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Abstrakt

Prace je zaméfena na vyuziti technik umé¢lé inteligence v primyslu a v systémech
pro monitorovani stroji. V praktické Casti se dale prace zaméfuje na stavbu
konvolu¢ni neuronové sité a jeji testovani na realnych datech pro diagnostiku stavu

stroje.
Klicova slova
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Abstract

The work is focused on the use of artificial intelligence techniques in the industry
and in systems for monitoring machines. In the practical part, the work focuses on
the construction of a convolutional neural network and its testing on real data for

diagnosing the state of the machine.
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1 UVOD

Teoreticka Cast této prace se zabyva predstavenim technik umélé inteligence
(artificial intelligence - AI) a popisem technik uceni. Také jsou zde popsany nékteré
aplikace Al technik v samotném pramyslu a blizs§i popis monitorovacich systému,

které vyuzivaji strojové uceni pro diagnostiku a prognostiku stroja.

V praktické Cast této prace je potom popsan princip a stavba konvoluéni neuronové
sité, ktera byla v ramci prace naprogramovana v programovacim jazyce python.
Pro testovani této vlastni konvolu¢ni neuronové sit€¢ byl pouzit dataset

spektrogramu, ziskany Fourierovou transformaci signalu ze senzora vibraci.

1.1 Cil prace

Hlavnim cilem této prace je priblizeni technik umélé inteligence a zaroven dikladné
vysvétleni fungovani jednoho predstavitele téchto technik, a to konvolu¢ni

neuronové sité, kterd byla na zaveér této prace otestovana realnymi daty ze stroje.
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2 PRVKY UMELE INTELIGENCE V PRUMYSLU

Ackoliv prvky artificial intelligence (Al) jsou zndmy na akademické urovni uz od
50. let minulého stoleti, své popularitu se dockali az v poslednich letech, a to hlavné
diky mnohem vykonngjsi vypocetni technice [1]. Techniky AI se postupnym
vyvojem rozdélily na mnoho podobort, které jsou vSak v mnoha literaturach
oznacené zameéniteln€é a nepiesné. Podobory, kterymi jsou techniky Al jsou
predevsim deep learning, machine learning, big data a data science. Kazdy z téchto
pojmu predstavuje tro§ku jiny vyznam, a proto je potieba t€émto pojmim dobie

porozumet.

2.1 Artificial intelligence

Artificial intelligence (Al) je pojem, kterym se zatupuji pfedevsim systémy, které
dokazou fungovanim napodobit lidskou inteligenci a schopnosti uceni. Tyto
systémy na zakladé zkuSenosti fesi slozite problémy, a postupem Casu se stavaji vic
a vic schopngjsi.

Prvni systémy s technikami Al vznikly v padesatych a Sedesatych letech minulého
stoleti, kterymi byly pfedevS§im neural networks (NN). Tyto systémy se poté
v osmdesatych letech rozvinuly do machine learning technik az do soucasnosti, kdy

se k tomu poté pridaly i techniky deep learning [1].

artificial
intelligence

machine learning

data science . deep learning

data
analytics

Obr. 2-1 Rozdéleni umélé intelligence
(Zdroj: [1])
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Machine learning

Machine learning (ML) neboli strojové uceni jsou techniky uc¢eni neuronovych siti,
které dokazou na zaklade vstupnich dat upravit, naucit matematicky model tak, aby
dokazal tesit 1 nelinearni problémy. Tento model je poté schopny sam se rozhodovat
a predikovat urcité¢ hodnoty. Samotny ML se déli dale na 4 techniky uceni a kazda
ztéchto technik pracuje na jiném pfistupu k datim a samotnému uceni

neuronovych siti.
Supervised learning

Pfi procesu uCeni se vyuzivaji data, ktera musi byt oznaCena (label) spravnou
hodnotou vysledku. Diky této hodnoté dokaze matematicky model zpétn€ urcit
vlastni chybu predikce a na zakladé této chyby si upravit parametry modelu tak, aby

se tato chyba kazdou iteraci snizovala.
e Unsupervised learning

Pfi procesu uceni nejsou data oznaCena zadnou spravnou hodnotou vysledku, a
proto nelze urCit ani chybu predikce, a ani pfiristky parametri modelu.
Unsupervised learning analyzuje data, hleda si v nich vzory a vlastnosti, diky

kterym muze tato data sam smysluplné rozdé€lit do tfid ¢i jinak upravit.
e Semisupervised learning

Tyto systémy jsou kombinaci techniky unsupervised a supervised learning. Tuto
techniku vyuziva naptiklad deep belief network. Na zacatku uceni pracuje
s neoznaCenymi daty, a az na konci procesu uceni pro doladéni parametru, vyuziva

data se spravnymi hodnotami vysledku jak u supervised learning.
e Reinforcement learning

Reinforcment learning (RL) na rozdil od ptedeslych technik uceni pracuje a uci se
na zakladé vlastnich zkuSenosti. RL pii procesu uCeni testuje rizné zpusoby
chovani, za které je ohodnocen od hodnotici funkce ¢iselnou hodnotou, ktera ho pti
spravném chovani ohodnoti kladné a pfi nespravném chovani zaporné. RL si tak

hleda sam spravnou cestu, jak ziskat nejlepsi skore z hodnotici funkce a vyftesit
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dany problém charakterizovany prave touto funkci.
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Obr. 2-2 Machine learning

(Zdroj: [2])

Deep learning

Deep learning (DL) je podobor samotného ML, do kterého spadaji predevs§im

neuronové sité, které maji oproti béznym sitim vice vrstev perceptront [1]. Velka

struktura neuronové sité piinasi vétsi vypocetni

velkou vyhodou je, ze dokazou fesit slozit€jsi a komplexnéjsi problémy, nez bézné

neuronove site.
Data science

Data science je obor, ktery se nachazi na pomezi

statistiky. Oproti ML vSak Data science nema za cil vytvaret tréninkové modely,

narocnost a delsi ¢as uCeni. Ale

obort Al, znalostnich systémui a

ale jenom vytvaret predikce na zakladé extrahovani informaci [1].
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Big data

Big data (BD) je obor zaméfeny na analyzu velkého mnozstvi dat, ktera neni mozné
analyzovat neuronovymi sitémi z diivodu velkych rozméra [1]. Neuronové sité
dokazou zpracovavat pouze 1D data, popfipadé 2D data, pokud se jedna o
convolution neural network. Systémy analyzujici big data, diky velkym rozmérim
dat, pfinaSeji lepsi vysledky nez jiné systémy zpracovavajici méné rozmerna data.

Samotny obor big data lezi na pomezi Al a Data science.

2.2 Aplikace machine learning v priumyslu

Techniky AI pomalu méni skoro kazdy primysl od E-commerce sektoru az po
medicinu, kde se vyuzivaji Al techniky naptiklad na diagnostiku nemoci. Formy Al

usnadriuji pfedevsim praci s daty a mnohdy 1 nahrazuji praci samotného clovéka.

V dalSi casti se tato prace, proto bude zabyva nékterymi aplikacemi Al technik

v prumyslu a jejich vyhody, které piinaseji.
Kontrola kvality

Kontrola kvality produktu je mnohdy unavna a opakujici se prace. Kazdy kus
produktu musi byt pozorné prohlédnut a musi dojit ke zjiSténi, zda nema zadné
nedostatky. Kazdy kus s nedostatky by se mél vytadit nebo predélat pred samotnym
finalnim zabalenim, a proto na tuto praci je vétSinou potieba vice zameéstnancu, aby
se odhalily vSechny chybné produkty, které nesmi byt odeslany zakaznikim za

zadnou cenu.

V mnohych firmach se proto zavadéji chytré systémy s technikami ML, které
dokazou samy kontrolovat tvar, vahu nebo i vizualni podobu produktu pomoci
senzoru a kamer. Tyto systémy tak kontroluji kvalitu a v ptipadé nedostate¢né

kvality produkt i samy vytadi z vyrobni linky [3].
Diagnostika a prognostika stroju

Diagnostika a prognostika stroji nam pomaha zjistit aktualni stav stroje a

predikovat vyvoj zivotnosti stroje. Diky témto informacim se muze firma vcas
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pfipravit na opravu, vyménu degradujicich soucastek. Stroje jsou tak pomoci
senzorll monitorovany a snimany signal je analyzovan pomoci systému zalozeném

na ML. Tyto analyzy pak dokazou s piedstthem urcit stav stroje a budouci vyvoj

3]

Optimalizace procesu

e Optimalizace skladovych zasob

Hlidani skladovych zasob byva vétSinou v rezii pracovnika, ktery kontroluje pocty
naskladnéného zbozi. Pii nedostatku skladovych zasob objednava nové. Tento
systém funguje pfevazné pro malé a stfedni podniky. V piipadé podniku, které
maji mnohem vétsi skladové zasoby, je vhodnéjsi rozhodovani pienechat na Al
systémech. Jako prikladem prace chytrého systému hlidajici skladové zasoby,
muze byt objednavkovy systém supermarketd, ktery nesleduje pouze pocty
jednotlivého zbozi, ale také predpovéd pocasi, dny v tydnu, rocni obdobi a také
reklamni aktivity daného produktu [3]. VSechny tyto faktory totiz Castecné
ovlivilyji chovani zakaznika, a proto je vyhodnéjsi pouzivat chytré systémy, které
jsou schopné si vSechny tyto udaje pohlidat a predikovat vyvoj prodeje. Tyto
systémy v piipadé€ potieby dokazou vyhodnocovat a upravovat ceny produkta tak,

aby dosahly nejvyssiho zisku.
e Optimalizace spotieby energie

Pii optimalizaci spotfeby energie hraje roli mnoho faktorti, které pfi bézném
fungovani musi byt zvazeny, aby se dalo co nejlépe rozhodnout, kdy je
nejvyhodné&jsi zacit ur€ity pracovni proces. Faktory, které mohou ovliviiovat
rozhodovani Al systému, jsou napfiklad sazba energie, pracovni vytizeni linky,

skladové zasoby a dalsi [3].
e Optimalizace pracovnich pozic

Podobné, jak predchozi dva pripady, tak i optimalizace pracovnich pozic neboli
rozmisténi jednotlivych pracovnikt ve vyrobé miize byt mnohdy ovlivnéna mnoha

faktory. Z tohoto divodu je tento proces lepsi spravovat pomoci chytrého systému,
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ktery dokaze zvazovat faktory predpovédi pocasi, poCet aktualnich pracovnikd,

skladové zasoby, urgentnost jednotlivych zakazek a dalsi [3].
Simulace realného modelu

Simulace realnych modelt usnadriuji projektovani a testovani vyrobnich procesu.
Diky simulaci 1ze odhalit mnoho nedostatku jesté pred samotnou realizaci projektu,
a tak uSetfit velké financni a Casové prostifedky. Mnoho simulacnich systému
funguje 1 bez ML technik, avSak v posledni dob¢ se ukazuje, ze implementace ML
je pro simulaéni software krok spravnym smérem. Pro zjednodu$eni realného svéta,
se v simulacnich systémech zavadéji linearni aproximace realného chovani
systému. Prace matematického modelu slinearnimi zéavislostmi zrychluje
vypocetni procesy, avSak v mnoha pfipadech neni linearni aproximace vhodna, a
proto se vyuziva ML pro zastoupeni nelinearnich procest v matematickém modelu
[4]. ML je také pouzit pro podporu dynamické vizualizace, do které muize uzivatel

interaktivné zasahovat v prub&hu simulace [5].
Generative design

Generative design je systém vyuzivajici ML pro tvorbu konstrukénich navrhu
splityjicich pozadované vlastnosti. Je to iterativni proces slozeny ze dvou neural
networks oznacenych jako generator a diskriminator. Generator se snazi v procesu
navrhu vytvaret modely vyrobku, které poté postupuji k diskriminatoru, ktery
hodnoti vytvofeny model na zakladé pozadovanych konstrukénich parametrt.
Pokud model dostatecné nespliiuje pozadované parametry, je oznaCeny jako
nespravny. Generator na zakladé velikosti nepfesnosti modelu se zpétn€ uci a snazi

se kazdy cyklus vytvorit lepsi model, ktery by uz prosSel kontrolou diskriminatora
[6].

