na testovaci sadé také narostla na 89,8 %:
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Obrdzek 4-13: Priubéh uceni pri snizeni learning rate na 0,0005

Dalsi moznost, jak velikost dat zredukovat, byla vybrat pouze nékteré soubory. Tento
pristup byl nejprve zkombinovan s podvzorkovanim na 20 kHz pro porovnani se zpracovanim
vSech soubori. Jak bylo popsano vyse v praci, byl k u¢eni vybran kazdy druhy soubor. Model
se tedy pii uceni setkal se vSemi tlaky v kotli a celou charakteristikou, nicméné s mén¢ daty
v kazdém bodé¢. Testovaci pfesnost modelu byla 83,1 %. Data, kterd nebyla vyuzita pfi uceni,
byla nasledné¢ vyhodnocena ulozenym modelem. Vada byla spravné rozeznana ve 2 858
ptipadech, neurcity vysledek byl ve 196 piipadech a chybné byl prvek oznacen za provoz bez
poruchy v 978 piipadech. Tedy spravné byla vada zachycena v 70,9 % ptipadt. Provoz bez
vady byl spravné uréen v 2 859 ptipadech, neurcity byl vysledek ve 189 ptipadech a v 672
ptipadech byl prvek chyb¢ urcen jako vada. Presnost je tedy 76,9 %.
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Obrazek 4-14: Prubéh ztratové funkce a presnosti pri velikosti datového okna 10 000 a
posuvu okna 10 000, Podvzorkovani na 20 KHz v kombinaci se selekci souborii (kazdy druhy)

Stejny vybér souborti byl nasledné aplikovan pti podvzorkovani na 50 kHz. Pfi tomto
nastaveni byla pfesnost pfi uceni na testovaci sadé 90,5 %. Pii rozeznavani vady bylo spravné
oznaceno 8 662 vzorki, neurcité 354 vzorkl a nespravné 1 064 vzorka. Presnost je tedy 85,9 %.
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Pti rozeznavani provozu bez poruchy bylo spravné oznaceno 8 156 vzorkt, neurciteé 241 vzorkt
a nespravné jako vada bylo oznaceno 903 vzorkt. Presnost je tedy 87,7 %.
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Obrazek 4-15: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti datového okna 10 000 a

posuvu okna 10 000, Podvzorkovani na 50 kHz v kombinaci se selekci souborii (kazdy druhy)

V dalsi iteraci byly vybrany soubory tak, aby byla pokryta celd charakteristika ¢erpadla,
ale kazda jeji ¢ast byla métena za jiného tlaku v kotli. V tomto ptipadé byly vyfazeny dvé tietiny
dat, které¢ byly opét vyuzity k testovani natrénovaného modelu. Nejprve byl tento ptipad opét
zkombinovan s podvzorkovanim na 20 kHz. V tomto ptipad¢ uz $lo znat, ze dat neni optimalni
mnozstvi. Model se natrénoval na piesnost na testovaci sadé 82,4 %. Na zahozenych stavech
byl spravné urcen provoz bez poruchy v 3 528 piipadech, neurcity vysledek byl zaznamenan
v 293 ptipadech a chybn¢ byla urcena vada v 1 611 piipadech. Lze tedy hovofit o pfesnosti
64,9 %. Pti testovani na datech s poruchou byla vada spravné rozeznana v 4 689 piipadech,
neurcity vysledek nastal v 288 piipadech a v 1071 pfipadech byl chybné uren chod bez
poruchy. Lze hovoftit o ptesnosti 77,5 %.
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Obrazek 4-16: Prubéh ztratové funkce a presnosti pri velikosti datoveho okna 10 000 a
posuvu okna 10 000, Podvzorkovani na 20 kHz v kombinaci se selekci souborii — tretina
souborii

Protoze pouzité vypocetni kapacity nestacily na vypocet takového rozdéleni souborii bez
podvzorkovani, byl tento ptfipad zkouman dale dvéma cestami. Prvni cesta znamenala vzit jiz
vyselektované soubory a vzit pouze kazdy druhy. Tedy celkem Sestinu ptivodnich soubort.
Druha cesta vede pfes sniZzeni podvzorkovani na 100 kHz. Obé varianty jsou prostorové stejné
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naro¢né. Vyuziti pouze kazdého druhého souboru zjiz vyselektované tietiny zachovava
moznost detekovat jevy, které se vyskytuji s frekvenci az 200 kHz.

Varianta bez podvzorkovani, kde byla pii uCeni pouzita pouze Sestina soubort, dosahla
na testovaci sadé presnost 91,6 %. Na vyrazenych datech pak pfi testovani na datech bez
poruchy bylo spravné rozpoznano 8 896 vzorku, neurcité 587 a v 4 117 ptipadech byl chod
oznacen chybné jako chod s vadou. Piesnost je tedy 65,4 %. Pti testovani na datech s poruchou
bylo spravné urceno 13 358 vzorka, neurcitych bylo 363 a nespravné bylo oznaceno 1 399
vzorki. Pfesnost je tedy 88,3 %.
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Obrazek 4-17: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti datového okna 10 000 a
posuvu okna 10 000, Vzorkovadni 200 kHz v kombinaci se selekci souborii — Sestina souborii

Dale byla feSena varianta s podvzorkovanim dat na 100 kHz. V tomto piipad¢ byla
piesnost pii tvorbé modelu 93,9 %. Pii testovani na vytazenych stavech byl pii chodu bez
poruchy tento stav spravné oznacen v 19 089, neurcitého vysledku bylo dosazeno v 833
pfipadech a chybné byla zaznamenéana porucha v 7 238 ptipadech. Pfesnost pii ur€ovani stavu
bez poruchy je tedy 70,1 %. Pii chodu s poruchou bylo spravné oznaceno 25 939 piipadd,
neurcity vysledek byl v 632 ptipadech a v 3 669 ptipadech byl chod ur¢en chybné jako bez
poruchy. Pfesnost na téchto datech je tedy 85,8 %.
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Obrazek 4-18: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti datového okna 10 000 a
posuvu okna 10 000, Podvzorkovani na 100 kHz v kombinaci se selekci souborii — tietina

soubori
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Dalsi zptisob je analyzovat, které kanaly ovliviiuji schopnost detekce vady nejvice a které
nejméng. Pro porovnani jednotlivych kanalG s variantou se vSemi vyuzitymi kanaly, byly
vSechny vyhodnoceny také s podvzorkovanim na 20 kHz. Piesnosti modelti ziskanych za
vyuziti veskerych soubort jsou uvedeny v nasledujici tabulce:

Tabulka 2: Presnosti modelu pri pouziti jednotlivych kanali pri podvzorkovani na 20 kHz

Nazev kanalu Ptesnost modelu (testovaci sada)
Vsechny kandly zaroven 915%
AE (akusticka emise) 85,9 %
Mic-GRAS40PH (Mikrofon) 93,9 %
a-spiral (Snimac zrychleni na spirale) 75,7 %
p-PCB113B28-spiral (Snimac tlaku ve spirale) 62,2 %
p-PCB113B28-sani (Snimac tlaku na sani) 68,1 %

Nejvyssi presnosti bylo dosdhnuto pii pouziti mikrofonu a také pfi pouziti snimace
akustické emise. Mikrofon samotny dosahuje dokonce vyssi piesnosti nez pouZiti vSech kanalil
zaroven. Rozdil neni markantni, miize byt ¢aste¢né zptisoben ndhodnymi jevy, ale uréity vliv
muze mit i potencidlni nadbytecnost snimacu tlakd, které samy o sobé dosahuji nizSich hodnot
presnosti. Jak bylo feceno, tyto kanaly mohou pfinaSet Sum, kterému se model také
ptizplsobuje, ackoliv neni relevantni.
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Obrdazek 4-19: Priibéh uceni pri pouZiti pouze mikrofonu S podvzorkovanim na 20 kHz

ProtoZe mikrofon dosahoval nejlepSiho vysledku, bylo testovano, jak model bude presny
na souborech a stavech, které nebyly zahrnuty v uc¢eni. Byl pouzit data set s polovinou soubort,
kde byl kazdy druhy vytfazen k testovani. V tomto pfipadé bylo pouzito podvzorkovani na
50 kHz, aby byl opét vysledek porovnatelny s ptipadem, kdy byly pouzity vSechny kanaly.
Béhem tréninku bylo na testovaci sad€ dat dosazeno piesnosti 89,6 %. Pfi testovani na
zahozenych souborech byl provoz bez poruchy spravné rozeznan v 8 386 pripadech, v 151
ptipadech byl vysledek nejednozna¢ny a chybné byl vysledek oznacen v 763 piipadech.
Ptesnost je tedy v piipadé rozeznéni chodu bez poruchy 90,2 %.
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Vada byla spravné rozeznana v 8 233 ptipadech, v 377 ptipadech byl vysledek nejednoznac¢ny

a Vv 1470 byl chod oznacen nespravné jako chod bez vady. Pfesnost rozeznani poruchy je tedy
81,7 %.
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Obrazek 4-20: Prubeh uceni pri pouziti mikrofonu na poloviné souborii a podvzorkovani na

50 kHz

Nésledné, podobné jako v piedchozich ptipadech, byl model trénovéan na tietiné dat pfi
frekvenci 100 kHz. Na testovaci sad¢ dat byla piesnost 91,6 %. Na zahozenych stavech, které
model pii uceni nevid¢l, vSak byly vysledky nesmysIné a téméf v kazdém piipadée byl vystup
oznacen jako vada. Takovy jev muze vSeobecné nastat v nékolika pfipadech. Prvni problém,
ktery je potieba ocekavat pii takovém vysledku, je nevyvazenost dat. To je ovSem mozné
vnasem pitipadé vyloucit. Stejné tak Ize vyloudit také problém se zakladnim
principem architektury modelu, protoZze model pracoval v piedchozich piipadech spolehlivé.
Problém, ktery se v naSem piipadé zdal nejpravdépodobnéjsi, bylo pteuceni, ackoliv se
neprojevilo na valida¢nich datech. Protoze je pouzita pouze tfetina soubort, pouze jeden kanal
a k tomu podvzorkovani na 100 kHz, nemusi byt objem dat optimalni [38] [39].
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Obrazek 4-21: Prubeh ucent pri pouZiti mikrofonu na tretiné souboru a podvzorkovani na
100 kHz

Na zakladé tohoto predpokladu byl zjednodusen model neuronové sit€¢ — byly pouzity
pouze dv¢ konvoluéni vrstvy, kdy prvni pouziva pouze 16 filtri namisto ptvodnich 32 a druha
pouziva pouze 8 filtrii namisto ptivodnich 16. PIn€ propojena vrstva pak byla zmenSena na 64
neuront z 256. Tyto upravy ziejmé zamezily pieu¢ovani. Na testovaci sad¢ dat po trénovani
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modelu byla piesnost vyhodnocena na 86,6 %. Pii zpracovani dat s vadou z vyfazenych soubort
bylo spravné urCeno 25 171 segmentl, neuréitych vystuptt bylo 1074 a chybné model
predikoval vystup v 3 995 ptipadech. Piesnost byla tedy 83,7 %. Pfi rozeznavéani chodu bez
poruchy byla predikce spravna v 20 464 ptipadech, neurcita v 983 piipadech a chybnd v 5 713
ptipadech. Pfesnost tedy byla 75,3 %.
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Obrazek 4-22: Prubéh ucent pri pouziti mikrofonu na tretiné souboru a podvzorkovani na
100 kHz, pouziti zjednoduseného modelu

Zminovany problém to tedy vyfteSilo. Piesto byl ptivodni model vytrénovan znovu,
tentokrat bez podvzorkovani. Tedy se vzorkovaci frekvenci 200 kHz a s ptivodnim nastavenim.
Vynechanim podvzorkovani se zvySuje objem dat, coz muze také zamezit preuCovani. Na
testovaci sad¢ dat byla dosaZzena piesnost 94,1 %. Je vidét ocekdvany narust oproti situaci
s podvzorkovanim na 100 kHz. Po zvySeni frekvence se problém pieuCovani zdal byt
ptekonany. Pfi rozpoznéni stavu bez poruchy byl model spravny v 43 895 ptipadech, v 1 614
pripadech byl vysledek neurcity a chybna predikce nastala v 8 811 piipadech. Piesnost pfi
rozpoznani chodu bez poruchy byla tedy 80,8 %. Pti rozeznani poruchy bylo spravné rozeznano

55 634 vzorkl, neurcity vystup byl v 818 pripadech a v 4 028 piipadech byla predikce chybna.
Ptesnost je tedy 92,0 %.
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Obrazek 4-23: Priibéh ucent pri pouziti mikrofonu na tretiné souboru a bez podvzorkovani

Pro porovnani byl pti vzorkovaci frekvenci 200 kHz na tfetin¢ souborti vytrénovan
I model pouze z dat ze senzoru akustické emise. Pti tréninku se model opét potykal s vyraznym
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oscilovanim valida¢nich ztrat, coz Caste¢né vyftesilo snizeni learning rate na 0,0001. Pfesnost
na tréninkové sad¢ dat byla 87,57 %. Pii predikci stavii bez vady byla ptesnost 75,3 % (spravné
uréeno 40 901 vzorku, neurcité 1 155 a nespravné 12 264 vzorku). Pii predikci stavi s vadou

byla ptesnost 83,5 % (spravné uréeno 50 478 vzorkd, neurcité 3 519 a nespravné 6483 vzorki).
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Obrazek 4-24: Prubeéh ucent pri pouziti AE na tretiné souboru a bez podvzorkovani

V tvodu bylo feceno, ze pouziti vice kanall zaroven se sebou nese moznost aplikovat 2D
konvoluci namisto 1D konvoluce. 2D konvoluce neaplikuje filtry neboli kernely, pouze pies
zaznam v ¢asové dimenzi nad daty z jednoho kandlu, ale zarovei i ptes tyto jednotlivé kanaly.
Vicero kanali je tedy mozné povazovat za dal$i dimenzi. Tim, Ze jsou filtry aplikovany i pies
jednotlivé kandly, dokdZou mezi t€émito kandly zachytit pfipadné vztahy, tedy dalsi vzorce,
které mohou dopomahat v uceni [36] [37]. Pivodni model vyuzivajici 1D konvoluci
(znazornény na schématu na tivodu kapitoly) byl pteveden analogicky do 2D. Neuronova sit’
byla vytrénovana na datech vSech senzorii s podvzorkovanim na 20 kHz na pfesnost na
testovaci sad€ 82,0 %. To je niZ8i hodnota, neZ jaké dosahla 1D konvoluce. To je vysledek,
ktery jde proti ptedpokladu, ze vyhledani vztahi mezi jednotlivymi senzory dopomuize uceni.
Vypocetni naro¢nost problému se vyrazné zvysila jak z hlediska casu, tak z hlediska vyuziti
paméti. Z toho diivodu, a protoze se vysledky nejevily slibn€, se nezdalo rentabilni v této
varianté pokracovat. Nelze ovSem vyloucit zlepSeni, pokud by se napiiklad optimalizoval
model jako takovy.
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Obrazek 4-25: 2D konvoluce nad vsemi senzory, 20 kHz
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4.3.3 Shrnuti

Metoda vyuzivajici surova data zpracovana konvoluéni siti se jevi jako relativné dobie
vyuzitelnd. Ukazalo se, ze modely dokézou rozpoznat v surovych datech vzory, které
charakterizuji vadu a dokazou tyto vzory pomérn¢ dobie generalizovat. To dokazuji vysledky
na vyfazenych datech jak v turbinovém, tak i ¢erpadlovém rezimu.

