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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva pouzitim metod umeélé inteligence za icelem klasifikace poruch
loziska. Jsou zde popsény klasifikaéni metody SVC (Support Vector Classification), KNN
(K-Nearest Neighbors Classifier), RFC (Random Forest Classifier) a CNN (Convolutional
Neural Network), které jsou testovany na datech vibracniho signalu kulickového loziska
ze dvou ruznych datasetti. VSechny metody dosahuji pomérné dobrych vysledku klasifikace
(od 94,1 % do 99,8 %). Soucésti jsou také skripty v programovém prostiedi Python,
které vyuzivaji knihovny s volnou licenci. Ty poskytuji moznost natrénovani klasifikacnich
metod (SVC, KNN, RFC nebo CNN) na vlastnich datech, nebo vyuziti jiz natrénovanych
modelt.

Summary

The Master’s thesis deals with the use of artificial intelligence methods in order to classify
bearing failures. The SVC (Support Vector Classification), KNN (K-Nearest Neighbors
Classifier), RFC (Random Forest Classifier) and CNN (Convolutional Neural Network)
classification methods are described and tested on ball-bearing vibration signals from
two different datasets. All methods achieve quite well accuracy (from 94.1 % to 99.8 %).
Scripts in the Python programming environment that use libraries with free-licenses are
also included. They provide the possibility of training classification methods (SVC, KNN,
RFC or CNN) on your own data, or the use of already trained models.
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strojové uceni, diagnostika lozisek, prediktory, Support Vector Classification, K-Nearest
Neighbors Classifier, Random Forest Classifier, konvolu¢ni neuronova sit
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1. UVOD

1. Uvod

Umeéla inteligence se za¢ind ¢im dal vice prosazovat i v oblasti technické diagnostiky.
Ruzné metody klasifikace jsou schopné po natrénovani automaticky klasifikovat vkladana
data, coz miize zna¢né usnadnovat praci a umoznit prenechani rutinnich ¢innosti na praci
stroje, ktera je mnohdy také rychlejsi a nepodléhd chybam lidského faktoru. Nicméné je
tfeba mit na paméti, ze predikce téchto metod nemusi byt vzdy spravné a existuje urcité
procento chybné klasifikace dat.

V této praci budou predstaveny dva datasety vibrodiagnostiky rtiznych poskozeni lo-
zisek. Na nich budou trénovany vybrané klasifika¢ni metody umélé inteligence. Prvni ¢ast
prace je zaméfena na metody technické diagnostiky. Mezi ty patii predevsim vibracéni
diagnostika (analyza vibraci), tribodiagnostika (analyza maziva), termodiagnostika (ana-
Iyza teplotniho signdlu) a akustickd diagnostika (analyza zvukového signalu). V praxi
byva casto vyuzivanou diagnostikou vibra¢ni diagnostika, kterd analyzuje strojni zafi-
zeni na zakladé jim vydavanych vibraci. Oblibena je predevsim pro sirokou oblast svého
pouziti, dostupnost vybaveni nebo snadnou implementaci, kterda nenarusuje chod stroje.
Dale jsou v préci rozvedeny mozné poruchy lozisek a jak se projevuji v diagnostickém
signdlu. Jsou zde také uvedeny rovnice pro frekvence loziskovych zavad (frekvence zavady
vnitiniho krouzku, vnéjsiho krouzku, klece loziska a valivych téles). Nasleduje predstaveni
datasetii, které byly v praci pouzity a jejich frekvence loziskovych zavad.

Za ucelem Kklasifikace dat bylo nejprve nutné pouzitd data predzpracovat (vypocitat
priznaky, které charakterizuji data nebo stavy loziska). Nejprve byly vybrany predik-
tory z ¢asové oblasti - standardni smérodatna odchylka vybéru, efektivni hodnota RM S,
¢initel vykmitu crest fraktor, parametr K(t) a Kurtosis faktor. Poté byla provedena
Fourierova transformace, kterd prevadi signél z ¢asové do frekvencni oblasti. A jako dalsi
prediktor byla vybrana frekvence s nejvétsi amplitudou.

Dalsi casti je predstaveni metod umélé inteligence od jednoduchych grafti a stromu
feseni, rozhodovacich stromi pres zminku o expertnich systémech, zpracovani ptiroze-
ného jazyka, proces rozpoznavani az po genetické algoritmy, strojové uceni a neuronové
sité. Nasleduje popis konkrétnich pouzitych metod klasifikace, kterymi jsou SVC (Sup-
port Vector Classification - klasifikace metodou podpurnych vektort), KNN (K-Nearest
Neighbors Classifier - klasifikace k-nejblizsimi sousedy), RFC (Random Forest Classifier -
klasifikace ndhodnym lesem) a konvolu¢ni neuronova sit (CNN - Convolutional Neural Ne-
twork). V zavéru kapitoly je popsana matice zamén, ktera prehledné zobrazuje tispésnost
klasifikace.

V praktické ¢asti jsou pro Dataset A i Dataset B predstaveny vypocitané prediktory
a hledany parametry klasifikacnich metod dosahujici co nejlepsich vysledkt. Na zavér je
pro tyto parametry udana presnost klasifikace témito metodami. Soucéasti prace jsou také
skripty algoritmu, které jsou blize popsany v priloze A.



2. Technicka diagnostika

Pojem diagnoéza se diive spojoval prevazné s medicinskym oborem, dnes se pouziva
také v technické oblasti. [!] Technicka diagnostika jakozto samostatny obor slouzi ke
stanovovani technického stavu objektu, kdy za pomoci métici techniky objektivné vy-
hodnocuje pfiznaky. K tomu vyuziva nedestruktivni metody bez nutnosti demontaze. 2]
Vcasnad identifikace vznikajicich poruch na zarizeni (viz obrazek 2.1) zajistuje kromé vétsi
bezpecnosti a spolehlivosti provozu také planovani oprav s predstihem, ¢imz docili Setfeni
finanénich prostiredki. [3] Existuje velké mnozstvi metod technické diagnostiky, nékteré
z téchto metod budou popsany nize. Nicméné zadna konkrétni metoda technické diagnos-
tiky nezajisti za jakychkoliv provoznich podminek a na jakémkoliv zafizeni vzdy spravnou
diagnostiku. Proto je vhodné vyuzivat kombinaci vice metod a zvySovat tim pravdépo-
dobnost zachyceni nezadouciho stavu vcas. [1]

A Havarie

zarizeni

onotfebeni | 220 Oblast béiného | Dobéh |Oblast
Vi%race provozu | Oblast pro |poruch
Hluk | .Jcasfr];:u .

Teplota | entifikaci |

apod.

4

Cas

Obrazek 2.1: Pribéh opotiebeni - vanova kiivka [1].

2.1. Metody technické diagnostiky

K diagnostikovani poruch lozisek je mozné pouzit metody popsané nize. Nicméné v tech-
nické diagnostice patii mezi nejéetnéji pouzivané metody vibrodiagnostika. [2]

2.1.1. Vibrodiagnostika

Jednd se o diagnostiku pracujici s vibracemi zafizeni, které jsou snimany mérici technikou
v podobé rychlosti, zrychleni nebo vychylky. [I] Signal z vibraci se nésledné zpracuje
a jeho analyzou muze byt odhalena pocinajici zavada. [!]

Mezi vyhody vibrodiagnostiky patii:

o rozsahld oblast vyuziti na ruznych strojnich zafizenich (zejména rotacnich stro-
jich) [4]

e moznost méfeni vibraci za plného provozu stroje



2. TECHNICKA DIAGNOSTIKA
» metoda ma Siroky zabér identifikace poruch
« umoznuje v¢éasnou detekeci poruchy

o kromé indikace poruch poskytuje také doplnkové informace (hluénost, zivotnost
stroje, kvalita a presnost vyroby, dynamické zatizeni konstrukce)

« snadnd dostupnost piistrojové (hardware i software) vybavy
e rozmeéry snimacu a zpusob jejich uchyceni dovoluji jednoduché méteni signalu
« metoda je schopna konstantniho sledovani [2]

Vibrace se zaznamenavaji snimaci jez prevadi mechanické kmitani na elektricky signal,
ktery je déle zesilovan a zpracovan do digitalni podoby. Nejrozsitenéjsimi snimaci jsou
akcelerometry (snimace zrychleni), které funguji na principu piezoelektrického jevu. Pii
pusobeni sily na piezoelektricky krystal vznika na jeho sténach elektricky naboj a ten je
umeérny zrychleni. [1]

Mezi dulezité parametry snimace patii dynamicky rozsah, frekvenéni odezva, horni
frekvenéni limit, dolni prahova frekvence, ruseni, rezonancni frekvence, citlivost, teplotni
vliv a teplotni rozsah. Podstatné je také umisténi snimact, kdy je potireba snimac¢ umistit
co nejblize mérenému mistu primo na konstrukéni ¢ast. V kazdém méricim bodé se obvykle
meéri v radidlnim, axidlnim a vertikdlnim sméru (viz obrazek 2.2). Vyznamnou roli hraji
i podminky méreni (otacky stroje i zatizeni) a zptsob uchyceni snimacu (Sroubovy spoj,
prilepeni lepidlem, magneticky spoj ¢i rucni sonda). [1]

AMOT L1 Radialni
vertikalni smér

AMOT L2 Radialni

e \ vertikilni smér
AMOT i iihehmBientys® .

pro béZnou pochiizku

pro béznou pochiizkuge
N,

}M

AMOT L2 Axidlni smér

Obrazek 2.2: Umistén{ snimact a sméry méreni [3].