Prikladem generative designu je novy uchyt bezpecnostnich past navrzeny General
motors, ktery je tvofen pouze z 1 ¢asti oceli z pavodnich 8 dila. Tento novy design

je také 0 40% lehci a 0 20% pevnéjsi, nez jeho predchudce navrzeny konstruktéry

[7].
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Obr. 2-3 Generativ design — drzak bezpe¢nostnich pasu
(Zdroj: [7])
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3 MONITOROVACI SYSTEMY

V této dalsi Casti se prace zamétuje na aplikaci Al v monitorovacich systémech a
na celkovou funkci téchto systému. V navaznosti na tuto ¢ast pokracuje i prakticka
Cast prace, ktera demonstruje klasifikacni algoritmus diagnostického systému
stroju.

Systémy pro sledovani stavu stroju se v souvislosti se trendem industry 4.0, staly
jednou ze zakladnich véci vSech chytrych firem. Tyto firmy se diky t€émto a dalSim

systémum stavaji mnohem efektivnéjsi, spolehlivéjsi a zaroven bezpecnéjsi [8].

Tyto chytré systémy dokdzou kromé& diagnostiky aktudlniho stavu stroje, také
predikovat budouci vyvoj stavu stroje, a diky této prediktivni udrzbé odhalit
poruchu stroje s dostateCnym predstihem.

Vyzkumy potvrzuji, Ze prediktivni tdrzba stroju snizuje pocet poruch o 70 % a také
snizuje naklady na udrzbu az o 12 % [9].

Staré monitorovaci systémy jsou tzv. pochtiizkové systémy neboli offline systémy.
Offline systémy obsluhuje vysSkoleny pracovnik, ktery ma za ukol v ruznych
Casovych intervalech kontrolovat a méfit signaly ze stroji [10]. Zméfena data poté
analyzuje a vyhodnocuje stav daného stroje v piislusném diagnostickém softwaru.
Naproti tomu nové online systémy sbiraji signaly stroji pomoci senzord, které jsou
umisténé na daném stroji a tento signal neustale odesilaji do centralniho ulozisté,
kde se signal analyzuje [10]. Tyto systémy jsou tak vhodnéjsi pro analyzu signalu
pomoci ML, protoze pfinaseji mnohem vice informaci o chovani daného stroje, nez

offline systémy.

Systémy prediktivni udrzby s technikami strojového uceni pfinasi predevsim:
e SniZeni pocCtu prostoju.
e Vyssi produktivitu a provozni efektivitu.
e Zlepseni bezpecnosti v okoli stroji.

e Rychlejsi pochopeni hlavnich pficin poruch.
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Pti navrhu systému je potreba vyfesit také uloziste, které musi byt schopné ukladat
a zpracovavat velké mnozstvi dat. Pro tyto systémy jsou moznosti jak lokalniho

uloziste, tak 1 ulozisté v cloudu.

Pti ukladani dat do cloudu byva vétsinou k dispozici komplexnéjsi systém nez na
lokalnim ulozisti. AvS§ak v nékterych pripadech se uptednostiiuje rychlost predikce
pred samotnou komplexnosti, a proto se v takovych pripadech preferuje tzv. edge

computing, ktery uklada a analyzuje data v lokalnim pocitaci [11].

Dalsi problém spociva také v implementaci nového monitorovaciho systému
s prvky strojového uceni. Pfechod na novy monitorovaci systém, je mozné
realizovat, az po dostateCném sbéru potiebnych dat ze stroja pro proces uceni. Tato
data musi byt charakteristickd pro feSeny problém a také musi byt oznaCena
spravnou hodnotou v pfipadé supervised learningu. Tento fakt je jeden z nejvétSich
problému, se kterym se musi podnik implementujici nové techniky vyporadat,
pokud nemaji pozadovana data nebo celou technologii implementovanou ve stroji

uz od samotného vyrobce stroju.

Pted implementaci monitorovaciho systému je zapotiebi zvazit zminéné problémy
a rozhodnou se, zda pro firmu je vyhodné do takového systému investovat, nebo

zUstat u starého systému s tradi¢nimi vyhodnocovacimi metodami.

3.1 Procesy monitorovacich systému

Procesy monitorovacich systému miizeme rozdélit na 3 procesy, které ve vétsine
ptipadu pracuji soubézné a zvySuji tak jeste vic spolehlivost.

Diagnostika aktualniho stavu stroje

Pfi diagnostice aktualniho stavu stroje se zjistuje, zda stroj bude mit poruchu
v kratkém casovém rozmezi. Ve strojovém uceni tenhle pifipad vede ke

klasifika¢nimu problému [12].

Pro proces uceni je potfeba mit oznacena tréninkova data jako normalni stav i

poruchovy stav.
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Pro ovéteni spravnosti tréninkovych dat je mozné vizualizovat tato data a porovnat
rozdily, zda jsou lehce rozpoznatelné nebo ne. V pfipadé€, kdy jsou rozdily mezi
jednotlivymi daty zna¢né, jedna se o vhodny dataset pro klasifika¢ni problém.
V piipadech, kdy nelze jednoznacné rozpoznat rozdily mezi jednotlivymi tfidami,

se muze jednat o nevhodny dataset nebo dataset pouze se slabymi rozdily.

Pokud se vyhodnoti poruchovy stav stroje jako pozitivni, je mozné vytvorit i
systém, ktery zjisti, o jakou poruchu se vlastn€ jedna. V tomto ptipadé je potieba
pro proces uceni ziskat i data ze stroju s konkrétnimi poruchami, které ma systém
rozpoznavat. Pokud vsak firma nema k dispozici stroj s danou poruchou je potieba

tuto poruchu experimentalné vytvorit nebo ziskat tato data od vyrobce stroje.

Predikce stavu stroje

Zjisténi zbyvajici zivotnosti stroje vede ve strojovém uceni predevsim na regresivni
problém. Pro vyfeSeni tohoto problému je potieba mit spravny dataset
s oznacenymi hodnotami jednotlivych fazi degradace stroje a strojnich soucasti od

100%, 80%,70% az po 1% zivotnosti stroje [11].
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Obr. 3-1 Degradujici proces
(Zdroj: [13])
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Monitoring abnormalnich stava

V tomto piipadé se sleduje také i abnormalni stav stroje, ktery muaze indikovat
aktualné€ vzniklou poruchu. Tato porucha muze dale vést k fetézci dalSich poruch a
az k aplnému zastaveni stroje ¢i vyrobni linky. Proto se tyto stavy také sleduji a
v ptipadé vyskytu identifikuji v€as poruchu, upozorni obsluhu, nebo zastavi beh

stroje.
3.1.1 Postup analyzy dat

Pti diagnostice stroje jsou potieba tyto tfi zakladni kroky:
e Ziskani signalu.
e [Extrakce dat.

e Diagnostika a prognostika stroje.

Ziskani signalu

Pfi monitorovani strojii miizeme monitorovat mnoho fyzikalnich veli¢in jako jsou

vibrace, teplota, hluk, tlak, napéti, odpor, proud, mechanické namahani a dalsi.

Vybér monitorovacich veliCin u stroje je zavisly pfedev§im na charakteru daného

stroje, pristupnosti jednotlivych Casti stroje a dostupnosti méficich senzort.

Jako ptiklad monitorovacich veli¢in mohou byt vibrace stroju. Samotna analyza
vibraci stroji se nazyva vibrodiagnostika a je v dneSni dobé jeden z
nejvyznamngjSich a nejvice se rozvijejicim oborem technické diagnostiky [14].
Vibrodiagnostika nachazi uplatnéni predevsim mezi rotacnimi stroji. Pokud rotacni
stroj pracuje spravng, vibrace stroje jsou malé a konstantni, pokud nastane zména
v dynamice stroje, projevi se tato zména okamzité¢ na jeho vibracich. Stroje s
komplexni mechanickou strukturou produkuji oscilace, které se prenasi pres Casti
stroje. Diky tomuto procesu vytvari kazdy stroj unikatni frekven¢ni spektrum, které
tento stroj charakterizuje. Pokud se tedy nektera dulezita Cast stroje poskodi, projevi

se tato porucha ihned na jeho frekvencnim spektru [15].
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Samotné vibrace lze u strojii snimat 3 druhy senzord, a to senzorem vychylky,

senzorem rychlosti a senzorem zrychleni.
Extrakce dat

Extrakce dat je proces, kdy se ze ziskaného signalu vybiraji nejdalezitéjsi vlastnosti,
které tento signal reprezentuji. Extrakce dat také plni funkci redukce dat,

extrahované informace maji totiz mnohem nizsi rozmér nez puvodni signal.

Ziskané signaly ze senzorl lze zpracovavat v Casové, frekvencni nebo Casové-
frekvencni oblasti [16]. Pfed samotnym zpracovanim dat v nékteré z uvedenych
oblasti, je potfeba vSak jako prvni odstranit ruseni, které vznika v méfeném signale

z divodu vnéjsiho okoli méficiho senzoru nebo poruchou samotného senzoru.