Pted zhodnocenim piesnosti na vyfazenych datech (princip vytazeni byl diskutovan vyse
Vv praci) je dobré pohlédnout na vliv na pfesnost na testovaci sadé dat v piipadé tréninku na
vSech souborech, poloving a tietin€é. Ke srovnani byly vyhodnocovany data podvzorkovana na
20 kHz. Vyznamny je pokles obou redukci vzhledem k piesnosti bez redukce, méné vyznamny
rozdil je potom mezi jednotlivymi variantami redukce — 91,5 % ku 83,1 % a 82,4 %. Zamér
testovani na vyfazenych datech byl, kromé redukce objemu dat kviili vypocetni paméti, alespon
castecné ziskat povédomi o schopnostech predikce modelu pfi jinych podminkach, nez na
jakych byl trénovan, coz priblizuje situaci, kdy se model pokousi predikovat jinou vadu, nez na
kterou byl trénovan.

Pfi tréninku na polovin€ dat, na testovani na nezndmych souborech byla pii vzorkovaci
frekvenci 50 kHz presnost 87,7 % na datech bez poruchy, respektive 85,9 % na datech
s poruchou. To je pii pfesnosti na testovaci sad¢ dat 90,5 % velice dobry vysledek, protoze se
presnosti na vyfazenych souborech blizi pfesnosti na testovaci sad¢ dat. Zaroven je vidét nartst
V piesnosti oproti vzorkovaci frekvenci 20 kHz, tedy 1ze pfedpokladat, ze s vyS$Sim vypocetnim
vykonem pfi vyuziti vyssi vzorkovaci frekvence by vysledek mohl byt jesté lepsi.

Na neznamych stavech byl vysledek také nejlepsi pti nejvyssi pouzité frekvenci, tentokrat
100 kHz. Pfesnosti na vytazenych stavech byly 70,1 % na datech bez vady a 85,8 % s vadou.
Oproti testovaci pfesnosti 93,9 % jsou to hodnoty nizsi, coZ je pochopitelné, nebot’ vzory
nalezené pii uceni se mohou v datech z jinych stavii méfeni jevit pozménéné a pro model ne
tak ziejmé. I tak se ovSem da fict, Ze i na téchto datech dokaze model rysy vady zachytit.
Zajimavé také je, ze model spiSe strada pfi rozpoznani stavu bez poruchy a tyto soubory Castéji
fale$né oznacuje za vadu nez naopak.

Nutno podotknout, ze vysledky by Sly zlepsit také optimalizaci architektury modelu
samotného. To bylo v této fazi provedeno pouze ru¢né bez automatizace — dimysIngjsi
optimalizaci se prace zabyva pii vyuziti MEL-spektrogrami. Pro demonstraci byla snaha
optimalizovat model s pouzitim tfetiny souborti a s podvzorkovanim na 100 kHz. Byly pouzity
celkem ¢tyfti konvoluéni 1D bloky — s 16 filtry o velikosti 7, s 32 filtry o velikosti 5 a dva s 64
filtry o velikosti 3. VSechny bloky obsahuji batch normalizaci a maxpooling s pool size dva.
PIné propojena vrstva obsahovala tentokrat pouze 64 neuroni a byl pfidan dropout branici
preuceni. Posledni vrstva obsahuje pouze jeden neuron s aktivaéni funkci sigmoid, jinak byla
vSude pouZita aktivacni funkce ReLU. Pii této varianté se dosdhlo lehkého zvyseni presnosti na
testovaci sadé€. Oproti 93,9 % u pivodniho modelu, bylo nyni dosaZeno pfesnosti na testovaci
sad¢ 95,9 %. Pii rozpoznavani chodu bez vady se doséhlo presnosti 77,9 % (ptivodné 70,1 %)
(spravné ur¢eno 21 175, neurcité 774 a chybné 5 211 vzork). Pfi chodu s vadou bylo dosaZzeno
piesnosti 90,9 % (ptvodné 85,8 %) (spravné urceno 27 489, neurcit€¢ 351 a chybné 2 403
vzorkl).
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Ukazalo se tedy, ze narust na neznamych stavech byl s vyssi komplexitou modelu vyssi nez
narust na testovaci sad¢ dat.

Pribéh ztratové funkce b&hem trénovani Priibéh presnosti b&hem trénovani
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Obrazek 4-26: Pribeh uceni s optimalizovanou architekturou modelu

Obecné se ukazuje, ze pfi zvySeni vzorkovaci frekvence je mozné dosédhnout lepSich
vysledki presnosti.

Je potieba také zminit variantu, kdy byl pouzit vyhradné mikrofon. Samotnym
mikrofonem bylo dosazeno velmi dobrych vysledkt. Ukazalo se, Zze v pfipadé mikrofonu se
vysledky s podvzorkovanim na 20 kHz a bez podvzorkovani pfili§ neli$i. To je dano
frekvenénim rozsahem mikrofonu, ktery je 10 Hz az 20 kHz, tedy zhruba rozsah slysitelného
zvuku. Vysledky pfi tréninku na tfeting dat jsou dokonce vyssi nez pii pouziti vSech péti kanald.
Je ovSem nutné zdiraznit, Ze nejvyssi frekvence, ktera byla pouzita se vSemi péti kanaly, byla
z diivodu vypocetni kapacity 100 kHz. Jiné kandly maji na rozdil od mikrofonu rostouci
tendence s rostouci vzorkovaci frekvenci (kromé snimace zrychleni s hranici 60 kHz). Neni tak
mozné vyloucit, Ze by pii frekvenci 200 kHz dosahla kombinace vSech kanald vyssi hodnoty.
Nicméné faktem zistavd, Ze pouZziti samotného mikrofonu mize byt v pouziti s konvoluci na
surovych datech funk¢ni a efektivni metoda. OvSem méfeni mikrofonem se sebou nese v praxi
urcita rizika naptiklad v moZnosti naruseni méteni. Oproti tomu se napiiklad snimace tlaku jevi
jako naopak velmi spolehlivé. Ani vyuziti samotného senzoru akustické emise se nejevi jako
nerealné. Vysledky jsou o néco hor§i neZ u mikrofonu, ale méfeni akustické emise je
spolehlivé;si z hlediska naruSeni méteni nez mikrofon. Vysledky byly pro ptehlednost shrnuty
V nasledujici tabulce.
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Tabulka 3: Shrnuti hlavnich vysledkii konvolucnich siti se surovymi daty pro turbinovy rezim

Turbinovy rezim — Konvoluce surovych dat

Vyuzita data
ke tvorbé
modelu:

Piesnost na
testovaci
sad¢ pfi
uceni:

Testovaci
piesnost pii
ucent
S vyfazenymi

daty bez

Testovaci
piesnost pii
uceni
S vyfazenymi
daty
S poruchou:

Piesnost na

vyfazenych

datech bez
vady:

Piesnost na
vyloucenych
datech
s vadou:

Veskera
dostupna
data —
Rozd¢leni
datovych
oken:

99,8 %

poruchy:

Veskera
dostupna
data —
Rozdéleni
souboru:

99,6 %

Data
S vyfazenymi
10 minutami
zaznamu:

97,0 %

92,6 %

95,9 %

72,4 %
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Tabulka 4: Prehled presnosti vyznamnych modelii pro Cerpadlovy rezim s pouZitim
konvolucnich siti a surovych dat

Cerpadlovy rezim — Konvoluce surovych dat

Vyuzita data ke tvorbé | Vzorkovani: | Ptesnost Pfesnost na Pfesnost na

modelu: na vyfazenych vylouc¢enych

testovaci | datech bez vady: datech
sadé: s vadou:
Veskera dostupna data 20 kHz 91,5% - -
Rozdé¢leni datovych
oken:

Veskera dostupna data 20 kHz 89,8 % - -

Rozdéleni souboru:
Polovina souboru,

pouzit kazdy druhy: 20 kHz 83,1 % 76,9 % 70,9 %
50 kHz 90,5 % 87,7 % 85,9 %
Tietina soubord, 20 kHz 82,4 % 64,9 % 77,5 %
soubory voleny tak,
aby byl pokryt cely 100 kHz 93,9 % 70,1 % 85,8 %
chod
Sestina soubortl, volen
kazdy druhy soubor
Z ptedchozi tfetiny 200 kHz 91,6 % 65,4 % 88,3 %
Veskeré soubory 20 kHz 93,9 % - -
Pouze mikrofon
Polovina soubort 50 kHz 89,6 % 90,2 % 81,7 %
Pouze mikrofon
Tietina soubort, 200 kHz 87,6 % 75,3 % 83,5 %
soubory voleny tak,
aby byl pokryt cely
chod
Pouze akusticka emise
Tietina soubort, 200 kHz 94,1 % 80,8 % 92,0 %
soubory voleny tak,
aby byl pokryt cely
chod

Pouze mikrofon
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4.4  Vyuziti statistickych metod p¥i preprocessingu dat

Druhou cestou, ktera se jevila jako vyuzitelna, bylo zpracovat data statistickymi
metodami jesté pred vstupem do neuronové sité, kterd diky tomu muze byt jednodussi a pouze
plné propojend, namisto konvolucni. Myslenka této varianty je pojmenovat sekvenci dat
pomoci vhodné statistické charakteristiky. Tim, Ze n€kolika veli¢inami bude popsana cela
sekvence, budou tyto veli¢iny zavislé i na tom, zda se béhem této doby projevila lopatka
s poruchou, ¢i nikoliv. Konkrétni statisticka charakteristika musi byt volena vhodné, protoze je
pravdépodobné, ze ne kazdd popisuje sekvenci dat tak, ze se ve vysledku vada projevi.
Nejnadéjnéji se jevila charakteristika kurtosis, ktera byla nadale kombinovana jesté s dalSimi —
Sikmost a percentil, respektive rozdil percentild. Vstupem do neuronové sité je tak predev§im
popis rozlozeni dat.

o Kurtosis, tedy Spicatost, je statistickd mira charakterizujici rozlozeni dat
Vv jednotlivych oblastech rozdé€leni, tedy v oblasti Spi¢ky a ocasnich castech.
Vypovida o tom, zda jsou data soustiedéna kolem priméru a jak ¢asto se vyskytuji
extrémni hodnoty. To je dilezité pro tuto aplikaci, protoze extrémni hodnoty
mohou byt spojeny s anomalii, jakou muze byt porucha [40]. Pro vypocet
Spicatosti byla v Pythonu vyuzita knihovna SciPy. Byl pocitan Fishertv kurtosis,
ktery definuje normalni rozd¢€leni vysledkem 0, nikoliv 3. Vysledny vzorec je tedy
[41]:

1 _
ﬁz?ﬂ(xi - x)4

e —@2)2

(4-2) _

Kde n je pocet hodnot ve vyhodnocovaném segmentu dat, X; je konkrétni hodnota
vV segmentu a x je pramérnd hodnota segmentu.
Lze fict, Ze hodnotou kurtosis lze data zatadit do typu rozdéleni podle obrazku:

Leptokurtic

Platykurtic

Obrazek 4-27: Druhy rozdeleni podle hodnoty kurtosis [42]
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(4-3)

Frekvence vyskytu

0.5

0.4

0.3

0.2

01

0.0

Data, ktera maji Fishertv kurtosis vyssi nez 0, jsou data leptokurtickd, pokud jsou
ptesné rovna 0, pak odpovidaji normalnimu rozlozeni a pokud je kurtosis mensi,
jedna se o rozdéleni platykurtické [42].

Kurtosis se jevil velice nadéjné, protoze ve vysledcich ve zprave [29] vykazoval
zna¢né rozdilné hodnoty za provozu s poruchou a bez poruchy.

Sikmost, tedy skewness, je podobné jako kurtosis statisticka mira, ktera popisuje
rozdéleni dat. Sikmost vypovidd o tom, zda je rozdéleni symetrické kolem
pruméru, piipadné na jakou stranu od priiméru je situovano vice dat [43].
Sikmost byla po¢itiana opét pomoci knihovny SciPy a lze spoé¢itat nasledovné
[44]:

ms

3/2
2

1 N
m; = NZ(xn 5!
n=

Kde mijsou centralni momenty a X» jsou jednotlivé prvky v sad¢. Druhy centralni
moment mz je rozptyl a tieti centralni moment ms zachycuje asymetrii rozdéleni.
Sikmost miize byt kladna (pravostranna) & zaporna (levostrannd). V piipadé
pravostranné Sikmosti je vétSina prvkl soustfedéna na levé stran¢ osy, extrémni
hodnoty se nachazi na strané pravé. To je situace, kdy je vétSina hodnot nizsich
a jen n¢kolik hodnot je vyrazné¢ vyssich. Jedna se o situaci, kdy primér muize
byt vys$si nez median. Tato situace je znazornéna na nasledujicim obrazku. [43].

Sk =

- Kladna sikmost
(Pravostranna)

X

Obrdazek 4-28: Ukdzka rozlozZeni pri kladné sikmosti, upraveno dle [43]

Sikmost, stejné jako $picatost, nezavisi piimo na absolutnich hodnotéch dat. To
je vyhodné pro ucely této metody vzhledem Kk pouzitym senzortim.
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e Percentil je statisticka hodnota, ktera udava, kde se dana hodnota nachazi
V konkrétnim datovém vzorku. Naptiklad percentil(95) je hodnota, ktera je vyssi
nez 95 % vzorkt v sadé a nizsi nez zbyvajicich 5 % [45].

K rozdila percentilti bylo pfistoupeno pravé z divodu, Ze hodnota percentilu je
zavisla na méteni absolutnich hodnot. Vzdalena inspirace prob¢hla také metodou
peak to peak pouzivanou ve vibrodiagnostice.

Nesporna vyhoda této varianty je jeji nizsi prostorovd narocnost, nebot’ na rozdil od
varianty s konvoluéni siti je kazdy segment, datové okno, zredukovan do n¢kolika jednotek
hodnot. To je vyhodné piedev§im pii uceni neuronové sité, protoze byla vétsi volnost pfi
nastavovani preprocessingu dat, naptiklad velikosti segmentu a piekryvu téchto segmenta.

Jak bylo feCeno, byla pouzita ne piilis slozitd, pln¢ propojena neuronova sit. Pocet
neuronll na vstupu odpovidal nasobku poctu kanalii (v tomto piipadé¢ vyhradné 5) a poctu
vyuzitych statistickych charakteristik. Nésleduji ¢tyfi plné propojené vrstvy s 64, 128, 256
a 128 neurony, vSechny jsou feSeny s ReLU aktiva¢ni funkci, ktera se v tomto ptipadé projevila
jako vhodna. Vystupni vrstva ma pfirozené jeden neuron, a protoze vystup je v podobé, dejme
tomu, pravdépodobnosti poruchy, vyuziva aktiva¢ni funkci sigmoid. Pokud neni uvedeno jinak
byl pouzit learning rate 0,001 a batch size 256.