Detailnéjsi popis vibrodiagnostiky lze nalézt v normé CSN ISO 13373: Monitorovani
stavu a diagnostika strojui - Monitorovani stavu vibraci.



2.1. METODY TECHNICKE DIAGNOSTIKY
2.1.2. Tribodiagnostika

Pri této metodeé se informace ziskavaji a analyzuji ze vzorkti maziva strojniho zatizeni. Na
jedné strané dochazi k pozorovani stavu a degradace samotného maziva [1] (napf. vlivem
oxidace, vniknutim jinych latek ¢i vody [1]). Déle je také mozné na zdkladé castic obsa-
zenych v mazivu zjistovat technicky stav (poskozeni) zarizeni a toto misto lokalizovat. [1]
Mezi nejcastéjsi zkoumané parametry patii kromé obsazenych necistot také kinematicka
viskozita, pH hodnota a bod vzplanuti. [2]

2.1.3. Termodiagnostika

Mezi dalsi moznosti urceni stavu diagnostikovaného zarizeni patii analyza teplotniho sig-
nalu. [2] Méfeni je mozné provadét bud kontaktnimi teploméry, nebo lze vyuzit bezdo-
tykové teploméry (zejména termovizni kamery), které predevsim vedly k rozsiteni této
diagnostiky také do strojniho prumyslu. [I] AvSak nevyhodou této metody je moznost
zkresleni od okolntho prostredi. [2]

2.1.4. Akusticka diagnostika

Akusticka diagnostika je zaloZena na podobném principu jako vibrodiagnostika. Vibrace
(z provozu strojniho zafizeni ¢i indikujici poruchu) také zpusobuji chvéni okolniho vzdu-
chu. [1] Tento akusticky signal je tedy mozné v podobé intenzity hluku zaznamenavat
a dale analyzovat. [2] PTi poruse (napt. poskozend valiva loziska [2]) je vydavan vysoko-
frekvenéni signal, ktery predikuje poruchu a to i skrytou pod povrchem ve formé mikro-
trhlin. [3] Mezi nevyhody akustické diagnostiky se fadi interference vin, ktera zkresluje
vysledné hodnoty. Dalsi problém nastava v pripadé vice zdroju hluku (at uz se jednd
o zvuky z okolniho prostredi nebo jiné éasti zarizeni), kdy je komplikované tyto signaly
rozlisit. [2]



3. PORUCHY LOZISEK A JEJICH PROJEV V DIAGNOSTICKEM SIGNALU
3. Poruchy lozisek a jejich projev v
diagnostickém signalu

Loziska zajistuji vzajemny pohyb soucasti zarizeni [2|, snizeni tfeni a prenos sil mezi
rotujicimi ¢astmi a konstrukei [1]. Dle principu (styku hridele s loziskem) se déli na kluzna
a valiva. [5] Jelikoz analyzovana data pochézeji z valivych lozisek, tak budou déle uvazo-
vana praveé tato loziska.

Valivé lozisko se zpravidla sklada z vnéjsiho krouzku, valivych télisek (rtznych tvari),
klece, vnitiniho krouzku a tésnéni (viz obrazek 3.1). Otacivy pohyb zpisobuje tfeni, které
vede k opotfebeni. Mimo toto bézné opotiebeni dochazi také k porucham lozisek a to z riiz-
nych pri¢in. Velky vliv ma mazivo, at uz se jedna o nedostatecné mazani, Spatné zvolené
mazivo, necistoty v ném obsazené nebo dalsi. Vyznamny podil nese rovnéz nespravna
montaz (nesouosost, nevyvazenost), pietizeni a v neposledni fadé tinava materialu. [2]

tésnéni valiva téliska  klec vnitini krouzek t&snéni

Obréazek 3.1: Césti valivého loziska [1].

Zivotnost lozisek je omezena i za idedlnich provoznich podminek v podobé vydrolovani
(tzv. pittingu - viz obrazek 3.2) vlivem kontaktni inavy materialu. [2] Kromé obvyklého
pittingu se mohou objevovat dalsi druhy poskozeni - odlupovéani, skrabance, trhliny, vrypy,
abnormalni opotiebeni, zadfeni, elektrické taveni nebo koroze. [6] Podrobnéjsi informace
Ize také nalézt v normeé ISO 15243:2017. [7]

Obrazek 3.2: Pitting na valivém lozisku [2].



3.1. FREKVENCE LOZISKOVYCH ZAVAD (FLZ)
3.1. Frekvence loziskovych zavad (FLZ)

Vytvarejici se poskozeni loziska se pri prichodu valivych prvkia pres poskozenou cast
projevuje na jeho vibractnim signéle (viz obrazek 3.3). Frekvence generovanych réazovych
impulzi vibraci zévisi na misté vzniku poskozeni, rychlosti otdceni a geometrii loziska. [7]

%M-H\-H-H——%H zavada na valivém telisku

I, ‘. Jl. " |1: L'- - 311 lll zavada na vnitinim krouzku

1,1 Ll 'll,l b bbbl !L zavada na vngjsim krouzku

R

Obrazek 3.3: Impulzy generované vadami loziska [1].

Tyto loziskové frekvence lze dopocitat pomoci nize uvedenych vzorct a znalosti para-
metru loziska:

n pocet valivych télisek
fr rotorova frekvence

dy prumér valivych télisek
dg stfedni prameér

a kontaktni 1ihel

NS
=

! l
-
s
<
a
/

L

Obrazek 3.4: Parametry loziska [5].

3.1.1. Frekvence zavady vnitrniho krouzku

d
fBPFI:g'fr' <1+d—ocosa> (3.1)

3.1.2. Frekvence zavady vnéjsiho krouzku

. n do
fBPFO—§ Ir <1 d—scosa> (3.2)



3. PORUCHY LOZISEK A JEJICH PROJEV V DIAGNOSTICKEM SIGNALU

3.1.3. Frekvence zavady klece loziska

frrr = % “fre <1 - Z—Zcosoz) (3.3)

3.1.4. Frekvence zavady valivych téles

2
fBsr = ZdT;O fr (1 — <zll—(: oS oz) ) (3.4)

Rovnice plati pro staticky vnéjsi krouzek. V situaci rotujiciho vnéjsitho krouzku by se
v rovnicich (kromé rovnice pro frekvenci zavad valivych téles) zaménila znaménka plus
a minus. [2] Pii zhorSovani stavu loziska se kromé téchto frekvenci zacinaji objevovat
také postranni pasma posunutd o otackovou frekvenci nebo se jedna o nasobek frekvence
loziskové zavady (viz obrazek 3.5). []

| | [ [ 7eegpees [ [ I [ [ [ ] 1]

A. Poruchova loziskova frekvence (bez 1x postrannich pasem).

B. Harmonickeé slozky poruchovych frekvenci loZisek. Mirné opotiebeni
postupuje po obvodu obézné drahy loziska.

C. 1x RPM postranni pasma kolem loZiskoveé frekvence. S opotifebenim se
objevuje vice harmonickych slozek a pocet postrannich pasem roste.
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Obréazek 3.5: Ukazkové frekvenc¢ni spektrum vadného loziska v zévéru jeho zivotnosti [2].



4. Data a jejich predzpracovani
4.1. Dataset A - Dataset Paderborn univerzity

Data pochazeji z Paderborn univerzity v Némecku, jejich pouziti je pro nekomercni akade-
mické ucely povoleno [8]. Jedna se o experimentdlni datasety monitorovani stavu valivych
lozisek zalozené na méreni vibraci. Vibrace jsou zaznamenavany v podobé zrychleni na
hornim konci modulu valivych lozisek za pouziti piezoelektrického akcelerometru (model
¢. 336C04, PCB Piezotronics, Inc.) a zesilovace (typ 5015A, Kistler Group) s dolnopro-
pustnym filtrem 30 kHz. Signal je digitalizovan a ukladan se vzorkovaci frekvenci 64 kHz.
Testovaci souprava (viz obrazek 4.1) se skladd z elektrického motoru (1), hridele pro
meéreni tofivého momentu (2), testovactho modulu valivych lozisek (3), setrvaéniku (4)
a zatézového motoru (5).

Meéreni probihalo na valivych loziscich typu 6203, ktera byla vkladana do testovaciho
modulu. Dataset se skladd z 20 méfeni po 4 sekundéch pro kazdé nastaveni loziska (rych-
lost otaceni 900-1500 rpm, radialni sila ptisobici na zkusebni lozisko 400-1000 N, zatézovaci
moment 0,1-0,7 Nm). Teplota byla po celou dobu experimentu udrzovana mezi 45-50 °C.
Pro ucely klasifikace dat jsou loziska rozdélena na:

« loziska bez poskozeni (OK)

 poskozeni vnéjsiho krouzku (OR)

poskozeni vnitiniho krouzku (IR)

kombinované poskozeni (KB)

Z toho se jednalo o loziska bez poskozeni (6 lozisek), uméle poskozena loziska (12
lozisek) a loziska poskozend prirozené pii zrychlenych testech zivotnosti (14 lozisek).

Obrézek 4.1: Testovaci zafizeni [3].

Data ke stazeni a veskeré podrobnéjsi informace ohledné dat je mozné nalézt v publi-
kaci a na strankach univerzity [8]. V praci nebyla nedohledéna jednotka méfenych vibraci.
Jelikoz akcelerometry podobného typu obvykle méri v jednotkach g, je zde uvedena tato
jednotka.
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4. DATA A JEJICH PREDZPRACOVANI

4.2. Dataset B - Universidade Federal do Rio de Ja-
neiro

Pivodni dataset se sklada z 1951 vicerozmérnych casovych tfad ziskanych senzory na
simuldtoru poruch SpectraQuest’s Machinery Fault Simulator (MFS) Alignment-Balance-
-Vibration (ABVT). [9] Nicméné pro préaci byla pouzita pouze méfeni 4 simulovanych
stavll: normalni funkce, poskozeni vnéjsiho krouzku loziska, klece loziska a kulicky loziska.
V tabulce 4.1 je uvedena specifikace méreni a aparatury.