Nekteré rusivé slozky v signalu predstavuji vysoko frekvenéni Sum, ktery lze
odstranit lehce pomoci dolni propusti. Nékteré rusivé slozky mohou mit nizké
frekvence, podobné 1 frekvencim métfeného signalu. V tomto piipadé je vhodné

pouzit vice méficich senzort a pokusit se identifikovat zdroj ruseni.
e (Casova oblast

Ze signala v casové oblasti 1ze ziskat mnoho statistickych hodnot jako naptiklad
sttedni hodnota signalu, koeficient SpiCatosti, koeficient Sikmosti, smérodatna
odchylka a mnoho dalSich hodnot, které mohou byt dale pouzity pro diagnostiku

stroje.
e Frekvencni oblast

Ve frekvencni oblasti se zkouma periodicita signalu. Pomoci frekvencni analyzy
1ze nalézt charakteristické frekvence poruch daného stroje, avSak diagnostika mize
byt komplikovanéjsi, je-1i periodicita signalu potlacena. Ve frekvencni oblasti 1ze
také hledat rusivé slozky a rezonan¢ni d¢j. Hlavni nevyhoda frekvencni oblasti je

vSak Casova nezavislost [15].
e Casové — frekvencéni oblast

Signal lze transformovat také do cCasové-frekvencni oblasti pomoci rychlé
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Fourierovy transformace, Wigner-Ville distribuce a Vinkové transformace. Tyto
metody transformace vytvari 3D datové pole, které nam udéava slozeni frekvenéniho
spektra signalti v zavislosti na Case. Toto datové pole 1ze pomoci barevné skaly

reprezentovat i ve 2D poli [15].

Vinkova transformace se od kratkodobé Fourierovy transformace lisi piedevsim
tim, ze zvySujici se méfenou frekvenci se Casové rozdéleni usekd vice a vice
diskretizuje. Vyznam této diskretizace muze byt vysvétlen na lidském sluchu, ktery
pfi poslechu signalu s nizkou frekvenci dokaze docela snadno rozpoznat malou
zmeénu frekvence v signalu. Avsak pfi poslechu signalu s mnohem vys$si frekvenct,
nedokaze lidsky sluch presné rozpoznat stejnou zménu frekvence. Diky tomu jsou
systémy s vinkovou transformaci citlivé i na zménu ve vysSich frekvencich nez pti

diskrétni Fourierovy transformaci.

=

»
.
>

Frequency
Frequency

Time i Time g
STFT DWT

Rychla Fourierova transformace Diskrétni vinkova transformace

Obr. 3-2 Popis diskretizace v casové-frekvenéni oblasti
(Zdroj: [17])

3.2 Machine learning modely

Pred samotnou implementaci ML modelu do systému je potieba vzdy vyzkouset,
ktery z modeltl je pro dany problém vlastné nejvhodnéjsi. Pro vétsinu feSenych

problému je totiz k dispozici vzdy vice nez jen jeden model.
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Tabulka 1 Machine learning modely

RNN RNN RNN Autoencoder
CNN CNN CNN Anomaly detection
DNN DNN DNN

Random Forest Random Forest
SVM SVM

Decision trees Decision trees

RNN - Recurrent neural network, CNN - Convolution neural network, DNN -

Deep neural network, SVM - Support vector machine'

Support Vector Machine

Metoda podpuarnych vektort, je metoda strojového uceni s ucitelem pro binarni
klasifikaci, klasifikaci do dvou tiid. Tato metoda se snazi pomoci hyperroviny
rozdelit N-dimenzionalniho prostoru na dva zcela rozdélené prostory. Rozdélit v N-
dimenzionalnim prostoru body jednou hyperrovinou je ale mozné nekonecné
mnoha zpusoby, avSak tento algoritmus hleda takovou hyperrovinu, ktera ma

nejvetsi vzdalenost od obou tiid vSech bodu [18].

A hyperplanein R2is a line A hyperplanein R3isa plane

Obr. 3-3 Support vector machine
(Zdroj: [19])

! Recurrent neural network = Rekurentni neuronova sit’, Convolution neural network =
Konvolu¢ni neuronovi sit’ (KNS), Neural network = neuronova sit” (NS)
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Deep neural networks

Rozdil mezi neural networks a deep neural networks je ve velikosti vrstev a jejich
poctu. Zakladni stavebni jednotkou obou téchto sitich je vSak perceptron.
Perceptron je uzel v neuronové siti, ve které probihd vypocetni proces zavisly na
parametrech daného perceptronu. Tyto vrstvy nékolika perceptront poté vytvari
sité, které beéhem procesu uceni vstiebavaji mnozstvi data, v zavislosti na samotné

velikosti sité. Vstupni data do NS jsou data v 1D strukture.
Convolutional neural networks

Konvoluéni neuronova sit’ je podobné neuronové siti s tim rozdilem, ze na zacatku
pred vrstvami s perceptrony ma tato sit’ dal§i vyhodnocovaci strukturu. Do této
struktury vstupuyji pfed samotnou NS vstupni data. V této struktuie se podobné,
jako v NS nachazi nékolik vrstev, avSak tyto vrstvy jsou specializované na
manipulaci s 2D daty. Tyto pfedstavuji nejcastéji obrazky (fotografie) nebo jina
data, ktera maji 2D strukturu. Pfi manipulaci vtéchto vrstvach dochazi
k vyhledavani vzorci ve 2D struktufe a k redukci rozméru 2D dat. V posledni
vrstvé konvolucni Casti dochazi dokonce k transformaci 2D dat na 1D data, ktera

pak vstupuji do vrstev perceptrond, které jsou stejné jak v bézné NS.

Recurrent neural network

Rekurentni neuronové sité jsou takové neuronové sité, které dokazou pracovat
s Casové posloupnymi daty. Tyto neuronové sité jsou pouzity predevSim pro
automaticky pteklad nebo pro rozpoznéavani feci. Svou schopnost pracovat s Casoveé
posloupnymi informacemi maji predevsim diky tzv. vnitini paméti sité. Aktualni
vstup do rekurentni sité je totiz vzdy ovlivnén predeslym vstupem a dava tak do

souvislosti vSechny informace v s danou posloupnosti [20].
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4 STAVBA KONVOLUCNi NEURONOVE SITE (KNS)

Pro praktickou ¢ast této prace byla vybrana stavba konvolu¢ni neuronové sité
(KNS), ktera diky schopnosti analyzovat 2D data dokaze tesit problémy, s kterymi
si bézna NS lehce neporadi. KNS se pouzivaji pfevazné pro analyzu obrazu, avSak
v této praci je pouzita na klasifikaci spektrogramt vytvorenych z dat vibraci. Diky
analyze spektrogram, lze tak 1épe klasifikovat i problémy komplexnich systému,

které pfi degradaci ¢i menSi poruSe nevykazuji velké zmény chovéni.

Vrstvy perceptronti NS

- @
i
\
Vektcrvahn-1 . \'\Q\le ktor vahn
Konvoluéni ¢éast NS , $

N
o —
0 L /@7 . X
/ " . .//J@ xg‘lliapni
\ il
®

Skryta
vrstva (n-1)

Zovaci v.

dr

Piné Skryta
propojend v. vrstva (n-2)

Obr. 4-1 Konvolu¢ni neuronova sit’

Jak uz bylo zminéno v predeslé kapitole, tak vstup do konvolu¢ni neuronové sité
jsou 2D data, které nejCastéji reprezentuji obrazky. Samotna prace KNS je ukazana
na Cernobilych obrazcich o rozmérech 9x9 pixelt, které jsou piivedeny na vstup
naucené KNS. Tomuto procesu se fika doptedna propagace. Dopredna propagace
ma za ukol klasifikovat dana vstupni data do tfid a v tomto pfipadé rozpoznat

pismeno z obrazu.

4.1 Princip KNS

KNS pracuje na principu postupného vyhledavani segmentt (vzord) v obraze.
V prvni vrstvé se KNS snazi vyhledat zdkladni segmenty, segmenty car, kiivek,
bodu a dalSich mensich utvart. Tyto segmenty se dale v dalSich vrstvach skladaji
dohromady do vétsich tvart, které se KNS uci také identifikovat. Napriklad KNS
naucena na rozpoznavani obliceje hleda v prvni vrstvé segmenty Car a boda, které

se poté v dalSich vrstvach skladaji dohromady do tvaru oka, nosu, ucha. Tyto
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charakteristické rysy se poté dale skladaji do podoby obliceje, které se diky tomuto
postupu lehce identifikuji.

Na Obr. 4-2 miizete vidét barevné zvyraznéné segmenty hledané v prvnich vrstvach
KNS. Diky rozdéleni pismene X na jednotlivé segmenty je snazs§i pro KNS

rozpoznat, zda je nakreslené skute¢né pismeno X nebo néco jiného.

Obr. 4-2 Hledané segmenty KNS

Samotny proces vyhledani segmentd probiha hlavné v konvolucni vrstvé s pomoci
tzv. konvolucnich filtri. Dale jsou pak v KNS dalsi 4 typy vrstev - vrstvy sdruzovaci
(pooling layers), aktivacni vrstvy, vrstvy perceptront a také jedna plné-propojena
vrstva (fully connected layer). Tato vrstva transformuje 2D vstupni data na 1D
strukturu. Tato transformovana data dale vstupuji do vrstev perceptrond, které jsou

zname uz i z normalnich NS.

4.2 Konvoluce

Operace konvoluce se oznacuje znakem *. Konvoluce ziskava vyslednou hodnotu
v bodé (x, y) jako vazeny prumér operace konvoluce nad vstupni funkci f a vahovou

funkeci h, ktera reprezentuje konvoluéni filtr:

9, y) = h(x,y) = f(x,y) (1)
1 m
9x,y) = Nz Z h(a,b)f(x —a,y —b) )
p— b=—-m

kde pro konvolu¢ni filtr stejnych rozméra se » = m, hodnota N oznacCuje pocet

diskrétnich hodnot filtru, funkce f(x, y) je vstupni obraz, h(a,b) je konvolu¢ni
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filtr a funkce g(x, y) je pak vystupni obraz z konvoluce.

4.3 Konvolucni vrstva

Zakladem konvoluéni vrstvy je né€kolik filtri, jejichz pocet se voli na zakladé
charakteru feSeného problému. Kazda hodnota filtru se na zacatku voli nahodné
vrozmezi 0 az 1. V procesu ueni se tyto hodnoty jednotlivych filtri upravuji
podobné, jak vahy perceptront. Funkce téchto filtrd spociva v identifikovani
charakteristickych segmenti ve vstupnich datech, které se v dalSich vrstvach
skladaji do vétsich celkd a lze je poté identifikovat jako uréity objekt [21]. Cim vice

je feSeny problém komplexnéjsi, tim vice by mélo byt KV a filtrti v téchto vrstvach.

Ptikladem konvoluc¢nich filtri ve KV mohou byt filtry na Obr. 4-3, kde prvni filtr

hleda segment kiize a dalsi dva filtry hledaji segmenty horizontalnich ¢ar.