K této casti prace se vztahuji kédy v priloze 7 ve slozce ,,Statistika“. Kdody jsou
pojmenovany intuitivné, aby §la znat jejich funkce, ta je také shrnuta v tvodnim komentari
ptimo Vv kodu.

44.1 Data z turbinového reZimu

Jako prvni byl vyuzit pouze kurtosis, ktery se na zaklad¢ zpravy [29] jevil jako
nejvhodnéjsi. Nejprve byl pro porovnani s pfedchozi variantou se surovymi daty spocitan
pripad, kde se kurtosis pocital ze segmentli bez prekryvu a s délkou 10 000. V tomto ptipadé
neuronova sit’ dosahla presnosti na testovacich datech 75,0 %. CoZ je niZ8i neZ pii pouziti
konvoluce na surova data.
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Obrazek 4-29: Prubéh ztratové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 10 000 a posuvu
10 000; pouze kurtosis, 200 kHz, turbinova data

Diky niz§i prostorové naro¢nosti bylo mozné spocitat také témet idealné pozadovanou
velikost segmentu 50 000. Takova hodnota téméf zarucuje, ze v segmentu bude zahrnuta cela
otacka obé&zného kola. Nevyhodou je, ze redukci tak velkych segmentli do jedné statistické
hodnoty dostaneme jen velmi malo vzorkl k u€eni. Proto byl nutny znac¢ny piekryv téchto
segmentl. S takovym piekryvem je potfeba mit na paméti, Ze jednotlivé segmenty si mohou
byt podobné s n¢kolika dal§ima. V tomto ptipad¢ je tedy obzvlast zddouci porovnavat presnost
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pii rozdé€leni do trénovaci/testovaci/validaéni sady na urovni téchto segmentt a soubord nebo
S presnosti na neznamych datech. Posun byl zvoleny na 5 000 zaznami. V tomto ptipadé se za
pouziti pouze kurtosis model naucil na testovaci pfesnost 83,7 % pii rozdéleni na Urovni
segmentdl.
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Obrazek 4-30: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 50 000 a posuvu
5 000; pouze kurtosis, 200 kHz, turbinova data

Vykonnost neuronové sité Ize zvysit, pokud bude kurtosis doplnén dalSimi statistickymi
charakteristikami. Byly vyuzity dalsi charakteristiky — koeficient kiivosti a nékolikrat percentil.
Bylo zkoumano, jaké argumenty pouzit pro funkci percentil. Na zaklad¢ vyhodnoceni nékolika
variant byla zvolena kombinace percentil(90) a percentil(50). Byla také vyzkouSena varianta,
kdy se piidaval jeste treti percentil. Tento krok ovSem nemél Zadny pozitivni vliv na vysledek.

Pro tuto variantu byl pro porovnani opét vyhodnocen piipad, kdy byly statistické metody
vyhodnocovany ze segmentu o velikosti 10 000 a bez prekryvu. V tomto piipadé byla testovaci
presnost 79,1 %. Piesnost je tedy vySsi nez u pouziti samotného kurtosis, ale stale nizsi nez
u pouziti konvolucni sité.
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Obrazek 4-31: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 10 000 a posuvu
10 000; kurtosis, sikmost, percentil(90) a percentil(50), 200 kHz, turbinova data
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Pti velikosti segmentu 50 000 a posunu segmentu 0 5 000 byla pfesnost modelu na
testovaci sad€ 91,5 %.
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Obrazek 4-32: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 50 000 a posuvu
5 000; kurtosis, Sikmost, percentil(90) a percentil(50), 200 kHz, turbinova data

Probéhlo jesté¢ dalsi zjemnéni kroku posunu segmentu, a tedy zvySeni piekryvu.
Velikost segmentu byla stale 50 000 a posun 2 500. V tomto ptipadé se piesnost sité jesté
zlepsila na 93,4 %. K dal§imu zjemilovani uz se nepftistupovalo.
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Obrazek 4-33: Priibéh ztrdtové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 50 000 a posuvu
2 500; kurtosis, sikmost, percentil(90) a percentil(50), 200 kHz, turbinova data

ProtoZe u této metody nebyly tolik limitujici ndroky na pamét’ pocitace, byla spocitana
i varianta s velikosti segmentu 60 000 a velikosti posuvu 3 000. Jedna se o plné korektni
variantu, kdy je stoprocentné v segmentu zachycena alespon jedna otacka. Nicméné se ukazuje,
ze rozdil mezi délkou segmentu 60 000 a 50 000 neni signifikantni. S touto délkou bylo

dosdhnuto piesnosti na testovaci sadé¢ 93,2 %, tedy defacto stejné hodnoty jako pfii délce
segmentu 50 000.
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Jak bylo popséano a zdtivodnéno v tivodu popisu této metody, byla testovana také varianta
s kurtosis, Sikmosti a rozdilu percentil(95) a percentil(5), pfesnost na testovaci sadé pak byla
95,5 %.
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Obrazek 4-34: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 50 000 a posuvu
2 500; sikmost, kurtosis a percentil(95)-percentil(5), 200 kHz, turbinova data

Podobné jako pii pouziti konvolucni sité se surovymi daty, byla 1 u statistickych metod
testovana varianta, kde byly do trénovaci/valida¢ni/testovaci sady dat rozfazovany piimo
soubory, nikoliv uz segmenty, respektive vypoctené statistické veli¢iny. V nasledujicich
ptipadech byla pouzita délka segmentu 50 000 a prekryv 2 500. Piesnost na testovaci sadé dat
pro variantu s kurtosis s Sikmosti a dvéma percentily byla 87,2 %. Pokles je zde o néco vyssi
nez u konvoluéniho modelu, coz ziejmé souvisi s tim, ze na rozdil od konvolu¢nich oken jsou
statistické veliiny poc¢itany nad segmenty, které se vzajemné prekryvaji. Jednotlivé segmenty,
kter¢ mohou byt v jinych sadach (trénovacich, testovacich ¢i valida¢nich), si mohou byt
vyrazné podobné. Piesnost pii rozdé€leni na urovni segmentl je pak znatelné vyS$$i nez pfi
rozdéleni na Grovni soubort. Pfi déleni na urovni soubori se pak také projevovalo preucenti, jak
je znat na prib&hu uceni.
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Obrazek 4-35: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 50 000 a posuvu
2 500; kurtosis, sikmost, percentil(90) a percentil(50), 200 kHz, turbinova data, Rozdéleni na
urovni soubor
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Takto byla testovana i varianta s kurtosis, skewness a rozdilu percentil(95) a percentil(5),
pfesnost pii rozdéleni dat pfimo na souborech byla 89,2 %. Jedna se tedy o obdobny efekt.
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Obrazek 4-36: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 50 000 a posuvu
2 500; kurtosis, Sikmost a percentil(95)- percentil(5), 200 kHz, turbinova data, Rozdéleni na
urovni souborii

4.4.2 Data z ¢erpadlového rezimu

Varianta modelu, ktera se nejlépe osvédcila na datech zturbinového rezimu, byla
aplikovana na data z rezimu ¢erpadlového. Tedy varianta s délkou segmentu 50 000 a posuvem
2500 za vyuziti kurtosis, Sikmosti a dvou percentilti nebo rozdilu percentilu(95) a percentilu(5).
Zde byl model opét trénovan pouze na ¢asti dat, aby byl zredukovan jejich pocet. Soubory byly
voleny stejné jako v pfipadé u konvoluéni neuronové sité se surovymi daty. Protoze vyfazenych
dat bylo mnoho a vyhodnoceni trvalo dlouho, nebyla Kk testovani na vyfazenych datech vzdy
pouzita vSechna vyfazend data, ale pouze rizné Casti tak, aby zistalo zachovano jejich
rozloZeni.

Nejprve bylo pouzito podvzorkovani na 100 kHz pfi vyuZiti tfetiny dat k tréninku. Béhem
trénovani byl model vyuzivajici kurtosis, Sikmost a dva percentily natrénovan na piesnost na
testovaci sadé 93,9 %. Na vyfazenych stavech byl nasledné v piipadé dat bez poruchy uréen
spravny stav v 17 796 piipadech, neurcity vysledek byl v 1 320 ptipadech a v 8 065 piipadech
byl vysledek uréen chybné. Presnost na neznamych stavech je tedy v ptipadé rozeznani chodu
bez poruchy 65,5 %.
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Pti rozeznévani dat s vadou byl spravny vysledek urcéen v 23 988 piipadech, neurcity vysledek
byl zaznamenan v 1 575 ptipadech a 4 658 vzorkl bylo oznaceno nespravné. Presnost pii
rozeznani poruchy je tedy 79,4 %.
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Obrazek 4-37: Prubéh ztratové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 50 000 a posuvu
2 500; kurtosis, Sikmost, percentil(90) a percentil(50),; Data z cerpadlového rezimu; 100 kHz;
tretina souborii

Dale byl vytrénovan model vyuZivajici kurtosis, Sikmost a dva percentily na poloviné
naméfenych soubort se vzorkovaci frekvenci 50 kHz, kdy byl pouzit opét kazdy druhy soubor.
Béhem uceni byla dosaZena ptesnost na testovaci sadé¢ 90,0 %. Pfi testovani na vyfazenych
souborech obsahujicich vadu bylo spravné oznaceno 32 970 vzorku, 3 034 neurcité a4 297 bylo
oznaceno chybné. Presnost je tedy 81,8 %. Pfi rozeznavani chodu bez poruchy byl model
spravny v 31234 ptipadech, k neurcitému vysledku dosel v 2 153 ptipadech a v 3794
ptipadech bylo oznaceni chybné. Ptesnost je tedy 84,0 %.

TotéZ bylo provedeno s variantou, kdy byla pouzita Sikmost, Spicatost a rozdil percentili
95 a 5. Pii tréninku na tieting dat s frekvenci 100 kHz byla dosaZena piesnost na trénovaci sade
94,7 %. Béhem testovani dat bez vady bylo spravné urceno 9 591 segmentil, neurcité 757
a chybné bylo za vadu oznaceno 5726 vzorki. Pfesnost byla tedy 59,7 %.

Pii predikci dat obsahujici vadu bylo spravné urceno 15 134 segmenti, neurcité bylo
oznaceno 720 segmentt a chybné 1912. Pfesnost byla tedy 85,2 %.

Priibéh ztratové funkce bé&hem trénovani Priibéh presnosti béhem trénovani

—— Tréninkova ztrata 0.95 4
Validacni ztrata

0.901 //
201

0.85

0.80 1

0.75 1 /

0.70 1 /

0.5 \ 0.65 - /

— e\ O
— e

251 N
LS
I
AV 4

=
&)
L

Loss (Ztrata)
Accuracy (Pfesnost)

=
o
L

—— Tréninkova presnost

— 0.60 4 Validaéni pfesnost

T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epocha Epocha

Obrazek 4-38: Prubéh ztratové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 50 000 a posuvu
2 500; kurtosis, Sikmost a percentil(95)- percentil(5); Data z cerpadlového rezimu, 100 kHz;
tretina souborii
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Pti vyuziti poloviny souborii a vzorkovaci frekvenci 50 kHz pti uceni byla piesnost na
testovaci sad¢ 90,7 %. Pfiurcovani dat bez poruchy byl model piesny v 3 489 ptipadech, v 526
byl vysledek neurcity a chybny byl v 743 ptipadech. Pfesnost pfi rozpoznani chodu bez poruchy
je tedy 73,3 %.

Pti rozpoznavani chodu s poruchou bylo spravné ur¢eno 4 576 segmentl, neurcité 230 a chybné
318 segmentt. Presnost je tedy 89,3 %.
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Obrazek 4-39: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 50 000 a posuvu

2 500; kurtosis, Sikmost a percentil(95)- percentil(5); Data z cerpadlového rezimu, 50 kHz;
polovina souborii

Protoze na rozdil od konvolu¢ni metody neni nutné mit nactena vSechna data zaroven,
byla naprogramovana varianta kodu, ktera soubory nacitala postupné. V paméti byl tedy vzdy
nacteny pouze jeden soubor, ze které¢ho byly uloZeny statistické charakteristiky, coz umoznilo
nacitani bez podvzorkovani.

Ptesnost na testovaci sadé pii pouZiti veskerych dat bez podvzorkovani pii aplikaci
kurtosis, Sikmosti a percentilu(90) a percentilu(50) byla 93,3 % pfi rozdéleni do sad na urovni
segmentd.
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Obrazek 4-40: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri 200 kHz, kurtosis, Sikmost,
percentil(90) a percentil(50), cerpadlova dat
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Pfi vytvoreni sad pfimo ze soubort byla piesnost na testovaci sad¢ 84,7 %. Opét bylo znat
pfeucenti.
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Obrazek 4-41: Pribéh ztratové funkce a presnosti pri 200 kHz, kurtosis, Sikmost,
percentil(90) a percentil(50), déleni na virovni souborii, cerpadlova data

Pfi 200 kHz byla testovana i varianta s kurtosis, skewness a rozdilem percentil(95)

a percentil(5), ktera pii rozdéleni dat do sad jiz na Grovni souborti dosahla piesnosti na testovaci
sadé 86,1 %.
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Obrazek 4-42: Priibéh ztrdtové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 50 000 a posuvu
2 500; Skewness, Kurtosis a percentil(95)-percentil(5); Rozdéleni piimo souborut; 200 kHz

4.4.3 Shrnuti

V ptipadé vyuziti vypoctu statistickych charakteristik v ramci pfipravy dat byly
vyuzivany veliiny kurt6za, Sikmost a percentil. Nejlépe se osvédéilo vyuziti percentilu 90
a percentilu 50. Nevyhodou vyuziti percentilu jako takového je fakt, Ze na rozdil od kurtdzy
a Sikmosti zavisi na absolutnich hodnotach. To neni zcela idealni vzhledem k pouzitym
snimactim. Proto bylo dale vyuzito rozdilu percentilu 95 a percentilu 5. Tento zpiisob nevyhodu
eliminuje.

Vyuziti statistickych metod v kombinaci s plné propojenou neuronovou siti se ukazalo
jako mozné, avsak metoda by pro praktickou aplikaci potifebovala dalsi vyzkum. Vysledkem
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zkoumani této metody je zaver, ze je skuteCn¢ mozné extrahovat ze segmentu dat informaci
0 poruse za pouziti statistickych charakteristik, metoda v této fazi provedeni ovSem neni
schopna dostateCné generalizovat problém tak, aby byla efektivni i v rozpoznani dat ze stavi,
které nebyly pouzity pfi uceni. Problém se ukézal pfedevs§im ve Spatném rozeznavani chodu
bez poruchy. Na neznamych stavech se zde piesnost pohybovala okolo 60 %.

Na rozdil od zpracovani surovych dat konvolu¢ni siti v pfedchozi metodé se u této
varianty liSila pfesnost pfi rozdéleni do sad na urovni segmentii a na Grovni souboru. Jak jiz
bylo feceno, je to zfejm¢e nasledek pouziti vyznamného piekryvu jednotlivych segmentli. Pti
déleni do sad na urovni soubori se zaroven objevovalo vyrazné preuceni modelu. Coz
poukazuje na problém s generalizaci. Problém s generalizaci se nasledné potvrdil pfi testovani
na neznamych stavech. Vysledky na neznamych souborech ze zndmych stavli ovSem dosahly
relativné obstojnych vysledkd. To Ize interpretovat jako potvrzeni zavéru, ze metoda v tomto
nastaveni a provedeni dokaZze najit jisté vzory, ale nedokéze je ptilis dobie zobecnit.