Tabulka 4.1: Specifikace

motor 1/4 CV DC
frekvenéni rozsah 700-3600 rpm
hmotnost systému 22 kg
prumeér osy 16 mm
délka osy 520 mm
rotor 15,24 cm
rozte¢ lozisek 390 mm
pocet valivych télisek 8 ks
prumér kulicek 0,7145 cm
prumér klece 2,8519 cm

Pro méteni byly pouzity:

o 3 akcelerometry IMI Sensors (Model 601A01) mérici v axidlnim, radidlnim a tan-
gencidlnim sméru. Citlivost senzort je (20 %) 100 mV na g, frekvencni rozsah (43
dB) 0,27 — 10000 Hz a rozsah méteni +50 g

o jeden triaxialni akcelerometr IMI Sensors (model 604B31), ktery méti v radidlnim,
axialnim a tangencidlnim sméru (se stejnymi parametry jako vyse zminéné, kromé

frekvencniho rozsahu (+3 dB) 0,5 — 5000 Hz)
o Analogovy tachometr Monarch Instrument MT-190
o Mikrofon Shure SM81 s frekven¢nim rozsahem 20 — 20000 Hz

e Dva 4kanélové analogové moduly National Instruments NI 9234 se vzorkovaci frek-
venci 51,2 kHz

Kazdé méteni probihalo po dobu 5 sekund se vzorkovaci frekvenci 50 kHz a to:
« 50 bez poskozeni loziska (normal)

» 376 poskozeni klece loziska (cage)

372 poskozeni vnéjsiho krouzku (outer)

« 323 poskozeni kulicky (ball)

Vyrobcem dodana loziska s poruchami (vnéjsiho a vnitintho krouzku, klece) byla po-
stupné vkladana do polohy mezi rotor a motor (underhang position) a do vnéjsi pozice,
kdy je rotor uprostied mezi motorem a loziskem (overhang position). Pro zvyraznéni chyb
lozisek byla pfidana zévazi 6 g, 20 g a 35 g pro nevyvazenost. [9]
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4.3. FREKVENCE LOZISKOVYCH ZAVAD (FLZ) POUZITYCH DATASETU

4.3. Frekvence loziskovych zavad (FLZ) pouzitych da-
tasetl

4.3.1. FLZ - Dataset A

V pripadé dat z Paderborn univerzity, kde bylo pouzito kulickové lozisko typu 6203 s
parametry:

pocet valivych télisek | n =8

prumér valivych télisek | dg = 6,75 mm
stfedni priamér ds = 28,5 mm
kontaktni thel a=0°

pak loziskové frekvence podle rovnic 3.1 a 3.2 vychézeji
fBPBI %4,947-fr, (41)

fBpro ~ 3,053 - f,. (4.2)

Poskozeni klece loziska ani zavada valivych téles nebyly v téchto datech klasifikovany.

Na obrazku 4.2 je graf frekvencni analyzy (viz kapitola 5.7) vibraci loziska s poskoze-
nym vnéjsim krouzkem (OR). Lze vidét, ze prvni vyraznéjsi amplituda se nachézi na prvni
otackové frekvenci 1X = 25 Hz. Dalsi vysoké hodnoty pak odpovidaji frekvenci zavady
vnéjstho krouzku fgpro = 76 Hz a jejim nasobkiim.

1X =25 f BPFO=76

2500

2000 -

1500 A

FT Amplituda

1000 A

500 1

0 100 200 300 400 500
Frekvence [Hz]

Obréazek 4.2: Ukéazka frekvencni analyzy vibraci loziska s poskozenym vnéjsim krouzkem
(OR). Cervend ¢ara ukazuje otdckovou frekvenci 1X, zelend Cara znaci frekvenci zavady
vnéjstho krouzku fgpro a jeji nasobky.
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4. DATA A JEJICH PREDZPRACOVANI

4.3.2. FLZ - Dataset B

V pripadé datasetu B z Universidade Federal do Rio de Janeiro, kde byla pouzita kulickova
loziska s parametry:

pocet valivych télisek | n =8

prumér valivych télisek | dg = 7,145 mm
stfedni priamér ds = 28,519 mm
kontaktni tthel a=0°

pak loziskové frekvence podle rovnic 3.2 a 3.3 a 3.4 vychazeji

Ieppo ~ 2,998 - [, (4.3)
Jrrr = 0,375 f,. (4.4)
fesrp = 1,871 f,. (4.5)

Poskozeni vnitintho krouzku loziska nebylo v téchto datech klasifikovano.

Na obrazku 4.3 je graf frekvencni analyzy (viz kapitola 5.7) vibraci loziska s posko-
zenym vnéjsim krouzkem (outer). Lze vidét, Ze prvni vyraznd amplituda se nachazi na
prvni otackové frekvenci 1X =~ 33 Hz. Dalsi vysoka hodnota pak odpovida frekvenci za-
vady vnéjsiho krouzku fgpro ~ 100 Hz.

1X =33 f_BPFO= 100

1750 A

1500 A

1250 A

1000 A

FT Amplituda

750

500

250 1

0 100 200 300 400 500
Frekvence [Hz]

Obrézek 4.3: Ukazka frekvencni analyzy vibraci loziska s poskozenym vnéjsim krouzkem
(outer). Cervend ¢ara ukazuje otackovou frekvenci 1X, zelend ¢ara znaci frekvenci zavady
vnéjsiho krouzku fppro a jeji nasobky.
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5. Pouzité prediktory

Pro klasifikaéni metody byly pouzity niZze popsané prediktory (pfiznaky), které by
mély charakterizovat testovana data. Nejprve bylo zacileno na ¢asovou oblast, ze které
pochézeji prediktory standardni smérodatnd odchylka vybéru s (viz kapitola 5.1), efek-
tivni hodnota RM S (viz kapitola 5.2), ¢initel vykmitu crestfaktor (viz kapitola 5.3),
parametr K (t) (viz kapitola 5.4) a Kurtosis metoda (viz kapitola 5.5). Nize v textu je
uvedena Fourierova transformace (viz kapitola 5.7) a z ni vychézejici prediktor frekvence
s nejvétsi amplitudou (viz kapitola 5.6). Tyto prediktory jsou poté vyuzity pro klasifi-
kaci metodami SVC (Support Vector Classifier) (viz kapitola 7.1); KNN (K - Nearest
Neighbors Classifier) (viz kapitola 7.2) a RFC (Random Forest Classifier) (viz kapitola
7.3).

5.1. Standardni smérodatni odchylka vybéru (s)

1 n
5= \J =@, (5.1)
i=1

n—1

kde n je pocet namérenych hodnot, z; namérené hodnoty a = jejich aritmeticky primér.

5.2. Efektivni hodnota (RMS)

RMS (Root Mean Square) udavéa efektivni hodnotu méfené veli¢iny, kterd je ¢asto uzi-
vanou charakteristikou. Vyjadiuje primérny vykon a priblizné se rovna 0,707 nasobku
amplitudy. [1] Uzce souvisi s energetickym obsahem veli¢iny a sleduje také ¢asovy pri-
béh. [2] Vypocet je tvaru

TRMS(= Tep) = \/% : /(]Tx(t)z dt, (5.2)

kde T je doba méreni vyhodnocované velic¢iny. [1]

5.3. Cinitel vykmitu (crest faktor - CF)

Pro kontrolu stavu lozisek se vyuziva také crest faktor C'F', ktery je schopen rychle upo-
zornit na pocinajici poskozeni, kdy se hodnota crest faktoru rychle zvysuje. S rostoucim

poskozenim vSak tato hodnota opét klesa (viz obrazek 5.1) [1]. Jednd se o pomér
cF="a. (5.3)
Lef

kde z, je Spickova hodnota a x.; efektivni hodnota amplitudy. []
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5. POUZITE PREDIKTORY

PEAK
/ J:
h
RMS
r'y
T T Cas
\ /\ /\ /\ /
N AV \
Dobry stav Vznikajici poskozeni Vazné poskozeni Nebezpeéi havarie
CRESTF.=cca 24 CRESTF.=az 20 CREST F.=az 20-3 CRESTF.=2-3
stabilni stoupa klesa stabilni

[N

Casovy prabéh CREST faktoru

Obrézek 5.1: Casovy pritbéh crest faktoru, $pickova hodnota (PEAK) a efektivni hodnota
(RMS) v prubéhu poskozeni loziska [1].