Obr. 4-3 Priklad konvolué¢nich filtra

Proces prochéazeni obrazu pomoci filtru lze vidét na Obr. 4-4 a Obr. 4-5, kde filtr
postupné prochazi ptes vS§echny pixely obrazu. Na obr. €. 4 Ize vidét jeden okamzik,
kdy filtr prochazi urcitou Cast pixeld. V tomto kroku se nasobi jednotlivé hodnoty
filtru s hodnotami pixell v dané Casti obrazu. Na prikladé lze videét, ze filtr
horizontalni Cary se shoduje s danou Casti obrazu, a proto vS§echny nasobky pixelu

maji hodnotu 1. Kdyby tomu tak nebylo, hodnota by byla mensi nez jedna.
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Obr. 4-4 Konvolu¢ni vrstva — proces filtrace obrazu 1.¢ast

Vysledek vystupniho pixelu z KV se ziska podilem souctu vSech nasobku ku poctu

pixelt filtru.
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Obr. 4-5 Konvolu¢ni vrstva — proces filtrace obrazu 2.¢ast
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Vysledny vyfiltrovany obraz je zobrazen na Obr. 4-6. Lze zde vidét, ze na
horizontalni ¢afe jsou nejvetsi hodnoty pixelu, protoze byl pouzit praveé filtr na
hledani(identifikovani) segmentt horizontalnich ¢ar. VSechny ostatni maji mnohem

niz8i hodnoty a nékteré pixely jsou dokonce zaporné.

Obr. 4-6 Vystup z konvolucni vrstvy

Z daného postupu v konvolucni vrstvé lze zpozorovat, ze podle poctu filtra
v konvoluc¢ni vrstvé vznika stejny pocet vyfiltrovanych obrazii na vystupu z vrstvy.
Kdyz tedy je v konvolu¢ni vrstvé 20 filtrt, tak z jednoho vstupniho obrazu vznikne
20 vystupnich obraza. Diky této vlastnosti se zvySuje pocet vypocetnich procest,
které zpomaluji béh samotné KNS. Tato vlastnost je caste¢né redukovana

sdruzovacimi vrstvami, které zmensuji rozmeéry obrazu.

Pti praci s KNS je potieba si uvédomit také, ze diky konvolu¢nim filtrim, které
maji tzv. sdilené vahy, neni pocet vah az tak velky s porovnanim poctu vah ve

vrstvach perceptrond.

Rozmér vystupniho obrazu z KV se zméni diky konvoluci podle rovnice:

ng= n—n, +1 (3)
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kde ny je rozmér Ctvercoveého obrazu, ny, je rozmér Ctvercoveho filtru a ng je rozmeér

vystupniho obrazu.

Pokud ma KNS mnoho konvolucnich vrstev, a v kazdé konvolucni vrstve se obraz
zmensi, je dobré pred vstupem do Konvolu¢ni vrstvy rozsifit rozméry obrazu o
nulové pixely. Tato uprava se nazyva tzv. ,Padding”, a diky ni se rozméry

vstupniho obrazu do KV zachovavaji.

4.4 Aktivacni funkce

Zaporné hodnoty vystupniho obrazu z konvolucni vrstvy jsou jesté pred vstupem
do dalsi vrstvy upraveny pomoci metody vnitini normalizace. Tato metoda upravi
hodnoty pixel pomoci aktivacni funkce. NejCastéji se pouziva pro tento ucel
funkce relu, ktera ma v celé negativni Casti osy x vystupni hodnotu 0 (nula) a

v kladné Casti osy x funkce zachovava identitu.

y = f(x) = max(0,x) (4)

Obr. 4-7 Funkce Relu
(Zdroj: [22])

Tato normalizace dat kompenzuje rozdily hodnot mezi jednotlivymi pixely
vystupniho obrazu, diky tomu vSechny pixely maji stejnou vahu pfi dopiedné

propagaci. Normalizace dat se proto uplatiiuje na vystupu kazdé KV.
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Obr. 4-8 Vystupni obraz po aplikaci Normalizace

4.5 Krok filtru

Krok filtru je vlastnost jednotlivych filtrd, ktera urcuje o kolik pixelu se filtr posune
pti konvoluci. Krok filtru tak ovliviiuje velikost vystupniho obrazu. Cim vé&tsi je
krok, tim mensi je vystupni obraz z KV. Pii zvoleni pfili§ velkého kroku je mozné,
ze filtr zacne ztracet schopnost spravné rozpoznat charakteristické objekty v

obrazci, proto je potieba krok filtru volit v rozumné velikosti.

KONVOLUCNI FILTR S KROKEM 1X1 KONVOLUCNI FILTR S KROKEM 3X3

Obr. 4-9 Krok filtru (step)
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4.6 Sdruzovaci vrstva

Sdruzovaci vrstva (pooling layer) se vétSinou vklada mezi konvolucni vrstvy tak,
aby redukovala rozméry obrazi. Tato vrstva prochazi podobné jako konvolucni
vrstva obraz pomoci sdruzovaciho okna, ktery vSak nenasobi jednotlivé pixely, ale
hleda pixel s maximalni hodnotou nebo priméruje hodnoty pixelt v sdruzovacim

okné a ty dale predava na vystup sdruzovaci vrstvy.

N m (5)
1 E
pmean(xry) = N z f(x_a:y_b)
b

Pmax (x, y) = Pmax (f(x' y)) (6)

kde f(x,y) je funkce obrazu a N reprezentuje pocet sdruzovacich hodnot
v sdruzovacim okné. Na Obr. 4-10 Ize vidét redukci vstupniho obrazu 6x6 na obraz

3x3.

SDRUZOVACI CLEN 2X2

VSTUPNI OBRAZ 6X6 VYSTUPNi OBRAZ 3X3

Obr. 4-10 Princip sdruzovaci vrstvy

Na Obr. 4-11 lze vidét priklad vystupniho obrazu ze sdruzovaci vrstvy s maximalni
hodnotou. Je vidét, ze 1 po redukci velikosti obrazu, lze rozeznat umisténi

hledanych segmentt v obraze, v tomto ptipad€ umisténi horizontalni Cary.
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Obr. 4-11 Vystupni obraz ze sdruzovaci vrstvy

4.7 Posloupnost vrstev:

Posloupnost jednotlivych vrstev je zavisla na nékolika faktorech, pfedev§im na
rozmérech vstupnich dat, charakteru dat a komplexnosti feseného problému.
Napriklad KNS, ktera rozeznadva pouze psany text, bude mit mensi pocet
jednotlivych vrstev, nez KNS ktera rozpoznava pozici auta v obraze. Proto slozeni
a posloupnost vrstev se v kazdé KNS lisi a pfi feSeni problémt se zkousi rtizna

kombinace vrstev.
Na Obr. 4-12 Ize vidét jedna kombinace vrstev, které na vystupu ma 3 obrazy. Tyto
obrazy, které dale postupuji do posledni ¢asti KNS a to do casti s plné propojené

vrstvy (fully connected layer), ktera je vstupni vrstvou pro vrstvy perceptrond.
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Obr. 4-12 Posloupnost a sloZeni jednotlivych vrstev
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4.8 Vrstvy perceptronu

Tato posledni ¢ast KNS je stejnd, jak beéznd neuronova sit' slozend z
vrstev perceptrontl. Na zacatku se vystupni obrazy z konvolucni ¢asti transformuji

z 2D na 1D rozmér a poté vstupuji do vrstev perceptront.

Samotna konvolucni ¢ast méla za kol rozpoznat urcité segmenty v obraze, avsak
pro samotnou predikci je potieba i rozhodovaci struktura vrstev perceptront. Tyto
vrstvy dokazou na zakladé identifikovanych segmenti z konvolucni Casti uréit, o
jakou tfidu ¢i predikci se jedna. Na Obr. 4-13 muzete vidét dopifednou propagaci

vrstvami perceptronu a spravnou klasifikaci pismene X.

=
w

Obr. 4-13 PIné propojené vrstvy

Na zacatku procesu uceni jsou vSechny vahy perceptroni a konvolu¢nich filtra
nahodné zvolené. Pfi procesu uceni jsou tyto vahy upravovany tak, aby dokazaly

vyftesit dany problém, na ktery byly vytrénovany.

4.9 Ztratova funkce

Ztratova funkce definuje, jak moc dobra ¢i Spatna byla predikce z KNS. Jako vstup
do ztratové je samotna predikce KNS a oznaceni skutecného vysledku (label). Diky

tomu je ztratova funkce schopna porovnat tyto dvé hodnoty.

Ztratova funkce Z(y, p) je funkce s nazvem Cross-entropy.
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Meérna suma ztratovych funkci vSech dat, uréenych pro proces uceni je pak J.

Z(y,p) = —[ylog(p) + (1 —y)log (1 —p)] (7

1 m
J=—=> [Z(y.p.
m; [Z(,p)] ®

J= _%i [vlog (p,) + (1 - y)log (1 —p,)] €)

kde hodnotap je predikce KNS (odhad) a y je skuteCna hodnota feSeného

problému.

Dalsi znamou ztratovou funkci je i funkce Mean squared error (MSE), neboli

Stiedni kvadraticka chyba.

mse(y,p) = —(p —y)? (10)

1 m
MSE = -—>" (pi - 3)? (1)
m =1

4.10 Aktivacni funkce

Aktivacni funkce maji jedny z nejdulezitéjsich roli v kazdé neuronové siti, protoze
hlavné diky témto funkcim a jejim nelinearitdim jsou NS schopné vlastné fesit
veskeré nelinearni problémy.

Nelinearita funkce

Kdyby byly za aktivacni funkce zvoleny pouze linearni funkce, byl by vystup NS
vzdy linearné zavisly na vstupu. Nezalezelo by ani na tom, jak mnoho by bylo

jednotlivych vrstev. V tomto piipadé by nebylo mozné reSit zadné nelinearni
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problémy.
Aktivacni funkce

Aktivaéni funkci je tfeba zvolit, jak do konvolucnich vrstev, tak i do vrstev
perceptrond. Podle zvolenych aktivacnich funkci je potieba upravit také vstupni
data, které by mély vstupovat do KNS. Vstupni data by mély mit stejny Ciselny
rozsah, jak aktivni €ast aktivacnich funkci. Aktivni rozsah aktivacni funkce se mysli
ta Cast, ktera ma derivaci znacné riznou od nuly. Napfiklad u funkce tanh (tangents
hyperbolicky) mé aktivni ¢ast rozsah vstupnich hodnot od -1 do 1. Je potieba tedy
vstupni data jesté pred samotnym procesem uceni upravit tak, aby meéla stejny
rozsah, jak zvolena aktivaéni funkce. Diky tomu se zajisti rychlejsi a stabilnéjsi
prubéh uceni.