Pro zajimavost byl na tietiné dat s frekvenci 200 kHz vytrénovan jesté model, ktery
pracoval se segmentem 10000 a bez prekryvu segmenti. Rozd€leni do
testovaci/trénovaci/valida¢ni sady probé&hlo jiz na wrovni soubort. Tim byl eliminovan
nedostatek s piekryvajicimi se datovymi segmenty. Zabranilo se pfeuceni a ptesnost pii
rozeznani dat s vadou byla pomérné uspokojiva — 72,1 % (6574 urcena vada, 720 neurcity
vysledek, 1826 chybné predikovan chod bez vady). Nicméné naopak pti analyze dat bez vady
byla presnost pouze 56,3 % (5676 uréen chod bez vady, 1286 neurcity vysledek, 3118 chybné
predikovan chod s vadou). Vysledky jsou opét shrnuty do tabulek.
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Obrazek 4-43: Prubéh ztratové funkce a presnosti pri velikosti segmentu 10 000 a posuvu
10 000; Skewness, Kurtosis a percentil(95)-percentil(5); Rozdéleni primo soubori, 200 kHz
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Tabulka 5: Shrauti hlavnich vysledkii s vyuzitim statistickych metod pro turbinovy rezim

Turbinovy rezim — Statistické metody

Vyuzita data: Pfesnost na testovaci sad¢:
Veskera data 93,2 %

Kurtosis, skewness a 2x percentil
Veskera data, rozdé€leni pfimo soubort 87,2 %

Kurtosis, skewness a 2x percentil
Veskera data 95,5 %

Kurtosis, skewness a rozdil percentilii
Veskera data, rozd€leni pfimo souborti 89,2 %

Kurtosis, skewness a rozdil percentilti
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Tabulka 6: Shrnuti hlavnich vysledkii s vyuzitim statistickych metod pro cerpadlovy rezim

Cerpadlovy rezim — Statistické metody
Vyuzita data: Vzorkovani: Ptesnost na Pfesnost na Ptesnost na
testovaci sadé: vyfazenych vyloucenych
datech bez datech s vadou:
vady:

Tretina souboru,
Kurtosis, 100 kHz 93,9 % 65,5 % 79,4 %

skewness a dva
percentily

Ttetina soubor 100 kHz 94,7 % 59,7 % 85,2 %
Kurtosis,
skewness a
rozdil percentili

Polovina
soubort, 50 kHz 90,0 % 84,0 % 81,8 %
Kurtosis,
skewness a dva
percentily
Polovina 50 kHz 90,7 % 73,3% 89,3 %
souboru
Kurtosis,
skewness a
rozdil percentild
Veskeré 200 kHz 93,3 % - -
soubory,
Kurtosis,
skewness a dva
percentily
Veskeré 200 kHz 84,7 % - -
soubory
Kurtosis,
skewness a dva
percentily

Déleni po
souborech
Veskeré 200 kHz 86,1 % - -
soubory

Kurtosis,
skewness a
rozdil percentild
Déleni po
souborech
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4.5 Vyuziti MEL-spektrogrami
45.1 Tvorba spektrogrami

Dalsi moznosti zpracovani dat pted vstupem do neuronové sité je pouziti spektrogramu,
respektive MEL-spektrogramu. Spektrogram jako takovy je vhodny pro grafickou reprezentaci
signalu. Spektrogram je vytvaien nasledujicim algoritmem:

(4-4)

(4-5)

Nejprve je Casovy signal digitalizovan podle urc¢ené vzorkovaci frekvence. Pii
volbé vzorkovaci frekvence je potfeba pamatovat na Nyquist-Shannoniv teorém,
ktery hovofi o tom, ze pokud chceme spravné rekonstruovat signal o frekvenci
f Hz, musi byt rekonstruovan z bodu, které byly méfeny alespon s frekvenci
2f Hz [46]. V ptipad¢ této prace, kdy byly hodnoty zaznamenavany s frekvenci
200 kHz, bude maximalni frekvence ve spektrogramu, respektive MEL-
spektrogramu, 100 kHz.

Dalsi krok tvorby spektrogramu spociva v rozdéleni casového signalu do
kratkych casovych usekl. Tyto Casové useky se obvykle piekryvaji, Casto
napiiklad o 50 %. Nad témito kratkymi Gseky ¢asového signalu je dale provadéna
Fourierova transformace [47].

Pted aplikovanim Fourierovy transformace je vhodné aplikovat na tuseky
casového signalu takzvané okenovaci funkce. Prondsobeni signalu s témito
funkcemi v rozdélenych oknech zmiriiuje problematiku takzvaného spektralniho
uniku. Jedné se o problém, kdy se energie frekvence rozprostfe mezi sousedni
frekvence namisto toho, aby byla soustfedéna v jedné konkrétni. Tento problém
je dusledkem toho, ze Fourierova transformace predpoklada signdl nekonecny
[48]. Existuje mnoho riznych funkci — obdélnikové okno, Blackmanovo okno
nebo Hanningovo okno, coz je funkce, kterd je pfednastavena pii vyuzivani
knihovny Librosa [48] [49].

Hanningovo okno neboli Hann funkce je dana nasledujicim ptedpisem [50]:

2mn
N-1

W(n)=0,5-<1—cos( >>,OSnSN—1

Kde: w(n) je hodnota okna v konkrétnim ¢asovém vzorku n, n je tedy index
vzorku v ramci ¢asového okna a N je jejich celkovy pocet.

V dalsim kroku je jiz kone¢né provede Fourierova transformace. Fourierova
transformace je transformace, pomoci které je mozné pievést casovy signal na
signal frekvencni. Je dana nasledujicim predpisem [47]:
inf ]
x(f) =f x(t)e ftdt

—inf
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Pro ptipad diskrétniho signalu, jako je zpracovavan v piipad¢ tvorby
spektrogramu, je mozné napsat definici diskrétni Fourierovy transformace
nasledovné [51]:

N-1

(4-6) 2(k) = z x(n)e I N

n=0

Kde x(t) je ¢asovy signal, f je frekvence a k je index frekvence, respektive
X(f) a £(k) je frekvenéni signdl a j je imaginarni jednotka. N je celkovy podet
casovych vzorki a n je index konkrétniho ¢asového vzorku.

e Nasledn¢ probéhne uz pouze vypocet vykonového spektra jako ¢tverec absolutni
hodnoty Fourierova spektra [47]:

(4-7) P(k) = |2(k)?|

e Spektrogram je nésledné zobrazen tak, Ze na ose X je Casova 0sa, na ose y je osa
frekvenci a barvami je vyznacen vykon, respektive intenzita signalu.
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100000 1 435 dB
- +30 dB
80000
- +25 dB
60000
+20dB
N
T
+
40000 el
+10 dB
20000
+5 dB

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Time

Obrazek 4-44: Ukazka spektrogramu pro signal akustické emise z turbinového reZimu

45.2 Tvorba MEL-spektrogramu

MEL-spektrogramy jsou modifikaci béznych spektrogrami. Oproti béZznym
spektrogramiim jsou MEL-spektrogramy uzplisobeny vnimani zvuku lidskym sluchem.
Nejcastéji jsou MEL-spektrogramy pouZivany prav€é pii zpracovani lidské feci, hudby
a podobné. Lidsky sluch je vyvinuty tak, Ze jsou Iépe rozliSovany nizsi frekvence a rozdily mezi
vys$§imi frekvencemi jsou vnimany méné vyrazn€. Vyraznou vyhodou MEL-spektrograml
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V kontextu této prace je ovSem fakt, ze vytvoireni MEL-spektrogramu na rozdil od bézného
spektrogramu redukuje data. Hodi se tak pro vyuziti pfi zpracovani velkych datovych sad. [52]

Tvorba MEL-spektrogrami probihd stejné jako tvorba standardnich spektrogramut
popsana vyse. Rozdil spociva piedevsim v aplikaci MEL-filtrii a v pouziti logaritmické Skaly
pro amplitudy. Postup je nasledovny: nejprve se frekvence ziskané Fourierovou transformaci
ptevedou do MEL stupnice pomoci nasledujiciho vztahu [53]:

(4-8) finer = 2595 - log (1 + 7’;—0)

Kde fmel jsou frekvence v MEL stupnici a f jsou frekvence ziskané z Fourierovy
transformace. Timto pievodem je zajiStén efekt, kdy jsou nizsi frekvence rozliSovany jemnéji
nez frekvence vyssi. Nésledné je frekvencni rozsah rovnomérné rozdéleny a tyto ur¢ené body
jsou pieneseny zpét na Hertzovu stupnici [53]:

(4-9) f =700 (10% - 1)

Na vytvotenych bodech jsou nasledné naneseny trojuhelnikové filtry. Jejich pocet je predem
definovany. Kazdy filtr je definovan tfemi body: levym dolnim, vrcholem a pravym dolnim.
Filtry se navzajem ptekryvaji podle definovaného pozadovaného piekryti. Na ose y se nachazi
takzvané vahy, které urcuji, jak moc jsou jednotlivé frekvence zastoupeny v daném pasmu [53].

Frekvence [mel]
1263 1526 1789 2051 2314 2577

1000 5000 5000 7000 5000
Frekvence [Hz]

00 L
1000 2000 3000

Obrazek 4-45: Vizualizace trojuhelnikovych filtri, upraveno [54]

Rozmisténi filtr odpovidda MEL méfitku a je tedy ptiblizné logaritmické. Na nizsich
frekvencich jsou filtry fidsi, zatimco na vysSich jsou hust$i. To mé za nasledek pfesné efekt
lidského sluchu, kdy jsou 1épe rozliSovany nizsi frekvence, zatimco vyssi frekvence splyvaji do
celkd.
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Lze tedy fict, Ze nizs8i frekvence maji vyssi rozliSeni, zatimco vyssi frekvence maji rozliSeni
nizsi. [52] [53]
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Obrazek 4-46: Ukdzka MEL-spektrogramu pro signal akustické emise z turbinoveho rezimu

45.3 Aplikace MEL-spektrogrami jako vstupi do neuronové sité

Stejné jako v piedchozich dvou pfistupech bylo i nyni vstupovano do modelu primarné
vSemi péti kandly soubézné. Vstup do 2D konvoluéni neuronové sit€ mél tedy podobu pétice
matic o rozmérech 64x53. Jednotlivé MEL-spektrogramy byly vzdy tvofeny z celého souboru
a obsahuji tedy zaznam z celych ¢tyf sekund. V prvni fazi byla pouzita plnd vzorkovaci
frekvence 200 kHz. Nasledné bylo nutné zvolit rozmér okna, nad kterym bude vyhodnocena
Fourierova transformace, velikost posuvu, ktera urcuje ptekryti jednotlivych oken, a pocet
pouzitych MEL-filtrti. Velikost okna je nutné volit tak, aby velikost byla mocninou cisla dva,
a velikost posuvu je zadouci zvolit s ohledem na tuto hodnotu, aby byl pokryt cely soubor s co
nejmensi ztratou dat. Volba téchto parametr byla do jisté miry zautomatizovana vypocétem
ptimo v kodu. Velikost okna pro FFT byla volena pfi frekvenci 200 kHz 16 384. Pfi snizeni
frekvence se pak i velikost okna snizovala pomérné. Dale do vypoctu vstupuje pocet dilkli na
ose x, ktery byl zvolen 53. Pokud by mélo byt MEL-spektrogramy vstupovano do
autoenkoderti, bylo by vhodné, aby mély ctvercovy rozmér, tedy napiiklad 64x64. Je
dopocitavana velikost posuvu, v tomto piipadé 15 365. Pocet MEL-filtrii byl volen 64. To
charakterizuje rozmér ve sméru 0Sy Y.

Roziazeni do testovaci, trénovaci a valida¢ni sady probihd z této podstaty na urovni
spektrogramii, tedy celych souborii. Podobné jako ptedchozi ptistupy 1 u této varianty byla
testovana presnost na neznamych datech.

Ukazalo se, ze preprocessing Vv podobé MEL spektrogramu je velmi vyznamnym
procesem, ktery rozpoznani stavu neuronové siti znacné usnadniuje. Testovanim modeli rtizné
slozitosti se ukazalo, Ze velice dobrych vysledki je dosahovano i s jednoduchymi modely.
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Konkrétn€, pokud neni feceno jinak, byl pouzit model znazornény na nasledujicim schématu,
v konvolu¢nich vrstvach jsou opét pouzivany osvédcené aktivacni funkce ReLU, dale je v nich
vyuzit padding, ktery v piipad¢ nutnosti doplituje nuly. Pokud neni uvedeno jinak byl pouzit
learning rate 0,001 a batch size 32.

Conv2D, 32, 5x5

MaxPooling, (2x2)

Flatten
Dense, 128
Dense, 1

Obrdazek 4-47: Schéma konvolucni sité vyuzité ke zpracovani MEL-spektrogramii

K této Casti prace se vztahuji kody v ptiloze 7 ve slozce ,, MEL*. Nejprve byly vytvofeny
samotné MEL-spektrogramy, a to kodem ,,vytvoreni-MEL-spektrogramu.py®“. Tyto MEL-
spektrogramy byly nésledné nacteny a byly na nich vytrénovany modely. K tomu slouzi kéd
»MEL-trenovani-modelu.py“. K vyhodnoceni natrénovaného modelu na neznamych datech
pak slouzi kod ,,MEL vyhodnoceni_modelu.py*.

45.4 Data z ¢erpadlového reZimu
V piipadé cerpadlového rezimu bylo na tomto modelu se vSemi kanaly pfi frekvenci
200 kHz dosazeno piesnosti 100 %.
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Obrazek 4-48: Prubéh ztratové funkce a presnosti pri zpracovani MEL-spektrogramii
V cerpadlovém rezimu

Na vysledek bylo pohlizeno skepticky, ale po analyze nebyl nalezen divod, pro¢ by mél
byt vysledek neplatny. To se potvrdilo i na testovani na vyfazenych datech — na testovaci sad¢
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bylo dosazeno ptesnosti 100 % pii redukci dat na polovinu i na tfetinu. To probihalo stejnym
zpusobem jako v piedchozich piistupech. Pfi vyfazeni poloviny dat bylo na vyfazenych
souborech spravné uréeno 464 MEL-spektrogrami neobsahujicich vadu, neurcit€¢ nebyl
oznacen zadny takovy spektrogram a vada byla nespravné odhalena pouze v jednom piipadé.
Piesnost takového modelu je tedy 99,78 %. V piipadé testovani na MEL-spektrogramech
s vadou bylo spravné ur¢eno vSech 504 vzorkl a presnost je tedy 100 %. Pfi testovani na
neznamych, vyfazenych, stavech (pfi tréninku modelu na tfetiné dat) bylo pii testovani MEL-
spektrogramti bez vady spravné uréeno 638 MEL-spektrogrami, neurcitd byla predikce
Vv 6 ptipadech a chybnd v 35 ptipadech. Ptesnost je tedy 93,96 %. Pti predikci spektrogramii
s vadou bylo spravné uréeno 744 vzorki, neurcité 10 a zcela Spatné 2 vzorky. Presnost je tedy
98,41 %.