5.4. Parametr K|(t)

Na podobném principu jako crest faktor je postaven parametr K(t), ktery zohlednuje
pocatecni stav loziska. S klesajici hodnotou K (t) roste mira poskozeni loziska. Vypocet
je tvaru

K(t) = 2O 0O (5.4)
Qef(t) * Ao(t)
kde
aefoy je efektivni zrychleni v ¢ase 0 (nezndme-li hodnotu, doporucuje se 10m - s~ [10]),
apy Jje vykmit zrychleni v ¢ase 0 (nezndme-li hodnotu, doporu¢uje se 40m - s=2 [10]),

acpry Jje efektivni hodnota zrychleni v case ¢,
ayt) je hodnota vykmitu zrychleni v case t. [7]

5.5. Kurtosis metoda

Metoda Kurtosis predpokladd normalni rozdéleni signalu neposkozeného loziska. V pri-
padé vzniku poskozeni se v signale zac¢nou objevovat Spicky signalu. Ty zpusobuji, ze
signdl uz nevykazuje normélni (Gaussovo) rozdéleni a s rostoucim poskozenim za¢ind rust
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5.6. FREKVENCE S NEJVETSI AMPLITUDOU

také hodnota Kurtosis faktoru. Méfeni je obvykle rozdéleno do 5 pasem v rozsahu mezi
2,5-80 kHz. Rovnice pro vypocet Kurtosis faktoru je

[ (x—2)* P(x)de

o4

K = , (5.5)

kde

r je amplituda signalu

Z  stiedni hodnota

P(z) pravdépodobnost x

o standardni smérodatnd odchylka vici nulovému signalu. [1]

5.6. Frekvence s nejvétsi amplitudou

Po provedeni Fourierovy transformace (viz kapitola 5.7) se vybere frekvence s nejvétsi
amplitudou v rozsahu do 2000 Hz (kde se oc¢ekava projev loziskovych zavad [1]).

5.7. Fourierova transformace (FT)

Analyzovat signaly je vyhodné nejen v ¢asové oblasti. V technické diagnostice se hojné
uplatnuje také analyza frekvenci diagnostikovaného systému. Na obrazku 5.2 muzeme
vidét, jak se ruzné frekvence vibraci jednotlivych ¢asti systému projevuji v celkovém
signalu a ve frekvencnim spektru. Pro prevod z ¢asové oblasti do oblasti frekvencni lze
vyuzit Fourierovu transformaci. [1] Periodickou funkeci (signal) z(t) v case T lze zapsat
jako nekonec¢nou Fourierovu radu tvaru

> 2
Z a, - cos(nwt) + b, - sin(nwt)) ; w= %, (5.6)

%
2
kde w je zakladni frekvence a Fourierovy (spektralni) koeficienty lze vyjadrit jako

W = / - cos(nwt) dt, by, =7 / - sin(nwt) dt. (5.7)

Diskrétni Fourierova transformace (DFT)

Jelikoz namérend digitalni data jsou diskrétniho charakteru, tak se funkce z(t;) zapisuje
jako konecna Fourierova rada ve tvaru

N
a El 2mnt
z(ty) = — + > (Cn - COS ( L gbn)) ; (5.8)
2 = T
kde N zna¢i pocet namérenych diskrétnich hodnot, t; (kK = 1, ... ,N) ¢asovy okamzik

a spektralni koeficienty jsou ve tvaru amplitudy c, a faze ¢,

cn = /a2 + b2 ¢, = arctan <—b—n> : (5.9)

Qn
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5. POUZITE PREDIKTORY

zubova frekvence

o
E\E lzavv.aia na
Ny

Q4 frekvence
L)

nevyvazenost

amplituda

cas
tas amplituda

Obréazek 5.2: Podstata frekvencéni analyzy [1].

|ﬂ1 IAI..

frekvence

Pouzity algoritmus RFFT - Real Fast Fourier transform

P1i praktickych vypoctech se vyuziva algoritmu rychlé Fourierovy transformace (FFT -
Fast Fourier transform). Nicméné vyse zminéné Fourierovy transformace prevadéji signdl
do komplexnich ¢isel. Jelikoz byla pouzita redlna data, neni tieba vyuzivat komplexni
rovinu, postaci realnd ¢ast. Pro tuto aplikaci byly pouzity funkce fft.rfft z knihovny
NumPy.
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6. Metody umeélé inteligence

Definici umeélé inteligence muze byt vice, jednou z nich je definice Prof. Marvina Min-
ského z MIT, ktery rika: "Uméla inteligence je véda o vytvareni stroju vyuzivajici postupy,
které provadény ¢lovékem, by vyzadovaly jeho inteligenci.” [11]

Grafy a stromy reseni

Graf je matematicka struktura, ktera je dana mnozinou uzli a mnozinou hran, kde hrana
vede mezi dvéma uzly (muZze mit i svou védhu a orientaci). Takovym grafem muzeme
znazornit definovany problém, napt. viz obrazek 6.1, kde mame pocatecni stav a koncovy
stav (uzly), mezi kterymi vedou orientované hrany. K feSeni problému hledame podle
orientovanych hran cestu z poc¢atecniho stavu ke koncovému stavu. Strom reSeni vychazi
z pocatecniho uzlu (korene) a podle pravidel k tomuto uzlu postupuje expanzi do dalsi
urovné vytvorenim novych uzla. Listem stromu (koncovym uzlem) pak nazyvame ten uzel,
ktery nelze dale expandovat nebo spliuje zadany cil (urceni t¥idy). [11]

°“:'°° oeo:ooe

Obréazek 6.1: Vlevo orientovany graf, vpravo strom reseni, kde A je pocatecni uzel (kofen),
E je koncovy uzel (list) [11].

K nalezeni cesty mezi pocatecnim a koncovym uzlem lze aplikovat slepé prohleddvani
a to bud do hloubky nebo do sirky (viz obrazek 6.2). V pripadé prohleddvéani stromu feseni
do hloubky se postupuje od kofene uzly nejvice vlevo az po nejnizsi uzel. Pokud posledni
(listovy) uzel neni pozadovany (chybny listovy uzel), pak se fidici mechanismus posunuje
o uroven vyse a prohledava dalsi nejblizsi vétev vlevo (tzv. backtracking).

Prohledavani do Sifky Prohledadvani do hloubky

Obrézek 6.2: Slepé prohledavani do hloubky a do sitky [L1].

V pripadé slepého prohledavani do sitky se nejprve od korene prohledavaji vsechny
uzly na dané trovni, az poté se mechanismus posunuje na dalsi (nizsi) trover.
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6. METODY UMELE INTELIGENCE

Metodou slepého prohledavani lze (za predpokladu dostatecného ¢asu a paméti poci-
taCe) nalézt pozadované feSeni. Nicméné proces je mozné zefektivnit heuristickym prohle-
ddvanim, kdy pouzijeme néjakou lokalni znalost ¢i pravidlo pro dany uzel. Heuristickym
prohledavanim je napiiklad metoda nejvétsiho gradientu nebo metoda minimdlnich nd-
kladd. [11]

Rozhodovaci stromy

Jedna se o graf s mnozinou uzli a orientovanych hran (shora dolu), kde uzly predsta-
vuji testovaci atribut nebo klasifikacni t¥idu a hrany reprezentuji hodnotu testovaciho
atributu. Z kazdého uzlu vychazi takovy pocet hran, kolika hodnot nabyva testovaci atri-
but. Pocatecéni uzel nazyvame (koren), od néj vedou orientované hrany pres uzly az ke
koncovému uzlu (list stromu), ktery nelze dale vétvit (urcéuje tedy t¥idu). [12]
Klasifikace rozhodovacim stromem probihd zadanim vektoru prediktori, které mohou
byt (i soucasné) jak kvalitativni, tak kvantitativni. Pti klasifikaci se postupuje od kotfene
a v kazdém netermindlnim uzlu rozhodovaciho stromu se postupné porovnavaji zadané
prediktory az dospéjeme k listovému uzlu, ktery urcuje klasifikaéni t¥idu. [13]

Expertni systémy

V komerc¢ni sfére casto pouzivanou metodou jsou expertni systémy, které nahrazuji speci-
alistu (experta) v dané oblasti a pfinaseji feseni slozitych tloh. To vyzaduje, aby systém
obsahoval bazi znalosti, které jsou schopné popsat feseny problém a fidici systém pak
oduvodnit nalezené feseni. Jednd se tedy o podrobné znalosti izké problematiky. [11]

Zpracovani prirozeného jazyka

Dalsi oblasti umélé inteligence je zpracovani prirozeného jazyka, ktery zpracovava in-
formace pri komunikaci mezi lidmi s cilem vyvodit vyznam této komunikace. Jednim
z uziteénych pristupt pii této tloze je studium a porozuméni gramatice jazyka (coz jsou
definovand pravidla urcujici spravné formulovani frazi a klauzuli). [1 1]

Proces rozpoznavani

Metody zarazujici predkladana data do urcitych tiid nazyvame procesem rozpoznavani.
Nejdrive se rozpoznavanému objektu stanovuji hodnoty charakteristik a vytvori se jeho
obraz (image). Ve druhé fazi uz dochazi ke klasifikaci obrazu a vlastnimu zarazeni do pri-
slusné tridy. Klasifikace muze probihat pomoci priznakovych vektoru charakterizujicich
objekt nebo strukturdlnim rozpozndvanim s kvalitativnimi charakteristikami (Fetézci sym-
bolu primitivi, ze kterych se obraz skladd). PodmnoZinou rozpoznavani je pocéitacové
vidéni, které se zamétuje na vizudlni informace (od rozpoznavani zékladnich vzori po
slozité analyzy obrazu). [11]

Strojové uceni

Strojové uceni na rozdil od vyse jmenovanych je schopno adaptovat se ucenim (neboli
zefektivnit feseni stejné ulohy v dalsich krocich). Dle stupné odvozovani uéiciho se systému
rozliSujeme rizné metody uceni:

19



e uceni memorovanim - jednd se o pouhé zaznamenavani bez dalsiho odvozovani
(v podstaté databazovy systém)

e uceni prijimanim rad - ucici se systém vyuziva nejjednodussi principy odvozovani
ze znalosti jiz ziskanych od ucitele

o uceni dedukei - vychazi z uceni prijimanim rad s tim, Ze ucici se systém je uz schopen
urcitého vyvozovani pri zachovani puvodniho informac¢niho obsahu

o uceni analogii - systém vyhledava spolecné rysy s analogickou situaci (o které ma
jiz znalosti) a podle této situace se prizpusobi fesené nové situaci

o uceni induktivni - ucici se systém si znalosti vytvari teprve na zakladé zobecnovani
konkrétniho pripadu [11]

Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jak uz nézev napovida vychazeji z principt genetiky. Jedna se o ko-
pirovani Fetézcl (chromozomt) se soucasnou vyménou jejich ¢asti (kfizenim). Populaci
se pak nazyvd mnozina chromozomu, které maji urc¢itou délku (pocet genii o hodnotéach
obvykle 0 a 1) a hodnotu cilové funkce (tzv. fitness neboli vhodnost chromozomu). Algorit-
mus je tvoren reprodukei (kopirovanim chromozomt do nové populace, kdy chromozomy
s vyssi hodnotou fitness funkce se kopiruji s vétsi pravdépodobnosti), nésleduje krizeni
(kdy se ndhodné vytvori pary chromozomu a vyméni se ndhodny pocet jejich gent). Z
divodu omezeni ztraty vyhodnych genti na nevyhovujicich chromozomech je posledni fazi
mutace algoritmu, kdy se (obvykle s malou pravdépodobnosti) ndhodné méni hodnota
genu. [11]

Neuronové sité

Jednd se o algoritmy se snahou simulovat funkce lidského mysleni, kdy jsou znalosti ukla-
dany ve formé sily vazeb mezi jednotlivymi neurony. S rostoucim poctem pripadia se
posiluji vazby vedouci ke spravné klasifikaci a naopak se oslabuji nespravné vazby. Pro
neuronové sité je charakteristicky proces uceni, kdy sama neuronova sif si na zakladé tré-
novacich dat vytvori pravidla, podle kterych transformuje vstupni data na data vystupni.
Neuron sité je stejné jako biologicky vzor tvoren:

o dendrity - predstavuji vstup dat
o telo bunky - s¢ita prijaté signaly, které mohou vést k excitaci neuronu
o axonové vlakno - prenasi excitovany signal dale do sité

e synapse - zapojeni mezi neurony, které predava vystupni signal z axonového vldkna
na dendrity nového neuronu (s moznosti vedeny signél zesilit nebo zeslabit).

Perceptron je model neuronu, ktery je v pripadé prekroceni jeho prahové hodnoty ¢
excitovan a hodnota vystupniho signalu y je rovna 1 (nebo je déna aktivacéni funkei).
K inhibici neuronu (y = 0) dochézi v pfipadé, Ze potencial neuronu neprekroc¢i prahovou
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6. METODY UMELE INTELIGENCE

synapticke vahy

potencial neuronu
vystup

aktivaénf Yy
funkce

Obrazek 6.3: Grafické zndzornéni modelu neuronu.

hranici. Potencidl neuronu se vypocita jako vazeny soucet vstupnich signala (viz obrazek
6.3). To popisuje rovnice tvaru

n
Yy =sgn <Z W; Ty — ¢> ) (6-1)
i=1
sgn(z) =0 x <0,
sgn(z)=1 x>0.
Stanoveni hodnot vah je klicové pro spravnou klasifikaci dat. K tomu se neuronové siti
predklada trénovaci mnozina dat.

Neuronové sité mohou mit rizné podoby. Rozsifené jsou vicevrvstvé sité, které
jsou tvoreny minimalné 3 vrstvami - vstupni vrstvou, vnitini skrytou vrstvou (nebo vice

skrytymi vrstvami) a vystupni vrstvou. Tyto vrstvy jsou mezi sebou synapticky propojeny
(viz obrazek 6.4).

prvni druha
skryta vrstva skryta vrstva

vstupni vrstva vystupni vrstva

Obrazek 6.4: Grafické znazornéni modelu neuronové sité.

Proces trénovani probiha tak, ze:
e na vstupni vrstvu neuronové sité privedeme prvek trénovaci mnoziny

o dochazi k excitaci vstupni vrstvy a prevodu excitovaného signalu na synapse dalsi
vrstvy
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zde je signal regulovan dle synaptickych vah (zesilen ¢i zeslaben) a vypocitan po-
tencial neuronu

podle potencidlu je neuron excitovan (inhibovan) na hodnotu jeho aktivaéni funkce
signal postupuje k dalsim vrstvam neuronové sité az k vystupni vrstvé

vystupni signél je porovnan se skuteénym stavem trénovaciho prvku (jejich rozdil
ur¢uje chybu neuronové sité)

podle chyby neuronové sité dochazi k upravam synaptickych vah mezi vrstvami
s cilem zmensSeni této chyby pfi pristim prichodu siti

takto se pokracuje dal pro dalsi prvky trénovaci mnoziny

Obecné je hledano minimum funkce chyby neuronové sité E

E = ﬁ:(yl —0;), (6.2)

kde y; vystupni signal neuronové sité,
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0; pozadovany vystupni signal neuronové site,
n  pocet prvki trénovaci mnoziny

a nasledné se upravuji synaptické vahy. [11]



7. POUZITE METODY KLASIFIKACE DAT

7. Pouzité metody klasifikace dat

Ke klasifikaci byly vybrany (metody s ucitelem) SVC (Support Vector Classifier) (viz
kapitola 7.1), KNN (K - Nearest Neighbors Classifier) (viz kapitola 7.2) a RFC (Ran-
dom Forest Classifier) (viz kapitola 7.3), které dosahovaly dobré tispésnosti klasifikace pti
drivéjsim testovani (viz napiiklad v ¢lanku [11] vénovaném strojovému uceni ve vibrodi-
agnostice s cilem urcovat zdavady rotacniho stroje).

7.1. Support Vector Classification - klasifikace meto-
dou podptrnych vektori

V principu se SVM (Support Vector Machines) metody ke klasifikaci do dvou tfid snazi
najit nadrovinu prostoru tak, aby zadané trénovaci prediktory lezely v opaénych polo-
rovindch a mély od této nadroviny co nejvétsi vzdalenost. Tyto hrani¢ni body vytycuji
(podpiirné) vektory, podle kterych se uréuje hledana nadrovina. Cim vétsi mezera se mezi
témito krajnimi body (tfidami) podari nalézt, tim se zmensuje pravdépodobnost chybné
klasifikace. V pripadé, kdy data nejsou dokonale separovatelnd pomoci nadroviny, lze
vyuzit jadrové transformace, ktera problém prevadi do vyssi dimenze, kde uz problém
linearné separovatelny je. Nevyhodou této metody je velkd casova narocnost v pripadé
velkého poctu dat. [17]

Parametry

V praktické ¢asti byla pouzita funkce SVC() (viz kapitola 8.2.1).

o kernel urcuje jadrovou funkci (napf. linedrni, polynomidlni, RBF (Radial Basis
Function) nebo sigmoid).

e C je regularizacni parametr, ktery dovoluje bodim lezet mimo své hranice. Cim je

Vv,

vat vSechna trénovaci data.
o Parametr gamma urcuje, jak velky vliv jednotliva trénovaci data maji.

Pro SVC metodu s jadrovou transformaci RBF je dilezité nastavit parametry C a gamma. [10]

7.2. K-Nearest Neighbors Classifier - klasifikace k-nej-
blizSimi sousedy

Klasifikovana data jsou zarazovana do tiidy podle toho, do kterych klasifikacnich tiid
patii (definovany) pocet k (dle vzdalenosti) nejblizsich trénovacich dat. Volba vhodného
parametru k zavisi na predlozenych datech. Obecné plati, Ze ¢im je zvoleno vétsi k, tim
je klasifikace méné nachylna na sSum, ale také se klasifikacni hranice stavaji méné jedno-
znacné. Pro urceni tiidy se obvykle pouziva prosta prevaha nejblizsich sousedii, nicméné je
mozné pridat témto sousedum véhy napt. podle vzdalenosti od posuzovaného vzorku. [17]
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7.3. RANDOM FOREST CLASSIFIER - KLASIFIKACE NAHODNYM LESEM

7.3. Random Forest Classifier - klasifikace nahodnym
lesem

Sklada se z nékolika nahodnych rozhodovacich stromt. Kazdy z téchto stromt je tvoren
nahodnym vybérem s vracenim (bootstrapovy vybér) z trénovaci sady nebo celou datovou
sadou. Ke zlepsSeni presnosti predikce a kontroly pretrénovani se pouziva prameérovani
pravdépodobnostnich odhadi jednotlivych klasifikdtora. [15]

Pri rozdélovani kazdého uzlu béhem konstrukce stromu je nejlepsi rozdéleni nalezeno
bud ze vsech vstupnich priznakt nebo z jejich ndhodné podmnoziny. Cilem zanaseni této
nahodnosti je snizit variabilitu odhadu (prakticky je snizeni variability vyznamné). Rozdil-
nosti rozhodovacich stromi mtze dojit k odliSnym chybam predikce, kde zpriimérovanim
téchto predikei se mohou nékteré chybné predikce eliminovat. [19]

Parametry

V praktické ¢asti byla pouzita funkce RandomForestClassifier () (viz kapitola 8.2.3).

o parametr n_estimators udava pocet rozhodovacich stromi v lese (obvykle ¢im vice,
tim 1épe - do kritického poctu, po kterém uz se vysledky prilis nezlepsuji)

o parametr criterion udava funkci pro méreni kvality rozdéleni
 parametr max_features urc¢uje velikost ndhodného vybéru podmnoziny piiznaku [15]

Pro tuto metodu je dulezité nastavit parametry n_estimators a max_features. [1Y9]