V piipadé funkce sigmoid je aktivni ast funkce v rozsah od 0 do 1, stejné tak i u
funkce relu. Dobrym zvykem pfi volbé aktivacni funkce je zvolit si jednu aktivacni
funkci pro vSechny vrstvy. Je mozné v nékterych piipadech kombinovat i vice
aktivacnich funkci, avSak tyto kombinované funkce by mély mit, alespon stejny

aktivni rozsah, aby se zabranilo nestabilnimu chovani.

Jedinou vyjimkou pfi volbé aktivacni funkce zistava posledni vystupni vrstva, ktera
se voli v zavislosti na feSeném problému. V pfipadé€ binarni klasifikace, kdy je
vystupem pouze jedna hodnota z perceptronu, se jako vystupni aktivacni funkce
voli vét§inou funkce sigmoid. Tato funkce udava pravdépodobnost piislusnosti
k jednotlivé tfidé, kde hodnota blizici se k 0 vyjadiuje prislusnost do tfidy A a
hodnota jdouci k 1 zas pftislusnost tfidy B. V ptipad¢ klasifikace do vice tfid, kde
se pocet vystupnich hodnot rovna poctu klasifikacnich tfid, se vyuziva funkce

softmax.

4.11 Backpropagation

Backpropagation neboli zpétna propagace (ZP), je proces uceni celé NS. Praveé diky
zpétné propagaci jsou NS schopné upravovat své vahy a feSit tak nelinearni
problémy. Tyto upravy vah probihaji na zdkladé zpétné propagované chyby ziskané

ze ztratové funkce.
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Postupnou zpétnou propagaci se propaguje chyba kazdou vrstvou od vystupni
vrstvy az k vstupni vrstvé. Tedy v opacném poradi, nez jak to bylo u dopiedné
propagaci. A pii této zpétné propagaci dochazi v kazdé vrstvé perceptroni a
v konvoluc¢nich vrstvach k vypoctu prirtstka vah, které svou zménou ovlivni pfisti

dopfednou propagaci a pii spravné funkeci snizi tak i chybu predikce.

Proces ZP zacina od derivaci ztratové funkce a poté postupuje jednotlivymi
vrstvami dale 2. V priibéhu zpétné propagace je hodnota derivace ovlivnéna jak

jednotlivymi vahami vrstev, tak 1 derivacemi aktivacnich funkei.
Derivace ztratové funkce

Derivace funkce Cross-entropy Z(y,p), vytvaii vstupni hodnoty do zpétné

propagace.

0Z(y,p) _0(—ylog(p) — (1 —y)log(1l—p))
ap ap

_ 0(=ylog(p)) N d(—(1—y)log(1 —p))
- 0p dp

(12)

1_ —
y 1-y__p-y

p 1-p p(l-p)

V ptipadé€ pouziti funkce mse(y, p) , je derivace zpétné funkce o néco méné slozita.

omse(y,p) _ 0(=(pi —y)*) _ (13)

ap D =-2(pi— i)

Zpétna propagace ve vrstvach perceptronu

Pro samotnou zpétnou propagaci chyby nestaci pouze derivace ztratovych funkci a
derivace aktivacnich funkci. Situace je o néco slozit&jsi, jelikoz je zapotiebi mit

ulozené 1 vSechny hodnoty zdopfedné propagace NS. To znamena, Zze

2 Jelikoz se pomoci zpétné propagace prochazi od koncové (vystupni) vrstvy ke prvni
(vstupni) vrstve jsou indexy jednotlivych vrstev oznaCovany pismenem n, kazda dalsi vrstva
ve sméru zpétné propagace je pak oznacend indexem n-1,2,3. ..
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naprogramovany systém pro praci s NS musi byt schopny, si pfi dopiedné propagaci
ukladat kazdou propagaci vstupnich hodnot pies jednotlivé vrstvy. Kazdy pruchod
jakoukoliv vrstvou musi by tedy ulozen, aby bylo mozné vytvofit spravné fungujict

backpropagation proces.

Vrstvy perceptronti NS

Konvoluéni ¢ast NS

d Error (a )
o4 =
da,

<«

= = = = =
g g g1 E E
- ] El= g
e =] 8- ° -
= = =

g g HE =
= = v = v

Relu

Konvoluéni ¢ast NS

Obr. 4-14 Zpétna propagace

Backpropagation zac¢ina derivaci ztratové funkce, poté tato derivace postupuje do

n-1 vrstvy.

ZPETNA PROPAGACE CHYBY ULOZENE HODNOTY DOPREDNE PROPAGACE
Q Vektorvahn

dE
e ;rur (a)
a,

<«

Obr. 4-15 Zpétna propagace v posledni vrstvé

Na Obr. 4-15 lze vidét ZP pres aktivacni funkci sigmoid, jak je naznaceno na

obrazku, pro tuto ZP je potfeba také hodnota perceptronu Zn ziskana z doptedné
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propagace vrstvou n.

ZPETNA PROPAGACE VE VRSTVE N-2
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Obr. 4-16 Zpétna propagace ve skryté vrstvé perceptronu - 1.¢ast

ZPETNA PROPAGACE CHYBY ULOZENE HODNOTY DOPREDNE PROPAGACE
@ Vektarvahn
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Obr. 4-17 Zpétna propagace ve skryté vrstvé perceptronu - 2.¢ast

Na Obr. 4-16 a Obr. 4-17 mlzete vidét ZP ve skryté vrstvé perceptront. Pfi
pruchodu kazdou skrytou vrstvou perceptronu, je prvni krok vypocet pomoci sumy
hodnot &%, ktera je ovlivnéna hodnotami vah predeslé vrstvy. Druhy krok ZP se
vypocita pres derivaci aktivacni funkce hodnota &% , ktera prechazi dale pak do

dal§i vrstvy. Derivace aktivacni funkce je pocitana v hodnoté Z, z dopfedné
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propagace.

Jesté pred ZP v dalsi vrstvé dochazi k vypoctu prirastkt vah v dané skryté vrstveé.
Podobn¢ jako zpétné propagovana hodnota, tak i vypocet téchto prirastki vah
pottebuje jako vstup ulozené hodnoty z dopfedné propagace a hodnoty z aktivacni

funkce z vrstvy o jednu mens$i, v pfipade vypoctu ve vrstvé n z vrstvy n-1.

ULOZENE HODNOTY Z DOPREDNE PROPAGACE

Zn-lj'an-l,.’»’

Zo14'0n 1z —@—

Obr. 4-18 Vypocet prirastku vah perceptronu

Po pruchodu posledni perceptronovou vrstvou vstupuji zpétné propagované
hodnoty do plné propojené vrstvy, kde se tyto hodnoty transformuji z 1D rozmeéru
zpét na 2D rozmér. Tento proces je potieba pro zpétnou propagaci v konvolucni

Casti, jelikoz tato ¢ast umi pracovat pouze 2D daty.

Z plné propojené vrstvy prechazeji data do konvoluni ¢asti, kde prechazeji jak
aktivacnimi, sdruzovacimi tak i konvolu¢nimi vrstvami. V kazdé této vrstvé se
hodnoty zpétné propagace upravuji v zavislosti na typu dané vrstvy. Pouze
v konvolucni vrstvé se vypocitavaji také prirustky vah konvoluénich filtra, které

ovliviiuji samotnou dopfednou propagaci NS.
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Obr. 4-19 PIné propojena vrstva a konvolu¢ni vahy

@
v

Zpétna propagace sdruzovaci vrstvou

Sdruzovaci vrstva (SV) v dopfedné propagaci slouzi k redukci vstupnich dat, coz
znamena ke zmenSeni rozméra daného obrazu. Naopak pii zpétné propagaci chyby
dochazi k obnové plivodni velikosti obrazu. Jako sdruzovaci vrstvy byly
predstaveny dva typy a kazda z téchto vrstev ma odliSnou formu samotné zpétné
propagace. Proto je potfeba rozliSovat, zda v dané vrstvé byla pouzita SV

s maximalni nebo primérnou hodnotou.
e Sdruzovaci vrstva s maximalni hodnotou

Pfi zpétné propagaci s maximalni hodnotou se pfi prvnim kroku musi vytvofit
maska na zakladé maximalni hodnoty redukcniho okna z dopfedné propagace

z dané vrstvy a poté se tato maska vynasobi hodnotou ze zpétné propagace.
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Obr. 4-20 Zpétna propagace sdruzovaci vrstvou — Max

Na Obr. 4-20 lze vidét, ze pii tvorbé masky se hledd vzdy maximalni hodnota
z hodnot dopredné propagace z daného okna. Tato maximalni hodnota byla totiz
zachovana pfi redukci dat sdruzovaci vrstvou, a proto se propaguje i nazpét.
Samotna maska se tedy poté vynasobi hodnotou ze zpétné propagace. Tato zpétne
propagovana hodnota se bude nachéazet na té stejné pozici jako zachovala hodnota

z doptedné propagace.
e Sdruzovaci vrstva s primérnou hodnotou

V piipadé ZP v sdruzovaci vrstvé s primérnou hodnotou je maska tvofena na

zakladé velikosti redukcniho okna vrstvy.

IPETNE PROPAGOVANA CHYBY V N-1 VRSTVE

MASKA ZPETNE PROPAGOVANA e
CHYBY V N VRSTVE 0,14 [ 014

/4 | 1/4

* 0,55 | 0,65 | 0,56 | 0,96
/4 | 1/4

0,89 | 0,89 053 | 0,75
6 — lo,21| 072|056 053 5 =
n n-1

0,15 0,12 | 0,45 | 0,53

Obr. 4-21 Zpétna propagace sdruzovaci vrstvou — Prumérna funkce

43



Na Obr. 4-21 lze vidét priklad, kdy redukéni okno mélo velikost 2x2 (4 pole), a
proto vSechny hodnoty masky maji hodnotu Y2. Tato maska se poté vynasobi
hodnotou ze ZP podobné, jak u sdruzené vrstvy s maximalni hodnotou. Na rozdil
od maximalni hodnoty se zpétné propagovana chyba nepifenasi pouze do pole

s maximalni hodnotou, ale do vSech poli daného redukéniho okna rovnomeérné.
Zpétna propagace aktivacni vrstvou

Zpétna propagace (ZP) aktivacni vrstvou pracuje na podobném principu, jako ZP
aktivacni funkci ve vrstvach perceptronu. Jako vstupni hodnoty do tohoto procesu
vstupuji zpétné propagovana hodnota 6 z predchozi vrstvy, a také ulozené hodnoty

7, z doptedné propagace dané vrstvy.
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Obr. 4-22 Zpétna propagace aktivaéni vrstvou

Na Obr. 4-22 1ze vidét vizudlni zobrazeni ZP z vrstvy n do vrstvy n-1. Po vypoctu

zpétné propagované chyby postupuje hodnota dale do dal§ich vrstev.
Zpétna propagace konvolucni vrstvou

Pti ZP konvoluéni vrstvou je situace o néco malo slozitéjsi, jelikoz v této vrstve se

kromé zpétné propagace chyby vypocitavaji také prirustky vah konvolu¢nich filtrt.
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Obr. 4-23 Zpétna propagace konvolucni vrstvou

Na Obr. 4-23 lze vidét 2 kroky ZP. Lze si 1 vSimnout, ze krok filtru v konvolu¢ni

vrstvé ovlivilyje také i samotnou ZP, a v tomto pifipadé krok konvolu€niho filtru

byl zvolen jedna 3.
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Obr. 4-24 Vypocet prirastku konvolu¢nich vah
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Na Obr. 4-24 jsou zobrazeny 2 kroky vypoctu piirtstku vah filtru v konvolucni
vrstvé. Pravé diky témto upravam dokazou samotné filtry rozpoznéavat urcité

segmenty v obrazu, které jsou pro feSeny problém specifické.