Protoze se vysledky jevily velmi slibng, byly testovany varianty, které¢ uvazovaly rizné
redukce. Tyto redukce nebyly provadény z nutnosti, kviili prostorové narocnosti, jako napiiklad
pii vyuzivani konvoluce nad surovymi daty, ale pfedev§im pro moznost efektivnéjs$iho vyuziti
vzorkovaci frekvenci kvili niz§im potizovacim nédkladim. Byly testovany riizné kombinace
vzorkovani a vyuziti senzorti, pfesnosti jsou uvedeny v nasledujici tabulce:

Tabulka 7. Presnosti na testovacich saddach pro riizné kombinace vzorkovacich frekvenci
a pouzitych senzorii

Pouzité | Vzorkovaci 200 kHz 100 kHz 50 kHz 25 kHz
senzory: | frekvence:
Vsechny 100 % 99,74 % 99,74 % 99,75 %
AE 100 % 100 % 98,19 % 94,56 %
mic-GRAS40PH 99,74 % 99,74 % 100 % 99,20 %
a-spiral 96,38 % 97,46 % 97,42 % 93,00 %
p-PCB113B28-spiral 91,12 % 94,83 % 92,76 % 92,02 %
p-PCB113B28-sani 87,95 % 93,05 % 86,04 % 86,56 %
p-PCB113B28-spiral a 90,96 % 96,89 % 93,02 % 94,12 %
p-PCB113B28-sani

Pribéhy uceni jsou ptiloZeny v Piiloze 1 — Pribehy uceni pii pouziti MEL-spektrogramt
aveskerych dat v ptiloze diplomové prace ,,Priloha 1-6*. Grafy jsou rozttidény podle frekvence
a jsou pojmenovany intuitivnimi nazvy s ndzvem pouzitého senzoru.

Varianty, které se jevily nejvyhodnéji, byly déle testovany na nezndmych stavech
aneznamych souborech (varianty, jejichz pfesnosti jsou oznafeny zelen¢). Nejvhodngjsi
varianty byly zvoleny ty, které dosahovaly vysoké, ale ne nutn€ nejvyssi pfesnosti, a to za co
nejniz8i vzorkovaci frekvence. Kromé jednotlivych senzorii byly také testovany vSechny
senzory pohromadé a senzory tlakli pohromadé¢. Dal§i kombinace, napiiklad kombinace
mikrofonu a akustické emise, testovany nebyly, nebot’ u obou senzord se predpokladala i tak
vysoka presnost, coz se potvrdilo. Pro konzistenci s ptedchozimi piistupy byl model opét
trénovan na poloviné dat a na zbytku byl testovan. Vysledky jsou uvedeny v tabulce. Pod
pfesnosti jsou vzdy uvedeny pocty vyhodnocenych MEL-spektrogramii ve formatu
bez poruchy:neurcity vysledek:vada.
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Tabulka 8: Presnosti vybranych variant na neznamych souborech

Senzor: Frekvence: Testovaci Ptesnost Pfesnost
presnost: rozpoznani rozpoznani
poruchy: provozu bez

poruchy:

Vsechny 25 kHz 97,91 % 99,21 % 98,28 %

(4:0:500) (457:3:5)

AE 100 kHz 100 % 100 % 99,35 %

(0:0:504) (462:1:2)

mic- 25 kHz 99,48 % 99.60 % 99,78 %

GRAS40PH (2:0:502) (464:1:0)

a-spiral 50 kHz 95,88 % 97,22 % 95,91 %
(8:6:490) (446:4:15)

p-PCB113B28- 100 kHz 89,69 % 84,52 % 86,67 %
spiral (46:32:426) (403:25:37)

p-PCB113B28- 100 kHz 82,99 % 87,30 % 77,63 %
sani (41:23:440) (361:20:84)

p-PCB113B28- 100 kHz 94,33 % 95,63 % 92,04 %
spiral a p- (13:9:482) (428:10:27)

PCB113B28-
sani
Pribéhy uceni jsou pfilozeny v Pfiloze 2 — Pribéhy uceni pifi pouziti MEL-

spektrogramli — polovina soubort V pfiloze diplomové prace ,,Priloha 1-6%. Grafy jsou
pojmenovany intuitivnimi nazvy s ndzvem pouzit¢ho senzoru a pouzité frekvence.

Piesnost na neznamych stavech (trénink na tfetiné dat a testovani na zbytku) byla
vyhodnocovéana jednak konven¢ni metodou pouZivanou v této praci — tedy se statickym
thresholdem definovanym intervalem 0,4 az 0,6, kde hodnoty uvnitf tohoto intervalu byly
oznaceny jako neurcité — a také metodou s optimalizovanym thresholdem. Metoda a pfinos je
popsan dale v této kapitole. K optimalizaci thresholdu byl vyuzit kod ,,MEL-optimalizace-

thresholdu.py*.
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Tabulka 9: Presnosti vybranych variant na zcela neznamych stavech

Senzor: Frekvence: Testovaci Presnost Presnost
presnost: rozpoznani rozpoznani
poruchy: provozu bez
poruchy:
Vsechny 25 kHz 99,00 % 87,30 % 95,88 %
(69:27:660) (651:9:19)
Optimalizovany 0,433 99,00 % 89,81 % 96,32 %
threshold
AE 100 kHz 99,00 % 99,21 % 98,23 %
(3:3:750) (667:4:8)
Optimalizovany 0,676 100 % 99,07 % 99,26 %
threshold
mic- 25 kHz 100 % 99,07% 98,67 %
GRAS40PH (5:2:749) (670:2:7)
Optimalizovany 0,434 100 % 99,21 % 98,67 %
threshold
a-spiral 50 kHz 95,99 % 87,70 % 80,41 %
(71:22:663) (546:14:119)
Optimalizovany 0,433 97,00 % 90,08 % 81,00 %
threshold
p-PCB113B28- 100 kHz 87,00 % 72,35 % 73,93 %
spiral (156:53:547) (502:29:148)
Optimalizovany 0,541 89,00 % 74,34 % 76,58 %
threshold
p-PCB113B28- 100 kHz 85,00 % 80,56 % 70,84 %
sani (102:45:609) (581:31:167)
Optimalizovany 0.217 90,00 % 91,11 % 65,68 %
threshold
p-PCB113B28- 100 kHz 93,00 % 81,22 % 72,61 %
spiral a p- (120:22:614) (493:20:166)
PCB113B28-
sani
Optimalizovany 0,376 95,00 % 84,26 % 72,02 %
threshold

Pribehy uceni modelt na tfetiné dat jsou ptiloZeny v Priloze 3 — Prib&hy uceni pii pouZiti
MEL-spektrogramti — tfetina souborti V ptiloze diplomové prace ,,Priloha 1-6“. Grafy jsou
pojmenovany intuitivhimi ndzvy s ndzvem pouzitého senzoru a pouzité frekvence.

Jako nejefektivnéjsi z hlediska piesnosti se jevi senzor akustické emise a mikrofon. Oba
senzory dosahuji velmi vysokych presnosti a modely zalozené na datech z nich se zdaji byt
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velice relevantni. Je potieba zdaraznit, ze predevsim u mikrofonu je nutné senzor pouZzivat
spravné. Métfeni mikrofonem miiZe narusit jakykoliv hluk v okoli.

Dobrych vysledkii se dosahuje také u snimace zrychleni a pfi pouziti vSech senzort
najednou s nizkou frekvenci vzorkovani. Samotny mikrofon pfi stejné vzorkovaci frekvenci
vsak dosahl lepSich vysledki. Nejméné presné se ukazuji senzory tlaku, nejhtre se pak jevi
snimac¢ tlaku umistény na sani Cerpadla. Pomérné uspokojivych vysledkt 1ze dosahnou pii
kombinaci obou tlakovych snimact.

45.5 Data z turbinového rezimu

Na datech z turbinového rezimu byla provedena analyza jednotlivych senzorti pouze pii
frekvenci 200 kHz. Projevuji se zde stejné trendy, které jsou podrobnéji rozebrany na
cerpadlovych datech.

Tabulka 10: Presnosti na testovacich saddch pro riizné kombinace pouzitych senzorii —
turbinovy rezim

Pouzité | Vzorkovaci 200 kHz
senzory: | frekvence:
Vsechny 100 %
AE 100 %
mic-GRAS40PH 100 %
a-spiral 98,39 %
p-PCB113B28-spiral 91,94 %
p-PCB113B28-sani 79,03 %
p-PCB113B28-spiral a 88,71 %
p-PCB113B28-sani

Pribéhy uceni jsou pfilozeny v Pfiloze 4 — Pribéhy uceni pii vyuziti MEL-spektrogramt
V turbinovém rezimu V piiloze diplomové prace ,,Priloha 1-6“. Grafy jsou pojmenovany
intuitivnimi ndzvy s ndzvem pouzitého senzoru.

45.6 Modifikace MEL-spektrogramii

Pti tvorbé MEL-spektrogramt existuje mnoho moznych modifikaci, které mtizou ovlivnit
i nasledné uceni neuronové sit€. Na vybraném snimaci bylo testovano nékolik z nich a byl
sledovéan vliv na pfesnost na testovaci sad¢. Pro zkoumani byl pouzit kanal p-PCB113B28-
spiral a frekvence vzorkovani 200 kHz. Tento senzor a frekvence byla vybrana, protoze ptivodni
vysledky davaji prostor k projeveni zmény pfi tvorb¢ vstupti.

Bylo zkoumano pifedevS§im ofiznuti dolnich frekvenci, rozméry MEL-spektrogramt
apouziti normovani hodnot podle maximalni hodnoty ve spektrogramu. Dolni hranice
pouzitych frekvenci byla volena od 500 Hz do 10 kHz. Pfi zkoumdani rozmérd MEL-
spektrogramti byl namisto ptivodniho rozméru 64x53 pouzit ¢tvercovy rozmér 32x32, 64x64
a 128x128. Prvni rozmér je ur¢eny poctem MEL-filtrt, ktery musi byt roven mocniné dvou.

Tabulka 11: Presnosti modelii na testovaci sade pri upravach MEL-spektrogramii

Uprava: | Original | f min =500 Hz | f min = 2500 Hz | f min = 5000 Hz | f min = 10000 Hz
Piesnost: | 91,12 % 89,41 % 90,44 % 88,37 % 78,29 %
Uprava: | Original ref = max MEL 32x32 MEL 64x64 MEL 128x128
Piesnost: | 91,12 % 92,76 % 85,28 % 93,28 % 90,44 %
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Prib¢hy uceni jsou piiloZzeny v Ptiloze 5 — Pribéhy uceni pti pouziti uprav MEL-
spektrogramu V pfiloze diplomové prace ,,Priloha 1-6%. Grafy jsou pojmenovany intuitivnimi
nazvy s nazvem popisujicim tpravu MEL-spektrogramu. Zmény byly provadény piimo pii
tvorbé MEL-spektrogramt, tedy v kodu ,,vytvoreni MEL-spektrogramu.py*.

Zkoumané upravy nemély ve vétSing€ pripadi vyznamny vliv. Lehce pozitivni vliv byl
pozorovany pii pouziti rozméru MEL-spektrogramu o rozméru 64x64 a pii normovani podle
maxima. Vyznamnéj$i negativni vliv mélo pouze ofiznuti frekvenci pod 10 kHz a pouziti
rozméru 32x32. Tyto upravy piili§ redukuji zpracovavané informace a schopnost zachytit
dilezité vzory se snizuje. Zbytek uprav mél jen lehce negativni efekt.

4.5.7 Pridani otacek a jmenovitého priatoku

Jak jiz bylo nastinéno v Gvodu prace, protoze byla provrtana pravé jedna z lopatek,
predpokladalo se, Ze projev poruchy v datech bude cyklicky. Podle této hypotézy by se tedy
porucha vyskytovala sur€itou frekvenci, ktera by ziejmé né&jakym zptsobem mohla byt
navazana na frekvenci otackovou a tim padem i otacky samotné. Rozeznani vzorii by tak mohlo
byt posileno vstoupenim ota¢ek do modelu. Pro ovéfeni této varianty bylo pfistoupeno ke
dvéma variantam, jak otackami do neuronové sité vstoupit. Otacky byly ulozeny v souborech
sudaji o statice hydraulického systému. Pro vyzkum této varianty byl pouzit, stejn¢ jako
Vv ptedchozim pfipadé, senzor tlaku na spirale se vzorkovaci frekvenci 200 kHz. Bude
zkoumdna i moznost vstupu jmenovitym prutokem.

Nejprve, pro lepsi pochopeni dat a funk¢nosti modelu na nich, byly vytrénovany modely,
kterymi byla nasledné vyhodnocovana data, a do histogramu byly vyneseny jednak otacky
ajednak jmenovité prutoky téch spektrogramu, které byly predikovany chybné. To bylo
provedeno dvéma metodikami — Metodika 1 byla metodika, kdy byla k tréninku vyuzita
vSechna data a tato data byla nasledné také vyhodnocena.

Histogram chybnych predikci v otackach - Metodika 1
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Obrazek 4-49: Histogram zndazornujici pocet vyskytit chybné predikce ve spektru otacek podle
Metodiky 1
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Histogram chybnych predikci v jmenovitych priitocich - Metodika 1
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Obrazek 4-50: Histogram znazornujici pocet vyskytii chybné predikce ve spektru jmenovitych
prutokii podle Metodiky 1

Nevyhoda Metodiky 1 je fakt, ze kvili predikovani stejnych dat, na kterych byl model
tvoten, je celkovy pocet chybnych predikci nizky a histogramy nejsou tak statisticky relevantni.
Proto byla navrzena Metodika 2, ktera k tréninku pouZzivé polovinu dat a vyhodnocuje druhou
polovinu. Polovina byla vytvofena stejn¢ jako v pfipad¢ testovani modelll na neznamych
souborech — tedy vyfazeni kazdého druhého souboru. V tomto piipadé uz bylo chybnych
predikci vic a je mozné 1épe sledovat vyskyt ve spektrech sledovanych velicin.

Histogram chybnych predikci v otackach - Metodika 2

10~

Podet vyskytd
o

LU

250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250
Otacky cerpadla [ot./min.]

Obrazek 4-51: Histogram znazornujici pocet vyskytii chybné predikce ve spektru otacek podle
Metodiky 2
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Histogram chybnych predikci v jmenovitych pritocich - Metodika 2
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Obrazek 4-52: Histogram zndzornujici pocet vyskytit chybné predikce ve spektru jmenovitych
pritokii podle Metodiky 2

V histogramech je pomérné problematické najit néjaké zavislosti. Nanejvys lze fict, ze
k chybnym predikcim dochazi spiSe pii vyssich otackach. Ve vztahu k pratokiim zadné takové
tvrzeni vyiknout nelze.

K tomuto vyhodnoceni byl vyuzit kéd ,,MEL-vyhodnoceni-chybovosti.py”, ktery
zpracovava jiz natrénovany model.