7.4. Optimalizace parametru

Kazda vyse zminéna klasifikacni metoda pracuje podle zadanych parametri a muze do-
sahovat riznych vysledkt. Jelikoz predem neni znamo, které parametry budou nejlépe
vyhovovat na pouzitd data, je potieba otestovat rizné parametry. K tomu lze vyuzit
funkci GridSearchCV() z knihovny scikit-learn z modulu model_selection. Ta pro-
chazi vsechny zadané parametry navzajem a vyhodnoti, kterd kombinace ze zadanych
parametri dosahuje (podle pozadované metriky, napt. presnosti) nejlepsich vysledku. [20]

K ohodnoceni tispésnosti parametri je pouzito kiizové ovéreni (cross-validation), kdy
se zadana data (podle definovaného parametru cv) rozdéli na cv stejné velkych skupin dat.
Jedna skupina je pouzita jako testovaci, zbytek jako trénovaci a vypocita se uspésnost.
Toto se provede cv-krat, pokazdé s jinou skupinou jako testovaci. Vysledné hodnoceni
je ddno pramérem prubézné pocitanych uspésnosti (viz obrazek 7.1). Cilem kiizového
ovétovani je eliminovat riziko nevhodného rozdéleni dat, kdy by model k trénovani nemél
vSechny typy dat a zéroven Setii mnozstvi pouzitych dat. [21]
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‘ All Data ‘

Test data

Training data

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold4‘ Fold 5 ‘\

spit1 | Fold1 || Foid2 || Fold3 || Folda | Folds

spiit2 | Fold1 | Fold2 || Fold3 || Folda | Folds

Spit3 | Fold1 | Fold2 || Fold3 | Fold4  Folds

spiit4 | Fold1 | Foid2 || Foid3 || Fold4 | Folds |

Finding Parameters

spit5 | Fold1 | Foid2 || Foid3 || Foida | Folds |/
Final evaluation {

Obrazek 7.1: Rozdéleni dat a kiizova validace pfi optimalizaci parametri. [21]

7.5. Konvolu¢ni neuronova sit - Convolutional Neural
Network (CNN)

Ke klasifikaci obrazovych dat pomoci neuronovych siti je vhodné zvolit konvoluéni vrstvy
neuronové sité. Ty dokazi sndze pracovat s velkym mnozstvim vstupnich dat (v podobé
obrazku) a redukovat je tak, aby se neztratily kritické vlastnosti pro spravnou klasifi-
kaci. [22]

Konvoluéni neuronova sit se obvykle sklada z:

 konvolucnich vrstev (convolutional layers)
 poolingovych vrstev (pooling layers)
 plné propojené vrstvy (fully-conected layer) [23]

Principem konvoluc¢ni vrstvy je nacitani vstupnich obrazovych dat po malych cas-
tech (naprf. okno velikosti 3 x 3), kde se provadi skaldrni soucin (ndsobeni prvku va-
hami okna a jejich soucet). Tento filtr, ktery ma stale stejné definované vahy se postupné
posouva po obrazku do vsech pozic (obvykle s prekryvem). Tim vznikd matice konvol-
vovanych hodnot (aktivacni mapa filtri), kterd se posouva do dal$ich vrstev sité (viz
obrazek 7.2). [22]

N o SRS S
T S A S S
N P & TN ., R RN
LI | | | O | | | 1
- 0—=-0—=-000—=

£

Input data

Obrazek 7.2: Znazornéni aplikace filtru v konvolu¢ni vrstve. [23]
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7.5. KONVOLUCNI NEURONOVA SIT - CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)

Na aktivaéni mapu filtri miize byt aplikovina aktivacni funkce. Casto se pouziva ReLU
(Rectified linear unit), kterd zachovava kladné hodnoty a zéporné hodnoty nastavi na 0,
¢imz do modelu vnasi nelinearitu. [2/]

Parametry ovliviujici velikost vystupu konvoluéni vrstvy:

1. pocet filtru (uréuje hloubku vystupu)

2. krok filtru (pocet pixeli, o které se filtr posune - obvykle je krok o jeden pixel,
v ptipadé vétsiho kroku se velikost vystupu zmensuje)

3. vypln (padding) - bézné se pouziva zero-padding, kdy se v pozicich filtru lezicich
mimo obrazovou matici, uvazuje hodnota 0 (viz obrazek 7.3)

o valid padding - neboli také bez vyplné, kdy se konvoluce vynecha v pripadé
pozice filtru mimo matici, velikost vystupu je pak mensi nez velikost vstupni
matice

» same padding - doplni se 0 do pozic mimo hranice vstupu tak, aby vystup mél
stejnou velikost jako vstupni matice

o full padding - doplnéni 0 mimo hranice vstupu tak, aby velikost vystupu byla
vetsi nez vstupu [21]

Valid padding Same padding Full padding

filtr| |

vstupni
i obrazek

Aktivacni
mapa filtra

Obrazek 7.3: Ukazka valid padding, same padding a full padding.

Dalsi uzitecnou vrstvou jsou pooling vrstvy, které snizuji velikost vstupnich dat
a také potlacuji sSum. Princip je podobny jako pro konvoluéni vrstvu, kdy se pouzije okno
(napr. velikosti 2 x 2), které se posunuje po obrazku (tentokrat obvykle bez prekryvu)
a v pripadé Max Pooling vrstvy se vybere pouze nejvyssi hodnota z oblasti filtru (v
pripadé Average Pooling vrstvy se uklada primérna hodnota z filtru). [22]

Téchto vrstev (konvolucnich a poolingovych) se zpravidla aplikuje vice po sobé tak, ze
se sttidaji. Prvni konvolu¢ni vrstva sité extrahuje predevsim zékladni prvky obrazu (jako
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vvvvvv

a kontur az po celé objekty). [23]

Na zavér je tento vicerozmérny vystup transformovan do jednorozmérného (flattened)
a vstupuje do plné propojené neuronové sité. Ta na rozdil od konvolu¢nich vrstev zpravidla
pouziva aktivacéni funkei softmax, kterd udava pravdépodobnost klasifikace (hodnotu mezi
0al).

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution | /—M
(5 X 5) kernel Max-Pooling (5 % 5) kernel Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding 2x2) -

o @0

INPUT cliehannele n1l channels n2 channels n2 channels | E ' 9

(28x28x 1) (24 x 24 x nl) (12x12 x nl) (8 x8 xn2) (4x4xn2) OUTPUT

n3 units

DO

oo
—

Obrazek 7.4: Znazornéni, jak muze vypadat struktura konvolucni sité. [2-

7.6. Matice zamén (Confusion matrix)

Matice zamén (téZ chybova matice) se ve strojovém uceni vyuziva k hodnoceni tspés-
nosti klasifika¢nich metod. Jedna se o matici, kterda na radcich obsahuje hodnoty urcené
klasifikatorem a ve sloupcich skutecné hodnoty. Na diagonale pak nalezneme spravné pre-
dikované pripady, hodnoty mimo diagonalu znaci chybnou predpovéd klasifika¢ni metody
(naptiklad viz obrazek 8.9).
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8. Aplikace metod a vysledky

Nasledujici aplikace byly tvoreny v programovacim prostiedi Python za pouziti bez-
platnych knihoven scikit-learn [25] pro strojové uceni a TensorFlow [20] pro strojové

(

uceni a umélou inteligenci. Dale byly vyuzity knihovny SciPy [27], NumPy [28], pathlib
ze standardni knihovny Pythonu a pro vykreslovani grafi matplotlib [29)].

8.1. Predzpracovani dat a vypocet prediktora - Data-
set A

Data byla ze souborti .mat nactena prikazem loadmat z knihovny SciPy. Z divodu posko-
zeni dat nebyla pouzita slozka dat KAO08. Celkem bylo nac¢teno 2480 méfeni po 4 sekun-
dach, z toho:

480 méreni loziska bez poskozeni (OK)
880 meéfeni loziska s poruchou na vnéjsim krouzku (OR)
o 240 méreni loziska s kombinovanym poskozenim (KB)

880 meéreni loziska s poruchou na vnitinim krouzku (IR)

Amplituda [g]

Amplituda [g]
o

-2

0.0000 0.0005 0.0010 0.0015 0.0020 0.0025
Cas [s]

Obrazek 8.1: Ukazka vibraci loziska bez poskozeni pii RPM = 900 min ™.

Tato méfeni byla rozdélena na 0,5 sekundové tseky (celkem tedy 19790 tseki), kde
pro kazdy tento usek méreni byly vypocitany prediktory (viz kapitola 5).

8.1.1. Vypocitané prediktory

Prediktory pro dataset A jsou zobrazeny v grafech na obrazcich 8.2, 8.3, 8.4, 8.5, 8.6 a
8.7.
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Standardni smérodatna odchylka vybéru

OK - bez poskozeni OR - vnéjsi krouzek
0.4 109
o o
“ 0.2 w027
0 1000 2000 3000 4000 6000 8000 10000
Sample Sample
KB - kombinované poskozeni IR - vnitfni krouzek
1.0 4 1.0 A
o c)
~ 0.5 ~ 0.5 -
11000 11500 12000 12500 14000 16000 18000
Sample Sample

Obrazek 8.2: Standardni smérodatna odchylka vybéru s pro dataset A.