Aktualizace vah

Po prachodu celé KNS zpétnou propagaci se hodnoty vah ve vrstvach perceptront
a ve vrstvach konvoluc¢nich aktualizuji. Tyto nové vahy vstupuji potom dale do dalsi
doptedné propagace. Velikost upravy vah, neboli rychlost uceni, je navic ovlivnéna
1 koeficientem uceni, ktery méa hodnotu od 0 do1. Timto koeficientem se zpomaluje
proces uceni v pripadech, ze proces ucCeni probiha prili§ rychle a hrozi nestabilni

chovani.

w=w-—dw.k, (14)
b= b— db.k, (15)
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5 PROCES UCENIi A OPTIMALIZACE KNS

Jesté pred samotnym procesem uceni je zapotiebi vzdy stanovit mnoho parametrt
sité, které maji zasadni vliv na samotny pribéh uceni. Mezi tyto parametry patii
napfiklad pocet vrstev NS, potadi jednotlivych vrstev, koeficient uceni, druh
aktivacni funkce, velikosti filtr a mnoho dalSich. Pii kazdé nové aplikaci NS je
vzdy naro¢né uhodnout spravné nastaveni téchto parametrt, a je potieba formou
pokus omyl vzdy vyzkouSet n€kolik nastaveni. Prvni nastaveni probiha vétSinou na

zakladé vlastnich zkuSenosti z ptfedchozich aplikacich NS.

Hned po prvnim béhu uceni nové nastavené NS se prokaze, jak dobfe si toto
nastaveni vedlo. Z vysledka 1ze pak usazovat do jisté miry jaké parametry je tieba
pozménit, a co by mélo zastat zachovano. Napfiklad jestlize proces uceni probiha
velice pomalu, je tfeba zvysit koeficient ueni, ale je potieba pohlidat, aby nebyl
zase piilis velky. To by vedlo k nestabilnimu uceni, ve kterém by ztratova funkce
stoupala, stagnovala nebo oscilovala. Ne vSechny potfebné upravy lze rozpoznat
z vysledki. Neékteré parametry je potieba nastavit a ovéfit si jejich vliv. Uprava
parametrd se provadi iterativné do koneCné faze, kdy je dosazeno, co mozna

nejlepsich vysledki uceni dané NS.

5.1 Vstupni data

Dalsim dulezitym aspektem, ktery ovliviiuje zasadn€ uceni NS jsou i samotna
vstupni data. Vstupni data by méla mit stejné rozsahy, stejnou strukturu a stejny
format pro vSechny vstupni hodnoty. Neni vhodné tim padem, aby nékteré obrazky
byly v barevném formatu RGB a jiné zas ve formatu HSV. Takeé je potieba zajistit,
aby vSechny obrazky mély stejny pocet vrstev. Nelze tedy pouzit ani Cernobilé

obrazky s barevnymi.

5.2 Priprava vstupnich dat

Ptiprava vstupnich dat zahrnuje predev§im techniky normalizace a standardizace.
Tyto dvé techniky jsou zalozené na posuvu a Skalovani vstupnich dat do

pozadovaného rozsahu, ktery zajisti vhodny pribéh procesu uceni NS.
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Normalizace

Normalizace je zména rozsahu vstupnich dat z ptivodniho rozsahu do rozsahu od 0
do 1. Pfi normalizaci je potieba spravné urcit minimalni a maximalni hodnotu,

kterou mohou nabyvat vstupni hodnoty.

Proces normalizace se sklada ze dvou kroki, jako prvni se odecte minimalni
hodnota od vSech vstupnich hodnot, a poté se tato hodnota vydéli piivodnim
rozsahem (maximum — minimum).

X - Xmin

Xpew = (16)

Xmax - Xmin

Standardizace

Standardizace vstupnich dat je podobné jako normalizace, zména rozsahu vstupnich
dat. Pro spravny proces standardizace je potfeba urcit stfedni hodnotu
a smérodatnou odchylku vstupnich dat. Jako prvni se od vstupnich hodnot odecte

sttedni hodnota, a poté se tyto hodnoty vydéli smérodatnou odchylkou [23].

(17)
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Neupravené vstupni data Upravené VS‘j[upni data

Obr. 5-1 Vliv apravy vstupnich dat na proces uceni
(Zdroj: [24])
Na obrazku Obr. 5-1 lze vidét jak normalizace / standardizace vstupnich dat
upravuje n-dimenzionalni prostor. Jsou-li data neupravena pred vstupem do NS, je
proces uceni neboli proces hledani minima ztratové funkce vétSinou mnohem
pomalejsi, nez kdyz jsou data upravena spravné. Pfi procesu uceni s neupravenymi

daty muze dojit az ke stagnaci neboli uviznuti v lokalnim minimu ztratové funkce.
Promichani vstupnich dat

Dobrym zvykem je také samotna vstupni data promichat, aby se zajistilo

nezavislosti uceni na posloupnosti vstupnich dat.

5.3 Inicializace vah

Pfi inicializaci vah NS je zapotiebi zvolit takové hodnoty vah, diky kterym bude
zpétnd propagace spadat do nenulové derivace aktivacnich funkci. U aktivacni
funkce relu a sigmoid je tato oblast v rozmezi od 0 dol. Proto je potieba znat pocet

perceptronu v predeslé vrstve.
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Obr. 5-2 Vliv vstupnich perceptroni na inicializaci vah

Na Obr. 5-2 mizete vidét schéma perceptronu, do kterého vstupuji 4 hodnoty z
perceptront vynasobené vahami. V piipad€, ze by se pocet perceptrond (N) na
vstupu zvétSoval, je potfeba snizovat inicializované vahy, aby byla zachovana

nenulova derivace.

Vahy perceptronu se proto voli pro aktivacni funkce sigmoid a relu s rozptylem %

a stiedni hodnotou 0,5, kde N je pocCet perceptronti na vstupu. V piipadé€ Konvolucni

vrstvy pocet N udava pocet poli v daném filtru.

5.4 Rozdéleni vstupnich dat

Pted ucenim je také vhodné si vstupni data rozdélit na dvé nebo tfi kategorie pro
samotné uceni NS, a pak pro validaci vysledka. Nejvétsi Cast ze vstupnich dat musi
tvofit soubor dat pro proces uceni. Dalsi Cast je pak soubor dat pro validaci NS a

treti Cast dat, ktera se nékdy vynechava, je soubor dat pro testovani.
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Obr. 5-3 Rozdélni vstupnich dat

Pro validaci NS se v prvni fazi navrhu pouziva vzdy pouze soubor dat pro validaci.
Na zavér, kdyz je stav nauCeni NS dostacujici, je pro objektivnéjsi posouzeni pouzit

1 soubor dat pro testovani.

V zasad¢ je béznou praxi rozdélovat vstupni data v podilu vétsinou 70%, 30% .
V pfipadé rozdéleni vstupnich dat na 3 soubory je potom rozdeleni 70%, 15%, 15%,
kde nejvétsi podil je vzdy soubor pro proces uceni. Takové rozdéleni je rozumné
pfi poctu vstupnich dat okolo 1000 nebo 10 000, avSak pti velkém poctu vstupnich

dat neni potfeba k otestovani uz celych 20%, ale staci i mnohem mensi podil.

5.5 Délka uceni

Pfi nastaveni vSech parametru je potieba také zajistit spravnou délku uceni NS. Pii
uceni nastavaji postupné tii stavy, jako prvni stav je stav, kdy neuronova sit’ je malo
naucena (underfitting). Druhy stav je tzv. dobry model NS (good model) a posledni
stav je stav, kdy je NS preuCena (overfitting). Pfeuceni NS zpusobi, ze si NS az
moc dobie pamatuje jednotlivé vzory ze souboru dat pro uceni, a diky tomu spravné
dokaze identifikovat pouze vzorky z tohoto souboru. Ale schopnost identifikovat

vzorky 1 z valida¢niho a testovaciho souboru se rapidné snizuje.
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Obr. 5-4 Proces uceni — stavy
(Zdroj: [25])

® Soubor dat pro uceni
s Soubor dat pro validaci

Ztratova funkce

Malo nauceny Dobry model Preuceny
model model

Obr. 5-5 Proces uceni — ztratova funkce
(Zdroj: [25])
Na Obr. 5-5 lze zpozorovat, jak se v prvni ¢asti grafu NS spravné uci, a ztratova
funkce nad souborem dat pro uceni i pro validaci konverguje k nule. Na konci
procesu uceni je vidét, jak ztratova funkce nad souborem dat pro uceni jesté vice
konverguje k nule. Ztratova funkce nad souborem dat pro validaci naopak diverguje
od nuly. Tento stav NS je pro aplikaci uz nevhodny a v takovém piipad¢ je potieba

proces uceni NS provést znova od zacatku.
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6 TESTOVANI KNS

KNS byla sestavena v programovacim jazyce python a pro jeji spravné fungovani
byly pouzité pouze zakladni knihovny python jako jsou naptfiklad Numpy,
Matplotlib a Pillow knihovna.

Systém byl naprogramovan pomoci vlastnich funkci z divodu, aby uzivatel mél
pod kontrolou kazdy proces propagace a mohl tak upravovat jednotlivé postupy a

funkce sité.

6.1 Proces ucéeni

Pred samotnym procesem uceni je potfeba upravit vstupni data. Jako prvni uprava
datasetu je prevedeni vSech spektrogramii z RGB vrstev na jednu ¢ernobilou vrstvu

pomoci funkce grayscale.

—
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Obr. 6-1 Pievod vstupnich vah do stupiu Sedi
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rozsahu z 0 az 255 na rozsah 0 az 1.