Jak bylo fe€eno, ptidani statickych veli¢in probéhlo dvéma zplsoby. V prvni varianté
bylo otackami vstupovano jiz pii tvorbé MEL-spektrogramti, to se provadélo v kodu
,»vytvoreni-MEL-spektrogramu-s-otackami.py*. V tomto piipad¢ byl nacéteny signal (kazdy
prvek signalu) podéleny kvadratem ptislusnych otacek pii kterych byl naméten:

(4-10) ., puvodni signal
signal =

otacky?

Podéleni kvadratem otacek bylo aplikovano, protoze obecné plati, ze tlakové pulzace
jsou umérné dopravni vysce, ktera zase podle afinnich vztahti odpovida druhé mocnin¢ otacek.

Toto tvrzeni plati pro bézné tlakové pulzace, otazkou vsak zistava, zda také tlakovym pulzacim
na takto vysoké frekvenci.
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Vysledek tohoto pfistupu se zdal byt nevyuzitelny, nebot’ model se prestal zcela ucit a vysledna
presnost se pohybovala jen lehce nad 50 %.

Pribéh ztratové funkce b&éhem trénovani Pribéh presnosti béhem trénovani
2.50
—— Tréninkova ztrata —— Tréninkové presnost
= Validaéni ztrata 0.54 4 —— Validacni pfesnost
2.254
0.53 1
2.004
E 0.52 1
= 175 2
& g
E £ 0.51
= 1501 z
w el
&
1.25 4 & 03507
1.00 4 0.49 4
0.75 4 0.48 1
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Obrazek 4-53: Prubeh ztratové funkce a presnosti pri zpracovani MEL-spektrogramii
vytvorenych se signalem podélenym kvadratem otacek

Pro porovnani jsou na nasledujicich dvou obrazcich vzniklé MEL-spektrogramy — prvni
je MEL-spektrogram vznikly ze signalu podéleného kvadratem otac¢ek. Druhy, pro porovnani,
vznikl z pavodniho signalu. Jak je z obrazki ziejmé, 1isi se predev§im v amplitudach, zatimco
tvarem se jeden druhému blizi.

MEL-spektrogram - p-spiral - podéleny signal
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-65 dB

16384

-70 dB

8192

-75dB
4096

-80 dB

Mel-frekvence (Hz)

2048
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Obrazek 4-54: MEL-spektrogram vytvoreny s pridanim otdacek
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Obrazek 4-55: Pivodni MEL-spektrogram

Druhym zptisobem, jak zahrnout otacky k dynamickému signalu, bylo pouziti vicero

vstupti. K tomuto Gcelu slouzi v tensorflow layers.Concatenate(). Kromé otacek byl timto
zpusobem zaroven piidan také jmenovity pratok. Nejprve byla provedena konvoluce nad
samotnymi maticemi MEL-spektrogramu, poté byla provedena operace flatten, tedy pfevedeni
na jednorozmérny vektor. K tomuto vektoru pak byla pfipojena hodnota otacek. Otacky
I jmenovity prutok byly v tomto ptipadé normalizovany na hodnoty od nuly do jedné. Trénink
takového modelu se provadi vkoédu ,,MEL-trenovani modelu s pridanim_otacek.py*.
Presnost na testovaci sad€ v takovém piipadé€ byla 91,73 %. Tedy hodnota v podstaté stejna
jako bez pouziti otacek.
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Obrazek 4-56: Prubéh ztratové funkce a presnosti pri zpracovani MEL-spektrogramii
S pridanim dalsitho vstupu v podobé otacek
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Protoze bylo podezieni, ze jediné dvé hodnoty normalizovanych otacek a jmenovitého
pratoku se ve vektoru ztraci, byla posilena jejich védha vyndsobenim konstantami. Byly
zkouSeny fadové ruzné hodnoty téchto konstant od 1 do 100 000. Tento krok v zadném piipadé
nepfinesl zlepSeni, naopak u vyssich hodnot konstant jiz dochazelo k prudkému zhorseni uceni.

vvvvv

0 redundantni informaci.

45.8 Bayesovska optimalizace thresholdu

Pfi urcovani prenosnosti, a tedy 1 pouzitelnosti, modelu hraje vyznamnou roli hodnota
thresholdu. Jedna se o hranici, se kterou je v kontextu binarni klasifikace porovnavan vystup
Z posledniho neuronu. Protoze v poslednim neuronu je zpravidla pouzita funkce sigmoid,
vystup nalezi do intervalu od 0 do 1. Ve stejném intervalu se musi nachazet i threshold. Pokud
je vystup vyssi nez threshold, je vysledek oznacen v této praci za vadu, pokud nizsi, tak za chod
bez poruchy. Je tedy ziejmé, jak threshold vyslednou predikci ovliviiuje. Doposud byla v praci
pouzita metoda, kdy byla hranice pevné definovana jako 0,5. V ptipadé¢ vyhodnocovani
vyfazenych dat pak byly za chod bez poruchy povazovany vysledky, které byly nizsi nez 0,4,
za chod s poruchou vysledky nad 0,6 a uvnit intervalu byly vysledky oznaéeny jako neurcité
(tyto vysledky byly pfi vycislovani ptesnosti konzervativné povazovany za chybné). Diky
prostfednimu intervalu bylo mozné alespon ¢aste¢né fict, jak je model jisty ve svych predikcich.
Tento zpisob neni zcela optimalni — pfedstavme si, ze by data a model byly takové, ze vSechny
vzorky, které vadu neobsahuji, davaji na vystupu z modelu hodnoty do 0,2, vyssi hodnoty jsou
pak vysledkem vzorkd s vadou. V takovém piipadé¢ by byla pivodni volba thresholdu nevhodna
a zbyte¢né by se snizovala piesnost modelu. V tomto piipad¢ se tedy snazime nalézt maximum
funkce piesnosti s argumentem v podobé¢ thresholdu. Pfedem nezname tvar této funkce.

Nastinény problém fesi optimalizadni algoritmy — téch je n&kolik. Casto vyuZivany je
napiiklad algoritmus grid search, ktery systematicky prochazi vSechny mozné varianty
v zadaném intervalu a pfimo je vyhodnocuje. Vyhodou je, Ze projitim vSech variant nastaveni
dokaze najit to skutecné nejlepsi. OvSem tim, Ze musi vSechny vyhodnotit, je vypocetné
naro¢ny [55]. Dals§i moznosti je random search, ktery vyhodnoti nékolik nahodnych variant.
Tento algoritmus pifindsi pravdépodobnostni konvergenci, ale zaruka najiti globalniho optima
neexistuje [56]. Algoritmus vyuzity k optimalizaci thresholdu v této praci je algoritmus
Bayesovské optimalizace. Pfedpokladdme nezndmou funkci, kterd je na vypocet naro¢na, avSak
je v kazdém bod¢ vy¢islitelna. Nejprve se zvoli nékolik nahodnych parametrt, v tomto piipadé
thresholdt, a vyhodnoti se cilova funkce, v nasem piipadé presnost modelu. Na zékladé¢ téchto
vyhodnocenych hodnot se vytvoii nahradni model, takzvany apriorni model. Jedna se o jakysi
prvotni odhad toho, jak cilova funkce vypada. Nej€astéji se k tomu vyuziva Gaussovsky proces.
Cilova funkce je nyni pfedpokladana jako pravdépodobnostni model, tedy model se stfedni
hodnotou a nejistotami. Pomoci akvizi¢ni funkce se urcuji dalsi body, dalsi thresholdy, které se
predpokladaji, Ze budou zajimavé k vyhodnoceni. NejCastéji vyuzivanou akvizi¢ni funkci je
Expected Improvment [57]:

4-11 °
(4-11) Ely*=f max (y* =y, 0)pu (y|x)dy

Kde y” je nejlepsi dosud nalezena hodnota cilové funkce (nejlepsi presnost), y hodnota cilové
funkce pti X (hodnota ptesnosti pfi novém thresholdu), X je vstupni parametr (threshold),
pm (V]|x) je pravdépodobnostni model vypovidajici, jaka je pravdépodobnost, Ze pro parametr
X dostaneme vysledek y.
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Po této volbé se tyto body vyhodnoti a na zéklad¢ ziskanych hodnot se aktualizuje
nahradni model — ziskavame aposteriorni funkci. Tento krok se opakuje do chvile, nez dojde
k provedeni pozadovaného mnozstvi iteraci ¢i naplnéni jiného zastavovaciho kritéria [58] [57].

Pro implementaci do kodu musela byt naprogramovana funkce vyhodnocujici piesnost
s pouzitim konkrétniho thresholdu. Ta predikci modelu porovnava s timto thresholdem — pokud
je vetsi, oznadi vzorek za vadu, jinak za chod bez poruchy. Pokud se oznaceni shoduje se
skutecnym stavem, je predikce oznacena jednickou, pokud se neshoduje, tak nulou.
Zprumérovanim téchto hodnot pro vSechny predikce je pak ziskdna ptesnost pro konkrétni
threshold. Bayesovskou optimalizaci je pak hleddno maximum této funkce. Dale je nastavovan
interval, ve kterém ma byt threshold hledan. Interval byl nastaven od 0.1 do 0.9. Tento interval
slouzi k tomu, aby algoritmus nehledal nesmysIné hodnoty — vystup z modelu je diky funkci
sigmoid vzdy mezi 0 a 1. Dale je definovan pocet nahodnych bodt vypoctenych na zacatku
procesu a celkovy pocet iteraci. To bylo itera¢né zvoleno jako 11 a 16 [59].

Vysledky s optimalizovanym thresholdem jsou uvedeny v tabulce 9 vedle vysledkd
ziskanych ptedchozim zptisobem. Oproti ptivodnimu pfistupu je s optimalizovanym piistupem
znat zlepSeni nékdy i v jednotkach procent.

4.5.9 Optimalizace architektury pomoci knihovny Optuna

Optuna je framework umoziujici snadnou optimalizaci hyperparametrti. Vyuziva
Bayesovskou optimalizaci, ktera byla popsana vySe [60]. Doposud byly v praci vyuzivany
modely neuronové sité, ktery vznikaly manudlnim zkouSenim rtznych variant, z nichz byla
vybrana ta nejlépe funkéni. Framework Optuna umoZiuje nalezeni optimalni kombinace
hyperparametrd, podobné jako bylo popsano, jak je hledan vhodny threshold. Optuna byla
aplikovana v kodu ,,MEL_opitimalizace_Optuna_logovani_tensorboard.py*. Vyhodou vyuziti
Optuny je moznost nejen optimalizovat nastaveni vrstev modelu, ale také dynamicka definice
poctu téchto vrstev. Pomérné jednoduse tak miiZze byt nalezen optiméalni model. Sledovanym
parametrem, ktery se algoritmus snaZzil zmaximalizovat, byla opét presnost modelu. V posledni
fazi se pak pfistoupilo k multiobjektivni optimalizaci, kdy byla maximalizovdna piesnost,
a naopak minimalizovana ztrata. Tento krok znamenal lepsi kontrolu nad optimalizovanymi
modely. Bez optimalizace ztraty by se mohlo stat, Ze bude navrZzen model, ktery bude mit sice
vysokou piesnost, ale ztraty relativné vysoké. To by mélo za nasledek sice dobrou funkci na
nynéjSich datech, ale nizkou miru pfenositelnosti. V piipadé ze je optimalizovadna i ztrata,
dochazi k lepsSimu zobecnéni modelu. Diky tomu je pak mozné takové nastaveni modelu pouzit
jako vychozi pfi optimalizaci modelu na jinych datech, naptiklad na datech ze skutecné lokality,
coZ proces optimalizace vyrazné€ urychli. Navrhy, se kterymi Optuna pracovala, vychéazely
z pfedchozich vyuzitych modeld. Princip architektury byl zachovan — uvazovala se 2D
konvolu¢ni sit’ s naslednymi plné propojenymi vrstvami. Optimalizace probihala s daty ze
senzoru tlaku ve spirale p-PCB113B28-spiral a bylo pouzito podvzorkovani na 100 kHz,
protoze ze vSech variant se senzorem tlaku vychazela tato nejlépe a byla snaha vytvofit z dat
z tlakového senzoru model stejné dobry jako naptiklad z dat z mikrofonu. Nasleduje vycet
a popis optimalizovanych hyperparametrti:

e Pocet konvoluénich vrstev

Vzdy byly aplikovany dvé 2D konvoluéni vrstvy. Stejné jako v piivodnim
modelu. Nasledovala optimalizace poctu dalSich ptidanych vrstev, tento pocet se
nachdazel v intervalu od 0 do 10. Celkem se tedy pocet konvolu¢nich vrstev mohl
pohybovat od 2 do 12,
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Pocet pIn¢ propojenych vrstev

Podobné jako u konvolu¢nich vrstev vzdy byla pouzita prvni plné propojena
vrstva. Nasledné algoritmus optimalizoval pocet dalSich od 0 do 10. Celkem se
tedy pocet plné€ propojenych vrstev pohyboval mezi 1 a 11.

Pocet filtra v konvoluénich vrstvach

Pro vSechny i dynamicky vytvofené konvolucni vrstvy se volil pocet filtra. Je
vhodné, aby byl pocet mocninou 2, proto se volilo z mocnin dvou od 4 do 512.

Rozmér filtra

Rozmér kerneli v konvoluénich vrstvach byl volen mezi rozméry (3,3), (5,5),
(7,7)a(9,9)

Pocet neurontl v plné propojenych vrstvach

Ve vSech pouzitych plné propojenych vrstvach se optimalizoval pocet neuront.
Podobné jako u poctu filtrd, byl i pocet neuront v plné propojenych vrstvach
mocninou 2 — od 8 do 512.

Dropout

Metoda slouzi k ziskdni vysSi robustnosti modelu, coZz mimo zabranovani
pfeuceni miize vést i k lepSim vysledkiim. Princip spocivéa ve vypnuti, vytazeni
nahodnych neuroni v kazdé iteraci. Tim jsou neurony nuceny vytvaret
a posilovat dal$i kombinace propojeni. U této regulaéni techniky je nutné vhodné
urcit procento vypnutych neuront, coz je opét véc optimalizace [61]. Dropout byl
umistén za kazdou plné propojenou vrstvu a optimalizace probihala mezi 20 %
a 50 % vypnutych neuronti, coz jsou obecné doporu¢ované hodnoty [62].

Batch size
Batch size byla volena z hodnot 32, 64 a 128.
Learning rate

Dobfe nastaveny learning rate je nutny pro spravny trénink modelu. Jak bylo
popsano jiz v uvodni kapitole této prace, ptili§ vysoky learning rate miize branit
konvergenci, zatimco pfili§ nizky learning rate miZe trénink vyrazné
zpomalovat. Nejprve byl interval learnining rate nastaven na (le-6; 0,1).
Vysledky s vyS$§imi learning raty zintervalu nebyly pouZitelné ani slibné.
Naopak dobrych vysledkt se dosahovalo s learning rate v fadu le-4 az 1le-5.
Interval byl proto v dalsich iteracich upraven na (5e-6; le-4).