RMS - efektivni hodnota

OK - bez poskozeni OR - vnéjsi krouzek
_ 04 _ 1.0
2 =
2 £ 0.5 A
= 0.2 =
0 1000 2000 3000 4000 6000 8000 10000
Sample Sample
KB - kombinované poskozeni IR - vnitini krouzek
1.0 1 1.0 4
c G
(%9}
s 0.5 - <-£ 0.5 1
o o
11000 11500 12000 12500 14000 16000 18000
Sample Sample

Obrazek 8.3: Efektivni hodnota RM S pro dataset A.
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8.1. PREDZPRACOVANI DAT A VYPOCET PREDIKTORU - DATASET A

CF [-]

CF [-]

K[-]

K]

30

Crest faktor - ¢initel vykmitu

OK - bez poskozeni OR - vnéjsi krouzek
— 20
w
© 10
0 1000 2000 3000 4000 6000 8000 10000
Sample Sample
KB - kombinované poskozeni IR - vnitrni krouzek
20 —
w
10 ©
11000 11500 12000 12500 14000 16000 18000
Sample Sample
Obrazek 8.4: Cinitel vykmitu crest faktor pro dataset A.
K metoda
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Obréazek 8.5: Parametr K (t) pro dataset A.
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8. APLIKACE METOD A VYSLEDKY

Kurtosis faktor

OK - bez poskozeni OR - vnéjsi krouzek
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Obrazek 8.6: Kurtosis faktor pro dataset A.

Frekvence maximalni hodnoty z FT
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Obrazek 8.7: Frekvence s nejvétsi amplitudou pro dataset A.
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8.2. VYSLEDKY METOD KLASIFIKACE DAT - DATASET A

8.1.2. Standardizace prediktorti a optimalizace parametrt

Na vypocitané prediktory byla pouzita funkce StandardScaler () z knihovny scikit-
learn modulu prepocessing. Ta od kazdé hodnoty odecte primér a vydéli smérodatnou
odchylkou predlozenych dat. [30] Poté byla data funkci train_test_split() ze stejné
knihovny (scikit-learn a modulu preprocessing) ndhodné rozdélena na podmnozinu
dat trénovacich (75 %) a testovacich (25 %). [31]

Podle kapitoly 7.4 byly funkci GridSearchCV() s parametrem krizové validace cv=5
otestovany na trénovacich datech parametry pro metodu SVC (Support Vector Classifier):

« C=1,5, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 75, 100, 200, 500, 1000, 2000, 3000
e kernel = linear, poly, rbf, sigmoid
e gamma = scale, auto
Pro metodu KNN (K-Nearest Neighbors):
e n_neighbors =1, 2, 3,4,5,6,7, 8,9, 10, 15, 20
o weights = uniform, distance
o algorithm = auto, ball tree, kd_tree, brute
Pro metodu RFC (Random Forest Classifier):
e n_estimators = 1, 5, 10, 30, 50, 100, 200, 500, 1000, 1500, 2000
e criterion = gini, entropy

V tabulce 8.1 jsou uvedeny parametry, se kterymi bylo dosazeno nejlepsich vysledki (nej-
vetsi presnosti).

Tabulka 8.1: Nejlepsi dosazené vysledky optimalizace parametra

presnost
SVC C = 2000 kernel = rbf gamma = scale 97,7 %
KNN n_neighbors = 1 weights = uniform | algorithm = auto 96,5 %
RF n_estimators = 1500 | criterion = gini 97,6 %

8.2. Vysledky metod klasifikace dat - Dataset A

Pro realizaci metod je potieba mit vektor X ve tvaru (n_vzorka,n_p¥iznaki) obsahujici
trénovaci vzorky a vektor y ve tvaru (n_vzorku), které nesou informaci o cilové hodnoté
(klasifikacéni t¥idé) prislusného vzorku (viz obrézek 8.8).

Vektor X pro Dataset A obsahuje 19790 radkt. Na kazdém radku je 6 prediktori a to:
standardni smérodatna odchylka vybéru, RMS, crest faktor, parametr K, Kurtosis faktor
a frekvence s nejvétsi amplitudou viz obrazek 8.8.
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8.2.1. Support Vector Classifier - metoda podptrnych vektort

Na testovaci podmnozinu byla pouzita funkce z knihovny scikit-learn modulu svm:

SVC(decision_function_shape='ovo',kernel='rbf',C=2000,gamma="'scale'),

8. APLIKACE METOD A VYSLEDKY

smérodatna
odchylka

RMS

Kurtosis

crest faktor | parametr K faktor

frekvence s
nejveétsi
amplitudou

Obrazek 8.8: Znazornéni jednoho radku vektoru X pro Dataset A.

decision_function_shape='ovo' je schéma one-vs-one, které umoznuje klasifikaci

do vice trid

kernel urcuje jadrovou funkci

C je regularizacni parametr, ktery dovoluje bodtm lezet mimo své hranice

Parametr gamma urcuje, jak velky vliv jednotliva trénovaci data maji |

ostatni parametry jsou zadany defaultné

Metoda pfi vyhodnoceni tspésnosti testovacimi daty dosahovala presnosti 97,9 %, jeji
matice zamén je zobrazena na obrazku 8.9.

IR OR oK

Actual Values

KB
|

0.2%

3.2%

SVC Confusion Matrix

OR IR

Predicted Values

3.0% 0.2%

0.0% 0.0%

Obrazek 8.9: Confusion matrix (matice zamén) metody SVC s presnosti 97,9 % pri pouziti
parametri: kernel="'rbf', C=2000, gamma='scale'.
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8.2. VYSLEDKY METOD KLASIFIKACE DAT - DATASET A

8.2.2. K-Neighbors Classifier - klasifikace podle k nejblizsich sou-
sedil

Na testovaci podmnozinu byla pouzita funkce z knihovny scikit-learn modulu neighbors:

KNeighborsClassifier (n_neighbors=1,algorithm='auto',weights="'uniform'),

o parametr n_neighbors definuje pocet nejblizsich sousedi, podle kterych bude ur-
covana klasifikacni tfida

o parametr weights urcuje, zda budou mit nékteri sousedi vétsi vahu pii rozhodo-
vani ('distance'), nebo zda bude kazdému sousedovi prifazena jednotnd véha
('uniform')

o parametr 'auto' vybird nejvhodnéjsi typ algoritmu (Brute Force, K-D Tree, Ball
Tree) podle predlozenych dat. [32]

o ostatni parametry jsou zadany defaultné

Pti vyhodnoceni tispésnosti pomoci testovacich dat metoda dosahovala presnosti 97,4 %,
jejl matice zamén je zobrazena na obrazku 8.10.

KNN Confusion Matrix

X 2.9% 0.7%
w
gx- 0.4% 0.8% 0.0%
E
E
goe- 3.8%
=L

Q- 0.4%

OK OR IR KB

Predicted Values

Obrazek 8.10: Confusion matrix (matice zamén) metody KNN s presnosti 97,4 % pri
pouziti parametri: n_neighbors=1, algorithm='auto', weights='uniform'.
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8. APLIKACE METOD A VYSLEDKY

8.2.3. Random Forrest Classifier - klasifikace metodou nahod-

ného lesa

Na testovaci podmnozinu byla pouzita funkce z knihovny scikit-learn modulu ensemble:

RandomForestClassifier(n_estimators=1500,criterion='gini'),

parametr n_estimators udava pocet rozhodovacich stromt v lese

max_features je defaultné nastaveno na 'sqrt' jako odmocnina z poctu priznakt

v datasetu

parametr criterion udava funkci pro méteni kvality rozdéleni

ostatni parametry jsou zadany defaultné

Metoda pfi vyhodnoceni tspésnosti testovacimi daty dosahovala presnosti 98,3 %, jeji
matice zamén je zobrazena na obrazku 8.11.

Actual Values
IR OR OK
i i

KB
i

RFC Confusion Matrix

1.7% 0.9%

100.0% 0.0% 0.0%

OR IR KB

Predicted Values

Obrazek 8.11: Confusion matrix (matice zamén) metody RFC s presnosti 98,3 % pri
pouziti parametri: n_estimators=1500, max_features='sqrt', criterion='gini'.

8.3. Konvolu¢ni neuronova sit (CINN) - Dataset A

Za ucelem klasifikace dat pomoci konvoluéni neuronové sité byly vytvoreny obrazky grafii
o velikosti (240 x 240), kde je v horni ¢asti zobrazen prubéh vibraci v ¢asové oblasti
a v dolni ¢asti je jeho frekvenéni analyza (viz obrazek 8.12).
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8.3. KONVOLUCNI NEURONOVA SIT (CNN) - DATASET A

L] 500 1000 1500 2000

Obrazek 8.12: Ukazka obrazku trénovacich dat pro konvolu¢ni neuronovou sif - obra-
zek o velikosti (240 x 240). Nahote ¢asova oblast, dole frekven¢ni oblast kombinovaného
poskozeni.