Jako druhy krok upravy dat byla normalizace v§ech hodnot pixelt neboli §kalovani

Normalizované data

™ " - " .
- i« Vo] e B o 0
rvaers] L

Normalizace

155 1190

220 160 80 160

25 160 160 80

Obr. 6-2 Normalizace vstupnich dat

Poslednim krokem upravy dat bylo i promichani vSech spektrogrami, diky ¢emuz

proces uceni neni zavisly na posloupnosti dat.
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Obr. 6-3 Promichani vstupnich dat

Proces uceni probiha itera¢né s 5 zakladnimi kroky. Pi prvnim b&hu si proces u¢eni

nacte upravena data a pfifazené oznaceni (labels). Poté probiha prvni dopiedna
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propagace vSech dat, ktera vytvari predikci KNS. Tato predikce dale vstupuje do
ztratové funkce, ktera vypocitava chyby predikce. V dal§im kroku, pokud je chyba
mens$i nez 0,08, tak iterativni proces konci a vystupem celého procesu uceni je
hotovy model KNS. V ptfipadé nesplnéni podminky nasleduje zpétna propagace
chyby a uprava dat nového modelu, ktery vstupuje do nové iterace. V pripadé
nestabilniho chovani KNS je potieba doplnit algoritmus 1 o podminku k zastaveni

po n iteraci.

Algoritmus 1 Proces u¢eni
Vstup Vstupni hodnoty, Labels, Koeficient uceni, Parametry sité
Vystup Model sité
1. Zatimco iterace je mensi Maximalni pocet iteraci:
1. Predikce, Hodnoty DP < Dopredna_propagace(Parametry sité , Vstupni hodnoty)
2. Chyba < Vypocet_chyby(Predikce, Labels)

3. Pokud Chyba je mensi nez 0,08:
1. Ukonceni iterace

4. Prirastky vah < Zpétna_propagace(Predikce, Labels, HodnotyDP, Koeficient uceni,
Chyba, Parametry sitc)

5. Nové parametry sité < Uprava_vah(Piirastky vah)
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Dopredna
propagace

Vypocet chyby
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Chyba < 0,08 Ano
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—

Zpétna propagace

Prirustky vah

Uprava vah

Obr. 6-4 Vyvojovy diagram — proces uceni

Dalsi ¢ast je zaméfena predevsim na algoritmy dopfedné a zpétné propagace, které

jsou kli¢ové pro spravnou funkci KNS.

Doptedna propagace vytvafi predikci v zavislosti na vahach a vstupnich hodnotach.
V prvni Casti dopfedné propagace vstupuji hodnoty do konvolucni ¢asti, kde se
propaguji konvolu¢nimi a sdruzovacimi vrstvami. V druhé ¢asti pak propagované

hodnoty z konvolucni ¢asti vstupuji do vrstev perceptrond.

Na zacatku kazdé propagace algoritmus zjistuje, zda neni uz v posledni vrstvé
konvolu¢ni ¢asti a pokud ne pokracuje dal v nové iteraci. Poté se zjistuje, ktera
vrstva je aktualné na tfadé pro propagaci a jaké parametry jsou zvoleny v dané
vrstve. V posledni vrstvé konvolucni ¢asti se provede propagace naposled a poté se

propagovana hodnota predava pres pln€ propojenou vrstvu do vrstev perceptrond.
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1.

Algoritmus 2 Dopiedna propagace — Konvolu¢ni ¢ast
Vstup Parametry sité, Vstupni hodnoty
Vystup Vystup z konvoluc¢nich v. , Ulozené hodnoty z DP

1. Zatimco Index vrstvy je mensi nez n:

Aktudlni vrstva <— Parametry sit¢ [ 0 | [ Index vrstvy |

2. Case Aktualni vrstva == konvolucni v. :

1. Propagované hodnoty < Propagace konvolu¢ni_vrstvou(Parametry sité)

3. Case Aktualni vrstva == aktivacni v. :

1. Propagované hodnoty < Propagace aktivacni_vrstvou(Parametry sitc)

4. Case Aktualni vrstva == sdruzovaci v. :

1. Propagované hodnoty < Propagace sdruzovaci_vrstvou(Parametry sitc)

Dopredna propagace - Konvolugni st

Dopiedn& propagace viech v.

Konvolugni filtry

vrstva == konvoluéni v.

5 ARDM
vrstva == sdruZovaci v. s, Sl
: NE

vrstva == aktivacni v. _w

Model - parametry

Vystup z Konvolugni Easti

r v

Obr. 6-5 Vyvojovy diagram — Dopiedna propagace Konvolu¢ni ¢asti
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Z plné propojené vrstvy vstupuji hodnoty do vrstev perceptront, kde se v prvni
podmince hlida, zda neni propagovana hodnota v posledni vrstvé. V ptipadé, kdy
podminka neplati, probiha propagace vrstvou perceptront do doby, kdy neprojdou
vSechny vrstvy perceptront. Poté jako vystup zcelé dopfedné propagace je

predikce, ktera vstupuje dale do ztratové funkce.

Algoritmus 3 Dopiedna propagace — vrstvy perceptronu
Vstup Parametry sité, Vstupni hodnoty
Vystup Predikce, UloZené hodnoty z DP
1. Zatimco Index vrstvy je mensi nez N:
1. W « Parametry sit¢ [ 0 ][ Index vrstvy |
2.b « Parametry sit¢ [ 1 |[ Index vrstvy |
3. Mod < Parametry sit¢ [ 2 |[ Index vrstvy |
4. Pokud Mod == "relu":
1. Propagované hodnoty < Propagace_vrstvou(W, b, 'Relu’)

5. Jinak:

1. Propagované hodnoty < Propagace vrstvou(W, b, 'Sigmoid")

Vjstup 2 Konvolugni Est Dopfednd propagace - vrstvy perceptront

Piné propojena vrstva N

Model - parametry

N Vystup z dopfedné propagace

Dopredna propagace viech v.

Propagace vrstvou

Anu_w
LNe—b Sigmoid

Obr. 6-6 Vyvojovy diagram — Dopiedna propagace vrstvy perceptront
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U zpétné propagace postupujeme vrstvami v opacném poradi nez pii dopiedné
propagaci. Zpétna propagace ma za ukol vypocitat vSechny pfirtstky vah vSech
ucicich se parametri, coz jsou vahy perceptronti a vahy konvoluénich filtrd. Do
zpétné propagace vstupuje samotnd chyba predikce a také ulozené hodnoty

z doptedné propagace.

Jako prvni vstupuje chyba do vrstev perceptrond, kde prochazi vSechny vrstvy a
ptes plné€ propojenou vrstvu pokracuje dale i do konvoluéni ¢asti. Pro vypocet
prirastkt vah jsou potieba i hodnoty dopiedné propagace z jednotlivych vrstev, jak

je naznaceno na schématech.

Algoritmus 4 Zpétna propagace — vrstvy perceptroni
Vstup Chyba, UlozZené hodnoty z DP, Parametry sité
Vystup Prirastky vah, Zpétn¢ propagované hodnoty
1. Propagované hodnoty < Zpétna_propagace_ztratovou_funkci(Chyba)

2. Zatimco Index vrstvy je vétsi nez n:
1. W < Parametry sit¢ [ 0 ]| Index vrstvy |

2.b « Parametry sit¢ [ 1 ][ Index vrstvy |
3. Mod < Parametry sit¢ [ 2 |[ Index vrstvy |
3. hodnoty z DP < UloZené hodnoty z DP [ Index vrstvy |
4. Pokud Mod == "relu’:
1. Propagované hodnoty, Pfiristky vah <— ZP_vrstvou(W, b, 'Relu’, hodnoty z DP)

5. Jinak:

1. Propagované hodnoty, Piiristky vah <— ZP_vrstvou(W, b, 'Sigmoid', hodnoty z DP)
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Zpétna propagace- vrstvy perceptroni
dError m

G

Ulozené hodnoty z dopredné
propagace vsech vrstev

Zpétné propagovana
chyba

Vypodet prirlistkd vah Zpétna propagace v.

Obr. 6-7 Vyvojovy diagram — Zpétna propagace vrstvy perceptronu

Posledni cast zpétné propagace, je zpétna propagace konvoluCni casti, ktera
propaguje zpétnou chybu az do prvni vrstvy KNS.V kazdé konvolucni vrstveé

vypocitava prirastky vah konvolucnich filtru.

Algoritmus 5 Zpétna propagace — Konvolu¢ni ¢ast
Vstup Zpétn¢ propagované hodnoty, Ulozené hodnoty z DP, Parametry sité
Vystup Prirastky vah
1. Propagované hodnoty < Zpétn¢ propagované hodnoty
2. Zatimco Index vrstvy je vétsi nez O:
1. Aktualni vrstva «<— Parametry sit¢ [ 0 | [ Index vrstvy |

2. hodnoty z DP < UloZené hodnoty z DP [ Index vrstvy |

3. Case Aktudlni vrstva == konvolu¢ni v. :

1. Propagované hodnoty, Ptirustky vah «<— ZP_konv_v(Parametry sité, hodnoty z DP)
4. Case Aktudlni vrstva == aktiva¢ni v. :

1. Propagované hodnoty < ZP_aktivacni_v (Parametry sité, hodnoty z DP)

5. Case Aktualni vrstva == sdruzovaci v. :

1. Propagované hodnoty <— ZP_sdruzovaci_v (Parametry sité, hodnoty z DP)
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Zpétnd propagace - Konvoluni &ast
i kil Zpétné propagovana chyba

Zpétna propagace piné
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Zpétna
propagace

UloZené hodnoty z dopredné
propagace viech vrstev
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vrstva == konvolucni v.
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vrstva == sdruZovaci v.

dRelu

vrstva == aktivacni v.

dsigmoid

dz

r

Obr. 6-8 Vyvojovy diagram — Zpétna propagace Konvolucni ¢asti

6.2 Dataset

Pro testovani sestavené Konvolu¢ni neuronové sité byl pouzit dataset vibraci
snimany z experimentaln¢ pripravené prevodovky za béhu. Vibrace byly
zaznamenany pomoci snimace vibraci umisténého na vné}si konstrukci pfevodovky
a otaCky vystupni htidele byly 1800 ot/min a snimaci frekvence senzoru byla 30

kHz [26]. Samotna data byla zaznamenana ve dvou stavech:
1. Pfevodovka bez poruchy.

2. Ptrevodovka se zZlomenym zubem ozubeni.

Naméfena vibracni data, aby se dala pouzit pro uceni KNS, bylo potieba prevést
jesté 1 z 1D signalu na 2D signal. Tento pfevod se uskutecnil pomoci kratké
Fourierovy transformace, ktera transformuje signal z ¢asové oblasti do Casoveé-

frekvencni oblasti a vytvafi tzv. spektrogramy. Spektrogramy jsou vizudlni
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znazornéni spektra frekvenci v kratkém ¢asovém useku. Samotny spektrogram ma

trojrozmérnou datovou strukturu, a pomoci barev se spektrogram vizualizuje do 2D

struktur.