Early stopping

Jedna se o regulacni techniku, ktera zastavuje proces tréninku modelu
v moment¢, kdy se model prestava ucit, tedy ve chvili, kdy kiivka ztraty prestava
klesat. Tim se zabranuje preu¢ovani modelu. Jiny zpisob, jak mize algoritmus
rozeznat vhodny moment k zastaveni uceni, je sledovani zmény vektoru vah.
V piipadé€, Zze se vektor vah pfestadva vyrazné meénit, mize byt proces uceni
ukoncen [61].
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U early stopping se voli takzvana patience — tedy ,,trp€livost™ — je to pocet epoch,
pti kterém, kdyz nepoklesne sledovana metrika (Casto, a i vV tomto piipad¢ ztrata)
probéhne ukonceni tréninku. Patience u early stoppingu nebyla optimalizovana
pomoci optuny automaticky, ale hodnota byla volena ru¢né podle prubéhi uceni
vykreslenych v reportu generovanym pii kazdé optimalizaci. Byla testovana
patience 3, 5 a 10. Pro kone¢nou iteraci byla zvolena patience 10, aby bylo
dostatek prostoru pro fadné vytrénovani. Volba této hodnoty, jak se zdalo
z kiivek uceni, zaroven zabrainovala preu¢ovani modela.

Vysledky jednotlivych iteraci optimalizace byly zapisovany do nastrojové sady
TensorBoard. Jedné se o nastroj, ktery umoznuje vizualizaci riaznych procesii jako naptiklad
sledovani ktivky ztrat a pfesnosti, vizualizace modelu pomoci diagramii nebo sledovani hodnot
vah atp. V pfipad¢ kombinace s Optunou je mozné vykreslovat také zavislosti vysledné
hodnoty sledované metriky (pfesnost a ztrata) na volbé hodnot jednotlivych hyperparametr.
Diky tomu je mozné sledovat, zda existuje n¢jaké idedlni schéma modelu nebo napftiklad zda
a jak jsou vysledné metriky zavislé nebo naopak nezavislé na nékterych hyperparametrech.

Jak bylo naznaceno, optimalizace probihala n¢kolikrat. Pfi kazdém spusténi optimalizace
probéhlo 60 trialt, tedy 60 iteraci optimalizace hyperparametrti. V prubéhu se volily limity pro
nckteré hyperparametry tak, aby se zlepSila efektivita hledani optima. Nejprve byl hledan
interval pro volbu learning rate. Ptivodni interval byl Siroky (1le-6; 0,1). Sitka intervalu
zarucovala, ze se v ném nachézi i vhodné hodnoty, ale zdrovenn mnoZstvi moznosti zté¢Zovalo
jejich hledani. Pti analyze reportu prvni iterace byla nalezena souvislost mezi learning rate
a vyslednou presnosti. Uké4zalo se, Ze kiivky uceni vypadaji slibn€ pouze u learning rate fadoveé
le-4 a mensi. To, Ze je kiivka ,,slibna™ se v tomto ptipad¢ rozumi, kdyz je na kfivkach znat
trend uceni. Napftiklad nasledujici graf z prvni iterace, ktery znazoriiuje u€eni pfi learning rate
3,23e-4:
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Obrazek 4-57: Ukazka slibného pritbéhu uceni
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Naopak pokud na kiivkach neni uceni zietelné, ztrata se nesnizuje a presnost osciluje
okolo nizké hodnoty, pak v tomto kontextu takovou kiivku rozumime jako neslibnou. Na
ukazku je uvedena varianta s learning rate 0,045 také z prvni iterace:
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Obrdazek 4-58: Ukdzka prubéhu uceni, ktery neni slibny

Na zaklad¢ tohoto poznatku byl v dalSich iteracich pouzit novy uzsi interval pro volbu
learning rate (5e-6;1e-4). Tento interval v sob¢ obsahuje pouze vhodné hodnoty, a proto muize
algoritmus efektivnéji optimalizovat dal§i hyperparametry. Protoze na nékterych ktivkach bylo
znat nedostate¢né mnozstvi validacnich dat, které se projevovalo naptiklad nizs$i validaéni
ztratou, nez byla ztrata tréninkova na poc¢atku procesu uceni, bylo zménéno rozdéleni dat do
jednotlivych sad. V druhé iteraci bylo proto pouZito rozdéleni trénovaci:testovaci:validacni na
5:2:3, ve tieti iteraci 5:2,5:2,5 a ve finalnich iteracich pak opét 5:2:3 (piivodni rozdéleni bylo
7:2:1). To zajistilo vétsi mnozstvi validacnich dat a zmirnéni problému. Dale bylo v iteracich
pracovano s hodnotou patience v early stopping tak, jak bylo popsano vySe pii popisu
samotného early stopping. Tedy s hodnotami 3, 5 a 10. Early stopping jako takovy byl ptidan
predevsim proto, aby varianty mohly byt trénovany na vétsim poctu epoch. V prvni iteraci bylo
pouzito 30 epoch, coZ byla pevna hodnota. To znamenalo, Ze at’ se varianta jevila slibné nebo
ne, probéhlo 30 epoch. Byla viile slibné varianty trénovat déle s vice epochami, abychom zjistili
skute¢ny potencial dané varianty. Naopak u varianty, kterd neptinasela zddny vysledek a nebyla
slibna, bylo 1 30 epoch pfili§ a akorat byl mafen ¢as a vypocetni vykon. Pocet epoch byl tedy
nastaven na maximum 300 s tim, Ze byl pouzit pravé early stopping.
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Erly stopping s patience 3 i 5 se podle kiivek uceni zdalo malo, protoZe pii pohledu na
nékteré grafy Slo vidét, ze by v dalSich epochéch mohlo dojit ke zlepSeni:

Priibéh ztratové funkce béhem trénovani
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Obrazek 4-59: Pribeh uceni pri nizké hodnoté patience

Poté, co se nalezl vhodny interval pro learning rate a vhodna patience, se pieslo z optimalizace
pfesnosti na multiobjektivni optimalizaci pfesnosti a ztraty. Divod a vyhody byly popsany
vySe. Tato finalni iterace byla tedy iterace s multiobjektivni optimalizaci, s patience 10 epoch,
s learning rate v uz§im intervalu a s rozdé€lenim dat do sad v pomé&ru 5:2:3. Oproti piedchozi
iteraci se tedy 1iSi pouze multiobjektivni optimalizaci. Nutno dodat, ze ptidani tohoto kroku
prodlouzilo dobu optimalizace dvakrat az tfikrat. Reporty z iterace 4 (maximalizace piesnosti)
a iterace 5 (multibojektivni optimalizace) jsou K nahlédnuti v Piiloze 6 — Automatické reporty
z Optuny vV ptiloze diplomové prace ,,Priloha 1-6“. V reportech je mozné sledovat pritbéh
tréninku pro vSechny varianty, které¢ algoritmus vyhodnocoval.

Modely s nejlepsimi vysledky z poslednich dvou iteraci jsou zpracovany dale v tabulce:

Tabulka 12: Vysledky presnosti a ztraty nejlépe optimalizovanych modelu

Hodnoceni Hodnoceni
podle piesnosti podle ztraty
Iterace 4: Model A Model B
optimalizace 97,16 % 96,90 %
piesnosti 0,1304 0,1068
Iterace 5: Model C Model D
Optimalizace 96,64 % 95,61 %
piesnosti a 0,1499 0,1384
ztraty
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Model A: 5 konvoluénich vrstev s pocty filtri: 64, 64, 64, 4, 64 o rozmérech filtrd 9x9, 7x7,
5x5, 9x9, 5x5, pouze 1 plné€ propojena vrstva s 8 neurony a dropoutem s koeficientem 0,285.
Learning rate byl 5,60e-5 a batch size 32:
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Obrazek 4-60: Pritbeh uceni modelu A

Model B: 5 konvoluénich vrstev S pocty filtrti: 64, 64, 64, 4, 64 o rozmé&rech filtrd 9x9, 7x7,
5x5, 9x9, 5x5, pouze 1 plné€ propojena vrstva s 8 neurony a dropoutem s koeficientem 0,301.
Learning rate byl 5,54e-5 a batch size 32:
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Obrazek 4-61: Priitbéh uceni modelu B
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Model C: 5 konvoluénich vrstev s pocty filtri: 128, 128, 128, 128, 64 o rozmérech filtra 7x7,
5x5, 7x7, 9x9, 3x3, pouze 1 pln€ propojena vrstva s 256 neurony a dropoutem s koeficientem
0,426. Learning rate byl 5,54e-5 a batch size 64:
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Obrazek 4-62: Prubéh uceni modelu C

Model D: 5 konvolu¢nich vrstev s poéty filtra: 32, 8, 256, 16, 64 o rozmérech filtra 7x7, 7x7,
7x7, 9x9, 5x5, pouze 1 pln€ propojena vrstva s 32 neurony a dropoutem s koeficientem 0,365.
Learning rate byl 3,43e-5 a batch size 128:
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Obrazek 4-63: Pritbeh uceni modelu D

Ptestoze posledni iterace, tedy iterace s optimalizaci obou metrik, by méla byt
korektnéjsi, tak z hlediska jak presnosti, tak ztraty, se dosahlo lepsich vysledkt ve varianté
s optimalizaci pouze piesnosti. Vysledky nejsou nikterak zasadni, v obou piipadech je
minimaln¢ struktura modelu stejnd — vzdy se skldda z peti konvolucnich vrstev a pouze jedné
plné propojené. To, Ze se dosahuje lepsich vysledki pii méné korektni optimalizaci, ziejmé
souvisi s ndrocnosti multiobjektivni optimalizace. Pro nalezeni optimalniho feSeni je ziejmé
potifeba vice triali nez v pfipadé jednoduché optimalizace. Z diivodu casové naro¢nosti
multiobjektivni optimalizace, kterd je na pouzitém pocitaci v fadu dni, jiz navyseni trialt
neprobé&hlo.

Jak bylo zminéno, posledni iterace byla zapisovana do prostfedi tensorboard. Je tedy
mozné sledovat graficky zavislosti. Nasledujici obrazky zndzoriiuji spojnicemi volby
jednotlivych hyperparametrt a vyslednou hodnotu metrik, a to z posledni iterace optimalizace.
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Je mozné pozorovat naptiklad zavislost vysledku na volbé learning rate a po¢tu konvolu¢nich
a pln¢€ propojenych vrstev. Pfi tomto pozorovani je dobré ptipomenout, ze veli¢iny nl _conv
anl_den znaci pocet konvoluc¢nich, respektive pln€ propojenych vrstev navic oproti zakladu —

dvéma konvolu¢nim a jedné plné propojené vrstve.
nl_conv | accuracy
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Obrazek 4-64: Zavislost vyslednych metrik na poctu dalsich vrstev a learning rate

Ze spojnic je dobfe pozorovatelné, Ze vzhledem ke vhodné zvolenému intervalu volby pro
learning rate (Ir), ktery byl pomérné tzky, byly vysledné metriky nezavislé na hodnoté tohoto
hyperparametru. Rovnomérné rozmisténi cervenych a modrych spojnic po celém intervalu
znaci, ze s kazdou hodnotou z tohoto intervalu lze dosahnout jak dobrého, tak S$patného
vysledku, coz se tedy odviji od dalSich hyperparametri.

Dalsi pozorovatelny trend souvisi s mnozstvim konvolu¢nich a pln€ propojenych vrstev.
V obou ptipadech jsou spojnice hyperparametrii Uspésnych triali koncentrovany spiSe na
niz8ich poctech vrstev. Vyrazngjsi je tento trend u pln¢ propojenych vrstev. Zajimavé také je,
Ze varianty, které mély vysoky pocet plné propojenych vrstev, a i piesto dosahuji vysoké
pfesnosti, dosahuji vysSich ztrdt neZ varianty sniz§im poctem pln€ propojenych vrstev
s obdobnou piesnosti. Respektive nejlepsi varianta s po¢tem dalSich pln€ propojenych vrstev
vysSich nez 5 dosahla pfi presnosti 93,54 % ztraty 0,212 (pti 9 pfidanych pln& propojenych
vrstvach, tedy 10 celkem). Varianty s 5 a mén¢ dalSimi vrstvami dosahovaly ztraty bézné pod
0,150.

Na tomto obrazku je dobré se zaméfit také na vztah mezi vyslednymi metrikami, tedy
na vztah mezi pfesnosti a ztratou. Vidime, Ze ackoliv 1ze obecné fict, Ze vyssi pfesnost znamena
niz§i ztratu, neplati to absolutné. Je sice vidét, ze modré spojnice dosahujici nizkych ptesnosti
maji vysoké ztraty a cervené spojnice zase ztraty nizsi.
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V grafu se ovSem nachazi také spojnice s vysokou ptesnosti, ale také s relativné vysokou
ztratou. Tj. naptiklad varianta se zelenou spojnici s piesnosti 95,09 % a ztratou 0,471:
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Obrazek 4-65: Znazornéni varianty S vysokou presnosti a vysokou ztrdtou

Tyto modely hiife zobeciiuji problematiku a jsou méné prenositelné.

Dale je mozné sledovat vliv poctu filtrG v jednotlivych konvoluénich vrstvach. V tomto
pfipad¢ tensorboard =zobrazuje jen ty varianty, které obsahuji vSechny navolené
hyperparametry. Pokud se tedy rozhodneme sledovat vliv poctu filtru naptiklad v 8. konvolu¢ni
vrstve, zobrazi se pouze ty varianty, které obsahuji alespont 8 konvolu¢nich vrstev. NejlepSich
piesnosti a ztrat dosahovaly modely, které obsahovaly celkem 5 konvolucnich vrstev.
Jednotlivé pocty filtri v téchto variantach (které maji pravé piesné 5 konvoluénich vrstev) jsou
zobrazeny v nasledujicim obrazku:

accuracy

Obrazek 4-66: Zndazornéni VIiVU poctu filtrii v jednotlivych konvolucnich vrstvach v modelech
S 5 konvolucnimi vrstvami
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Totéz je mozné provést i s rozmery téchto kernelt:

accuracy
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Obrazek 4-67: Zndzornéni VIivU rozméru filtrii v jednotlivych konvolucnich vrstvach
v modelech s 5 konvolucnimi vrstvami

Zda se, ze nalézt obecnou zavislost nebo vzorec v nastaveni filtri pro modely s konkrétnim
poctem konvolucnich vrstev je problematické a zavisi spiSe na konkrétni kombinaci nez na
néjakém znatelném trendu. Opét je potieba zdliraznit, ze také pro zvySeni relevance interpretace
by bylo dobré napocitat vyssi vzorek triald. Jak jiz bylo feceno, kvuli vysoké Casové a
vypoctové narocnosti tohoto procesu se k dalSimu napocitani nepfistoupilo.

Podobné¢ nebyl zadny vyrazny trend pozorovan ani u poctu neuronil v plné propojenych
vrstvach. NejlepSich vysledkl se dosahovalo, pokud byla pouZzita pouze jedna plné propojena
vrstva nasledujici po konvoluci. Byly proto analyzovany varianty s pravé jednou plné
propojenou vrstvou. Sledoval se pocet neuront v této vrstvé (den), koeficient dropoutu (do)
a pro kontext pocet konvolu¢nich vrstev pied touto plné¢ propojenou vrstvou:

accuracy

Obrazek 4-68: Znazornéni vlivu poctu neuronit v plné propojené vrstve, koeficientu dropoutu
a poctu dalsich konvolucnich vrstev v modelech s prave jednou plné propojenou vrstvou
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Ukazuje se, ze valna vétSina variant modelti s pouze jednou plné propojenou vrstvou dosahuje
dobrych vysledkt s presnosti nad 90 %. Dv¢ varianty dosahly vyrazné horSich vysledki. Opét
ovSem neni nasnadé¢ néjaky trend.

Nakonec byla jesté pro variantu s nejlepsi vyslednou piesnosti, tedy pro model A,
provedena optimalizace thresholdu. Po optimalizaci byla piesnost 97,67 % S pouzitym
thresholdem 0,437. Oproti piivodni varianté s neoptimalizovanym modelem ani thresholdem je
tedy zlepSeni pfesnosti modelu zaloZeném na senzoru p-PCB113B28-spiral o necela 3 %.

Ackoliv je tedy pfi optimalizaci znat zlepSeni, pfi vyuziti jinych senzort, jako napiiklad
snimace AE, se dosahlo lepsiho vysledku i pfi pouZiti piivodniho, neoptimalizovaného modelu.
Volba pouzitych dat, respektive pouzitého senzoru, zlstava z hlediska uspé$nosti vysledku
zcela zasadni a kriticka. Nicmén¢ optimaliza¢nimi algoritmy, at’ uz architektury modelu, ¢i
thresholdu, 1ze vysledky dale zlepSovat.

4.5.10 Shrnuti

Jak v turbinovém, tak v Cerpadlovém rezimu lze pii preprocessingu pomoci MEL-
spektrogramti dosdhnout stoprocentni nebo témét stoprocentni piesnosti, a to 1 na nezndmych
souborech, a dokonce i stavech. Téchto vysledkt 1ze dosahnout i pouze za samostatného vyuziti
snimace akustické emise nebo mikrofonu.

Spolehlivost mikrofonu v provozu je ptredmétem diskuse, protoze muize snadno dojit
K naruSeni méfeni. Z tohoto duvodu se jako v praxi nejvyuzitelnéj$i varianta jevi snimac
akustické emise. Model vytrénovany vyhradné na tomto snimaci se pii rozpoznavani MEL-
spektrogramtl z nezndmych soubort tak i stavii, mylil pouze v jednotkach ptipadi.

Dale bylo pracovano se snimacem tlaku na spirale, protoze tento senzor nabizel prostor
pro zlepSeni. Byly provedeny rizné modifikace MEL-spektrogramii ve smyslu zmény jeho
rozméra a ofiznuti dolnich frekvenci. Ukazalo se, ze t€émito kroky nelze dosahnout znatelného
narGstu, naopak pfi pfiliSném ofiznuti dolnich frekvenci a pfi zmenSeni rozméru MEL-
spektrogramu na 32x32 se jiz vysledky zhorSuji zfejmé proto, ze dochazi k pfili§ vyznamné
redukci informaci. Pozitivni vysledky nepfineslo ani pfidani otacek a jmenovitych priatoki do
procesu uceni at’ uz pii vneseni pii tvorbé MEL-spektrogrami, tak ani pfi vneseni pfimo
vV modelu neuronové sité, jak je popsano vyse. Co vSak pozitivni efekt mélo, byla aplikace
optimalizace — optimalizovan byl jednak threshold a jednak hyperparametry modelu.
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5 Zavér

Prace se v prvnich kapitolach vénuje vysvétleni zékladnich principti a algoritmu
fungovani modell neuronovych siti. Znalosti a poznatky z téchto teoretickych kapitol byly
nasledn¢ aplikovany pii tvorbé konkrétnich systému na feSenych datech. V dalsi kapitole byl
popsan konkrétni feSeny problém — tedy detekce poruchy na ¢erpadle BETA 12YC zapojeném
V hydraulické trati v hydraulické laboratoii na Fakulté strojniho inzenyrstvi VUT v Brné na
Odboru fluidniho inzenyrstvi Viktora Kaplana. V této kapitole je blize popsdna uméle
vytvoiena porucha a také pouzité snimace, pomoci kterych byla ziskana analyzovana data.

Hlavnim cilem této prace bylo navrhnout systém strojového uceni pro stanoveni poruchy
na hydraulickém stroji. K feSeni tohoto problému byly pouzity tfi hlavni piistupy, které jsou
porovnavany dale v zavéru. Stejné tak jsou v zavéru blize komentovana omezeni téchto
systému, a to i v souvislosti s vyuzitim v praxi. Obecné vS8ak lze fict, Ze systém byl Gspésné
navrhnut.

5.1 Shrnuti vysledkii a srovnani jednotlivych variant

Problém binarni klasifikace u¢enim s dozorem byl fesen tiemi pfistupy — konvoluéni sit’
pracujici se surovymi daty a s MEL-spektrogramy a plné propojena sit’ pracujici se
statistickymi charakteristikami. VSechny tfi metody byly v mensi ¢i vétsi mife funkéni. Ackoliv
zaleZi i na nastaveni hyperparametrti samotného modelu neuronové sité, nejvétsi vliv mél na
kone¢né vysledky pravé preprocessing pouzitych dat. To je vyznamna myslenka, ktera by méla
byt mimo jiné vyraznym vystupem a zkuSenosti z této prace. Neuronové sité jsou jisté
vykonnym nastrojem, ovSem teprve se spravnym pristupem se stavaji funkénimi.

Ze vSech tii pfistupl vychdzi jednoznacné nejlépe konvoluéni sit’ pracujici s MEL-
spektrogramy. Presnosti modeli jsou vyssi nez u zbyvajicich dvou metod na veskerych datech.
Piesnosti dosahovaly na nékterych senzorech (senzor AE a mikrofon) az 100 %, na neznamych
datech se pak piesnosti na téchto senzorech pohybuji okolo 98 % az 99 %. O néco hiife, ale
stale uspokojivé, funguje samotny mikrofon pfi vyuZziti surovych dat a konvolu¢ni sité. Tady se
ptesnosti pohybuji az okolo 94 % a na neznamych datech pak okolo 81 % az 92 %. Akusticka
emise dosahuje vysledkil o néco horsich. Naopak nejhiife se jevi vyuziti pln€ propojené sité
zpracovavajici statistické charakteristiky, kde se modely ukazuji jako nevhodné pro vyuziti na
neznamych datech.

Pro aplikaci v praxi, Vv pfipadé¢ vyuziti uceni s dozorem, je tedy vyuziti MEL-
spektrogramil jasna volba. Tato varianta ma sice oproti metodé ,,hrubé sily* se surovymi daty
teoretickou nevyhodu, kdy vyhodnoceni probiha se zpozdénim vys§im o Cas, ktery je potiebny
ke tvorbé MEL-spektrogramu. Pii podvzorkovani na 100 kHz vSak vychazi doba potiebna na
vytvoreni jednoho MEL-spektrogramu na zhruba 0,020 s a pii 200 kHz 0,027 s. Cas na tvorbu
MEL-spektrogramu tedy neni drasticky a vzhledem k piedpokladanému vyuziti a k tomu, ze
samotné méfeni probiha 4 sekundy, je rozhodné zanedbatelny

Obecné nejlepsich vysledki je dosdhnuto pti pouziti vSech snimacii zaroven, pti pouziti
samotného mikrofonu a pfi samotném pouziti snimace akustické emise. Jak v ptipad¢ surovych
dat, tak v ptipadé MEL-spektrogramti je samotny mikrofon a o néco méné (v ptipadé surovych
dat) i akusticka emise rovnocenna, co se piesnosti tyce, K pouZiti vSech péti snimaca zaroven.
V praxi je tedy zbytecné, a tedy i finan¢n€ nevyhodné aplikovat vSechny snimace spole¢né.
Zaroven by se cely systém musel odstavit pii poruSe pouze jednoho snimace, coz je také
neefektivni. Snimac¢ akustické emise je oproti mikrofonu Iépe rezistentni viici externimu
naruseni. V piipad¢ pouziti mikrofonu musi byt pfisné nastaven a vymahan provozni tad,
protoze jakykoliv hluk v okoli mize méteni znehodnotit. Z téchto argumentil tedy vyplyva, ze
nejlepsi k vyuZiti je konvoluéni sit’ pracujici s MEL-spektrogramy vytvofenymi z dat snimace
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akustické emise. Pii bliz§im zkouméni se ukazalo, ze dostaCujici vzorkovaci frekvence je
V tomto piipad¢ 100 kHz.

Na zkoumani MEL-spektrogramt ze signalu snimace tlaku ve spirale se zahrnutim dat ze
statickych snimact otacek a jmenovitého pritoku se ukazalo, ze tyto hodnoty jsou pro modely
redundantni a jejich piidani nevede ke zlepSeni vyslednych metrik. Stejné tak se ukazalo, ze
chybovost predikce zkoumaného modelu neni zavisld na hodnoté nastaveného jmenovitého
pratoku a na otackach je zavisla jen velmi lehce az nevyznamné.

5.2 Omezeni a vyuZitelnost modeli

Nejvétsim omezenim ¢i nedostatkem, se kterym se tato prace potykala, byla jednolitost
naméfenych dat. Tento nedostatek mé dvé roviny. Jak bylo popsano v ptedchozich kapitolach,
pro Cerpadlova data bylo naméteno 21 charakteristik pii rtiznych otdckach pro razné tlaky
v kotli. Prvni rovina nedostatku spociva v tom, ze tyto charakteristiky byly méfeny pouze
jednou. Bylo by vhodné, pokud by vSechny charakteristiky byly méteny vickrat, tieba v jiné
dny, coz by pfineslo vice dat ke zpracovani umoziujici kvalitngj$i trénink. Vicero méfeni by
totiz do dat zaneslo rizné stochastické jevy, které by pomohly zobecnit modely. Druha rovina
nedostatku spoc¢iva v tom, ze byla naméfena pouze jedna vada. Zajimavé by bylo, pokud by
bylo naméfeno vice typl vad, naptiklad vyvrtani riznych pruméra dér, vyvrtani dér v riznych
polohach lopatky nebo tfeba provrtani rizného poctu lopatek. Tato data by umoznila sledovat,
jak model dokéaze fungovat na poruchach, které nezné z tréninku. V turbinovém rezimu bylo
meéfeno jesté vyrazné méné dat. Pozornost byla proto vénovéana predevsim cCerpadlovému
rezimu.

Urc¢itym pokusem o eliminaci tohoto nedostatku Vv této praci je nevyuziti veskerych dat
K tréninku, ale rozdéleni dat na ¢ast pouzitou k tvorb&é modelu a na ¢ast pouzitou k vyhodnoceni.
Byly pouzity dvé metodiky, z nichz se kazda pokousi simulovat jinou situaci. Prvni metodika
spoc¢iva ve vyfazeni kazdého druhého souboru, a tedy tvorba modelu probihd na celych
charakteristikach, které jsou pouze fidSi. Druhd metodika pak vyfazuje konkrétni Casti
charakteristik. BliZze jsou metodiky popsany v pfedchozich kapitolach. Ac¢koliv je jisté, Ze tento
ptistup zcela nenahrazuje dalsi méfeni, minimaln¢ ziskava pohled na praci modeli na datech,
ktera se n&jakym zplisobem lisi od dat pouZitych pii jeho tvorbé€, a dodavaji tim alesponl
Caste¢nou informaci o prenositelnosti metody. Vyuziti MEL-spektrogramii dosahovalo na
vyfazenych datech témét totoZnych vysledki jako na testovacich sadach pti tvorbé modelu. Lze
tedy vyslovit pfedpoklad, Ze by metoda dobfe fungovala i na datech s jinou vadou, pfipadné na
jiném stroji, napiiklad na konkrétni lokalité vodni elektrarny ¢i Cerpaci stanice. Relativné dobré
shody v tomto ohledu dosahovaly i modely pracujici se surovymi daty. Naopak pii vyuziti
statistickych charakteristik se tyto vysledky poné&kud liSily a pfenositelnost je tedy spiSe
nepravdépodobna.

Jak jiZ bylo zminéno, s pfihlédnutim na spolehlivost a ekonomickou stranku véci se pro
vyuZziti v praxi jevi nejlépe vyuziti snimace akustické emise s frekvenci vzorkovani alesponi
100 kHz. Ptesnosti takového modelu se pohybuji v rozmezi 98 % - 100 %. Lze ptredpokladat,
7e presnost by se v ostrém provozu spise snizila, i pfesto jsou vysledky nadéjné a metoda by
mohla slouzit k dodate¢nému dohledu na chod stroje dopliujici béznou diagnostiku.
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5.3 Dalsi vyzkum

Nevyhodou systému pracujici na zaklad¢ uceni s dohledem je potfeba mit dostatek
naméfenych dat pro chod s poruchou i bez poruchy. Zatimco naméfit data bez poruchy
problematické neni, méfeni dat s poruchou jiz problematické byt muze, protoze chod
s poruchou je samoziejmé na skute¢né lokalité zcela nezadouci. Z tohoto divodu by bylo dobré
smétovat dalsi vyzkum k metodam uceni bez dohledu, naptiklad k autoenkoderiim. Na zakladé
vysledki této prace 1ze predpokladat, ze bude vyhodné do autoenkoderti vstupovat pravé MEL-
spektrogramy.
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obecny argument matematické funkce

vstupni vektor aktivacni funkce
celkovy pocet prvkia ve vektoru z
pocet datovych vzork

pocet vstupnich argumentti do hypotézy

target datového vzorku

Vv rovnicich v kapitolel
v rovnicich v kapitole 1
v rovnici (1-7)
v rovnicich v kapitole 1
v rovnici (1-8)
v rovnicich v kapitole 1

vystup neuronove sité¢ interpretovany jako pravdépodobnost

hodnota vahy v modelu

konkrétni hodnota ze segmentu dat

pocet hodnot v segmentu dat
Fisherav kurtosis

Sikmost

X-té centralni momenty

celkovy pocet prvki okné/segmentu dat

index datového vzorku v ramci okna

frekvencni signal
casovy signal

cas

imaginarni konstanta

frekvencni spektrum z diskrétni FFT

index frekvence

vykonové spektrum
frekvence v MEL stupnici
frekvence v Hertzov¢ stupnici
hodnota cilové funkce

dosavadni nejlepsi hodnota cilové funkce

pravdépodobnostni model

v rovnicich v kapitole 1
Vv rovnicich (4-2), (4-3)
v rovnici (4-2)

Vv rovnici (4-2)

Vv rovnici (4-3)

V rovnicich (4-3)

Vv rovnicich (4-3), (4-4)
Vv rovnici (4-4)

Vv rovnici (4-5)

Vv rovnici (4-5)

Vv rovnici (4-5)

Vv rovnici (4-5)

Vv rovnici (4-6)

v rovnici (4-6), (4-7)

Vv rovnici (4-7)

Vv rovnicich (4-8), (4-9)
Vv rovnicich (4-5), (4-8), (4-9)
v rovnici (4-11)

v rovnici (4-11)

v rovnici (4-11)

Oznaceni jednotky [-] znaci, Ze konkrétni jednotka se odviji od konkrétniho pouziti a zpravidla
souvisi s jednotkou zpracovavanych dat.
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