Ptevod signalu na spektrogram byl realizovan po 10ms a bylo tak vytvoreno 120
vzorku spektrogramu pro kazdy stav prevodovky, kde 100 vzorkd je pouzito pro
tréninkovy dataset a 20 vzorkd pro valida¢ni dataset. Casovy usek 10ms odpovida

pfi frekvenci otaceni prevodovky 30 Hz (1800 ot/min) zhruba 1/3 otacky.

20 Vibrace

‘ \
0.000 0.005 0.010 | 0.015 0.020 025  0.030
Cas [s]

30

20

10

Zrychleni [m/s-2]

P

0.035

0.040

Spectrogram Spectrogram

!
B
=3

Frekvence [Hz]
Intenzita [dB]

6000

Frekvence [Hz]
Intenzita [dB]

0.004 0.006

0.004 0.006
Cas [s] Cas[s]

Obr. 6-9 Spektrogramy 1. stavu (prevodovka bez poruchy)

Na obrazku Obr. 6-9 l1ze vidét dva spektrogramy transformované ze signalu vibraci
prvniho stavu pifevodovky (Stav bez poruchy). V danych spektrogramech lze podle
barev jednotlivych elementl rozpoznat nejvice zastoupené frekvence signalu

v jednotlivych ¢asovych usecich.
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Obr. 6-10 Soubor spektrogramu 1.stavu
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Obr. 6-11 Spektrogramy 2. stavu (Pfevodovka se zlomenym zubem)

Na obrazku Obr. 6-11 lze vidét signal druhého stavu pievodovky se zlomenym
zubem. Uz od pohledu Ize ¢astecné rozeznat mensi rozdily mezi spektrogramy 1. a

2.stavu.
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Obr. 6-12 Soubor spektrogrami 2.stavu

6.3 Vysledky testovani KNS

Dataset byl testovan na nékolika modelech KNS s riznymi parametry a strukturou.
Pro KNS byly zvolené za aktivacni funkce funkce relu a sigmoid, jako ztratova
funkce pak cross-entropy a mean squared error. Vysledky procesu uceni
jednotlivych KNS jsou reprezentovany grafem ztratové funkce v zavislosti na poctu
iteraci. Hodnoty ztratové funkce byly zaznamenany v prubéhu uceni jak pro
tréninkovy, tak 1 pro validacni dataset. Maximalni délka uceni vSech NS byla
stanovena na 3000 iteraci s podminkou predCasného ukonceni procesu uceni
v ptipadé, ze ztratova funkce klesne pod hodnotu 0,08, pfi této hodnoté vykazu;ji

KNS 100% tspésnost na validacnim datasetu.

Jako prvni byla otestovana NS bez konvolucni €asti, tim padem se nejedna o KNS,

ale jen NS.

Tabulka 2 Stavba 1. architektury sité

i i

Perceptronova 608 Relu 608+1
Cast Perceptronova 201 Relu 201+1
perceptronl )
Perceptronova 52 Relu 52+1
Perceptronova 1 Sigmoid Perceptronova v.
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Obr. 6-13 Procesy uceni 1. architektury

Z vysledku 1.architektury je patrné, ze pfi koeficientu u€eni 0,05 NS vykazuje velké
znamky nestabilniho chovani, ale 1 pres tyto skoky nestability, dokazala NS
dokonvergovat pod limitni hodnoty ztratové funkce 0,08. V pifipadé behu NS

s koeficientem uceni 0,01 je NS mnohem stabilné;si a také rychlejsi.

Jako 2. architektura byla zvolena KNS s jednou konvoluéni vrstvou.

Tabulka 3 Stavba 2. architektury sité

-

. Konvoluéni (16,19,1) 3 filtry (3x3) 27
Cast
fobiallin: Aktivaéni (16,19,3) Sigmoid
PIné propojena 912
Aast ‘
percii?ron& Perceptronova 912 Relu 912+1
Perceptronova 1 Sigmoid
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Obr. 6-14 Procesy uceni 2. architektury

Ve vyslednych grafech 2.architektury, 1ze vidét mnohem stabiln€jsi chovani.
V ptipadé procesu uceni s koeficientem 0,05 je uceni krat$i nez u 1. architektury.
Z prubéhu obou téchto grafti 1ze zpozorovat, ze nejrychlejsi proces uceni probiha

vzdy v poloviné samotného procesu uceni, derivace funkce je nejvétsi.

Jako posledni architektura byla otestovana architektura s dvéma konvolucnimi

vrstvami a jednou sdruzovaci vrstvou.

Tabulka 4 Stavba 3. architektury sité

Konvoluéni (16,19,1) 3 filtry (3x3) 9
Aktivaéni (16,19,1) Sigmoid
Cast
konvoluéni Sdruzovaci (16,19,1) Max
Konvolucni (15,18,1) 1 filtr (3x3) 9
Aktivacni (15,18,1) Sigmoid
PIné propojena 270
Cast ; 270 912+1
perceptrond Perceptronova Relu
Perceptronova 1 Sigmoid
Souget ) 940
parametri
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Obr. 6-15 Procesy uceni 3. architektury

U grafu s koeficientem uceni 0,01 1ze vidét, ze proces uceni byl ukoncen limitnim
poctem iteraci, ktery byl nastaven na 3000 iteraci a samotny proces uceni nebyl tak
ani dokoncen. V dobé¢ ukonceni procesu uceni byla hodnota ztratové funkce jesté
zhruba 0,58. V druhém pfipadé proces uceni dokonvergoval pomérné rychle, av§ak

oproti 2.architektufe je tato KNS zhruba o 300 iteraci pomalejsi.

Vliv koeficientu zrychleni

K dalsi ¢asti testovani byl vybrana pouze 2. architektura, ktera byla ze vSech 3
nejrychlejsi. Tato architektura byla testovana se zvysujicim se koeficientem uceni

a zjiStoval se tak vliv velikosti koeficientu na samotném procesu uceni.

Proces ucenf

1.0
—— Learning rate 0,1
Learning rate 0,2
—— Learning rate 0,4
0.8 - —— Learning rate 0,8
=
0.6
e
[=)
=
w
0.4
0.2
T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350

lterace

Obr. 6-16 Vliv koeficientu uceni
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Z vysledka l1ze vidét, ze do hodnoty 0,2 koeficientu se proces uceni zrychloval, ale
po prekroceni této hodnoty se zacaly projevovat znamky nestability a proces uceni
pomalu zpomaloval. V ptipadé hodnoty 0,8 dokonce hodnota chyby stagnovalo na

pocatecni hodnoté po celou dobu uceni.

Vliv aktivaéni funkce

V dal§im testu byl pozorovan vliv aktiva¢ni funkce na procesu uceni. Aktivacni
funkce se voli jak do konvolucni casti, tak i do vrstev perceptrontl, proto prvni
funkce v legendé oznacuje aktivacni funkci v konvoluéni ¢asti a druhd zase ve

vrstvach perceptrond.

o Proces ucenf (Learning rate = 0,2)

—— Sigmoid - Sigmoid
Relu - Relu

—— Sigmoid - Relu

0.8

0.6 4

Error

0.4 4

0.2 +

T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
lterace

Obr. 6-17 Vliv aktiva¢ni funkce

Nejrychlejsi ze vSech modelt nakonec byl model pouze s aktiva¢nimi funkcemi
Relu. Ten s porovnanim s modelem Sigmoid — Relu vykazuje sice vét§si miru
nestability chovani, ale 1 pfesto dokonvergoval béhem 120 iteraci pod limitni

hodnotu.
Vliv ztratové funkce

V poslednim testu byla vyzkouSena také zmeéna ztratové funkce cross-entropy za
funkci mean squared error (MSE), ktera je jedna z nejvice pouzivanych ztratovych

funkci.
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Obr. 6-18 Vliv ztratové funkce

Proces uceni se ztratovou funkci cross-entropy vykazuje mnohem vétsi nestabilitu,
nez MSE, ktery dokonce s koeficientem uceni 0,4 dokazal dokonvergovat béhem

100 iteraci.

6.4 Diskuse vysledki

Z vysledka testovani je patrn€, Zze skoro veétSina modeld byla schopna
dokonvergovat pod limitni hodnotu 0,08, coz je hodnota pfi, které model vykazuje
100% uspesnost klasifikace. Proto v pfipadech, kdy nezalezi na rychlosti ucent,
muze byt zvolen, kterykoliv z téchto modeld. V ptipadech, kdy je pro aplikaci Al
systému dulezity i samotny Cas uceni, napfiklad pro vytvoieni nového modelu, je
vhodnéj§i pfed samotnou implementaci otestovat vzdy neckolik architektur a

nastaveni vnitfnich parametra sité.

Z testovani také vyplynulo, ze velky vliv na samotny proces uceni maji parametry
neuronové sité jako jsou volba aktivacni funkce, ztratové funkce nebo i hodnota
koeficientu uceni, ktery zasadné ovliviiuje rychlost samotného procesu uceni site.
Pti piili§ velké hodnoté koeficientu uCeni mize nastat i stav nestabilni chovani

modelu.
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ZAVER

Prvni Cast této diplomové prace je zaméfena na priblizeni Al technik v primyslu a
bliz§i popis implementace téchto technik v monitorovacich systémech. Je zde také
popsano nekolik priklada aplikaci Al systému v primyslu a jejich vyhody, které
pfinaseji oproti bézn€ pouzivanym systémim. Pfi popisu monitorovacich systému
jsou popsany zakladni kroky monitorovani a metody zaloZzené na technikach

strojového uceni, které jsou pouzity na diagnostiku a prognostiku stavu stroje.

V dal8i Casti se tato prace zabyva predstavenim konvolu¢ni neuronové sité,
optimalizaci procesu uceni a testovani neuronovych siti. Jsou zde pospany
predevsim zakladni principy konvolu¢ni neuronové site, kterymi jsou doptedna
propagace, vypocet chyby, nasledna zpétnd propagace a aktualizace vah sité.
V casti optimalizace procesu uceni bylo vysvétleno nékolik souvislosti okolo
procesu uceni, jako je forma vstupnich dat, délka uCeni nebo inicializace vah

neuronove site.

V prabéhu testovani byly vyzkouSeny 3 architektury neuronové sit€ na
klasifikacnim problému a poté byl ovéien vliv nékolika parametra sité, jako je pocet
vrstev, vybér aktivacni funkce, ztratové funkce nebo velikost koeficientu uceni.
Nejlepsi vysledek procesu ueni byl zaznamenan u konvolu¢ni neuronové sité
s jednou konvoluc¢ni vrstvou, rele aktivacnimi funkcemi a ztratovou funkci mean
squared error. Tento model dokazalo dokonvergovat za zhruba 100 iteraci do

limitni hodnoty chyby klasifikace 0,08.
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