Priprava dat
o do proménné X_img jsou postupné nacitany obrazky jako odstiny Sedé (grayscale)
« do y jsou nacteny cilové hodnoty (stavy loziska) v ¢iselné podobé 0 az 3

o funkci to_categorical z knihovny tensorflow.keras.utils jsou do proménné
y_one_hot cilové hodnoty y upraveny do podoby vektoru o (n—1) nuldch a jednicce,
jejiz pozice urcuje stav (cilovou hodnotu), kde n je pocet klasifikacnich trid

» nactena obrazova data X_img a upravené cilové hodnoty y_one_hot jsou nahodné
rozdéleny na trénovaci data (75 %) X_train a testovaci data (25 %) y_train funkei
train_test_split() z knihovny sklearn.model_selection

Postup trénovani a testovani sité

o jako prvni se obrazova data normalizuji (prevedou z hodnot 0-255 na hodnoty mezi
0 a 1) pro snazsi praci s daty

» zada se tvar vstupnich dat (vyska obrazku, sitka obrazku, pocet barevnych kandl)
o urdi se architektura sité (viz modely siti 8.3.1, 8.3.2, 8.3.3 a 8.3.4), kde pocet prvku

vystupni vrstvy se rovna poctu klasifikac¢nich t¥id

8.3.1. CNN - model 1

Model konvolucni sité je tvoren:
« 3 konvoluénimi vrstvami s filtrem velikosti (3x3)
 mnasledované poolingovymi vrstvami s filtrem velikosti (2x2)
e ve vSech pripadech se jedna o same padding

o aktivacéni funkce jsou ReLu pro prvni konvoluéni vrstvy a softmaz pro vystupni
vrstvu sité
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8. APLIKACE METOD A VYSLEDKY
o nasleduje plné propojena sit o velikosti 64 prvki

e pocet prvki vystupni vrstvy se rovna poctu klasifika¢nich tiid (4)

Kéd skriptu

model = Sequential([
layers.Rescaling(1./255, input_shape=(img_size, img size, 1)),
layers.Conv2D(64, (3,3), padding='same', activation='relu'),
layers.MaxPooling2D(pool_size=(2,2)),
layers.Conv2D(64, (3,3), padding='same', activation='relu'),
layers.MaxPooling2D(pool_size=(2,2)),
layers.Conv2D(64, (3,3), padding='same', activation='relu'),
layers.MaxPooling2D(pool_size=(2,2)),
layers.Flatten(),
layers.Dense(64),
layers.Dense(num_classes, activation='softmax') ])
Kompilace sité s parametry:

o bézné pouzivany optimalizator 'adam' [33]

 ztratova funkce loss 'categorical crossentropy' [3]

» jako metrika byla zvolena pfesnost 'accuracy'

model.compile(loss='categorical_crossentropy',optimizer='adam',metrics=['accuracy'])

Trénovani modelu

» vstupy jsou trénovaci data X_img train a jejich cilové hodnoty y_img train
e pocet epoch (iteraci) se rovnd 10

e 20 % z trénovacich dat slouzi k validaci modelu po skonceni kazdé epochy
model.fit(X_img train,y_img train, epochs=10, validation_split=0.2)
Prabéh trénovani sité

Na obrazku 8.13 je zobrazen prubéh presnosti trénovacich a valida¢nich dat pro jednotlivé
epochy tréninku.

Hodnoceni modelu

Pro hodnoceni modelu jsou pouzita testovaci data.
model.evaluate(X_img test,y_img test_one_hot) [1]

Tento model dosahuje presnosti 92,7 %, jeho matice zamén je zndzornéna na obrazku 8.14
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8.3. KONVOLUCNI NEURONOVA SIT (CNN) - DATASET A

Model Accuracy

— Train
0.95 A Val

0.90 +

Accuracy
o o o
~ o o
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0.65 A

0 2 4 6 8
Epoch

Obrézek 8.13: Graf presnosti trénovacich a validac¢nich dat pro jednotlivé epochy tréninku.

CNN Confusion Matrix

Actual Values

OK OR IR KB

Predicted Values
Obrazek 8.14: Confusion matrix (matice zdmén) konvoluéni neuronové sité modelu 1 s
presnosti 92,7 %.
8.3.2. CNN - model 2

Tento model je obdobny modelu 1 (viz kapitola 8.3.1). Lisi se aktiva¢éni funkei ve vy-
stupni vrstvé, kterd je pro tento model 'sigmoid'. Model dosahuje presnosti 94,1 %,
graf pribéhu trénovani a matice zamén jsou na obrazcich 8.15 a 8.16.
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CNN Confusion Matrix

Model Accuracy
11— Train /_—/
] Val /
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OR

Accuracy
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0 2 4 6 8 oK OR IR KB

Predicted Values

Obrazek 8.15: Graf piesnosti trénova- Obrazek 8.16: Confusion matrix s piesnosti
cich a valida¢nich dat. 94,1 %.

8.3.3. CNN - model 3

Model je obdobny modelu 1 a 2 (viz kapitoly 8.3.1 a 8.3.2). Aktiva¢ni funkce byla pone-
chana jako v modelu 2 'sigmoid', akorat pocet prvku plné propojené vrstvy (Dense())
se rovna 128. Model dosahuje presnosti 94,0 %, graf prubéhu trénovani a matice zamén
jsou na obrazcich 8.17 a 8.18.

CNN Confusion Matrix

Model Accuracy
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0.95 val

oK

OR

Accuracy
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®
o
Actual Values

IR

KB

0 2 4 6 8 oK OR IR KB

Predicted Values

Obrazek 8.17: Graf presnosti trénova- Obrazek 8.18: Confusion matrix s presnosti
cich a valida¢nich dat. 94,0 %.

8.3.4. CNN - model 4

Ctvrty model je obdobny modelu 2 (viz kapitola 8.3.2). Aktivaéni funkce ve vystupni
vrstvé je pro tento model 'sigmoid' a pocet prvku plné propojené vrstvy (Dense()) se
rovna 64. Zménou oproti predchozim modeltim je filtr konvoluc¢nich vrstev, které byly
vSechny nastaveny na velikost (5x5). Model dosahuje presnosti 93,6 %, graf pribéhu
trénovani a matice zamén jsou na obrazcich 8.19 a 8.20.
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8.4. PREDZPRACOVANI DAT A VYPOCET PREDIKTORU - DATASET B

CNN Confusion Matrix
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Obrazek 8.19: Graf piesnosti trénova- Obrazek 8.20: Confusion matrix s piesnosti
cich a valida¢nich dat. 93,6 %.

8.4. Predzpracovani dat a vypocet prediktora - Data-
set B

Data byla ze soubori .csv nactena prikazem reader modulu csv ze standardni knihovny
Pythonu. Celkem bylo na¢teno 1120 méreni po 5 sekundach pro obé pozice (underhang
a overhang) a kazdy smér (axidlni, radidlni, tangencialni).

Amplituda [g]

0.0 0.1 0.2 0:3 0:4 0.5

Amplituda [g]
=}

0.0000 0.0005 0.0010 0.0015 0.0020 0.0025
Cas [s]

Obrézek 8.21: Ukazka Vibraci loziska v axidlnim sméru s poskozenim kulicky pti rychlosti
otacenif RPM = 846 min~'.

Tato méreni byla rozdélena na 0,5 sekundové tiseky (celkem tedy 11200 usekit), z toho:
3230 tsekt loziska s poskozenim kulicky (ball)

3720 tsekt loziska s poruchou na vnéjsim krouzku (outer)

« 490 tseku loziska bez poskozeni (norm)

« 3760 useku loziska s poruchou klece (cage)
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8. APLIKACE METOD A VYSLEDKY

Pro kazdy tento tisek méreni byly vypocitany prediktory (viz kapitola 5).

8.4.1. Vypocitané prediktory

Prediktory datasetu B pro radidlni smér v pozici underhang jsou zobrazeny v grafech na
obrazcich 8.22; 8.23, 8.24, 8.25, 8.26 a 8.27. Prediktory pro dalsi sméry je mozné nalézt
v ptiloze B.

Standardni smérodatna odchylka vybéru

ball - poskozeni kulicky cage - poskozeni klece
10 A 10 A
o o
n 54 wn 5
0 7] T T T 0 - T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Sample Sample
norm - bez poskozeni outer - poskozeni vnéjsiho krouzki
10 A 10 A
o o
n 54 n 51
0 T T T T T 0 B T T T T
7000 7100 7200 7300 7400 8000 9000 10000 11000
Sample Sample

Obrézek 8.22: Standardni smérodatnd odchylka vybéru s pro radialni smér v pozici un-
derhang datasetu B.
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8.4. PREDZPRACOVANI DAT A VYPOCET PREDIKTORU - DATASET B

RMS - efektivni hodnota

ball - poskozeni kulicky cage - poskozeni klece
5310— E}lo-
wn wn
S 5 = 51
o a4
O T T T T O B T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Sample Sample
norm - bez poskozeni outer - poskozeni vnéjsiho krouzki
5310— E}lo—
(%9} (%9}
= 51 = 51
[a e [a
O T T T T T o B T T T T
7000 7100 7200 7300 7400 8000 9000 10000 11000
Sample Sample

Obrazek 8.23: Efektivni hodnota RM S pro radialni smér v pozici underhang datasetu B.

Crest faktor - ¢initel vykmitu

ball - poSkozeni kulicky cage - poskozeni klece
— 10 _ 20
L L
O O 10
5
0] 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Sample Sample
norm - bez poskozeni outer - poskozeni vnejsiho krouzk
_ 20 H _ 20
S 10 A S 10
7000 7100 7200 7300 7400 8000 9000 10000 11000
Sample Sample

Obrazek 8.24: Cinitel vykmitu crest faktor pro radidlni smér v pozici underhang datasetu
B.
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K metoda
ball - poSkozeni kuli¢ky cage - poskozeni klece
— 500 — 500
v v
0 T = gI — .T o T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Sample Sample
norm - bez poskozeni outer - poskozeni vnéjsiho krouzk
— 500 — 500
v v
0 T T T T T 0 B T T T T
7000 7100 7200 7300 7400 8000 9000 10000 11000
Sample Sample

Obrazek 8.25: Parametr K (t) pro radidlni smér v pozici underhang datasetu B.

Kurtosis faktor
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[%] )]
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40 - 40 -
° 0
(2] (2]
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7000 7100 7200 7300 7400 8000 9000 10000 11000
Sample Sample

Obrazek 8.26: Kurtosis faktor pro radialni smér v pozici underhang datasetu B.
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8.4. PREDZPRACOVANI DAT A VYPOCET PREDIKTORU - DATASET B

Frekvence maximalni hodnoty z FT
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Obrazek 8.27: Frekvence s nejvétsi amplitudou pro radidlni smér v pozici underhang da-
tasetu B.

8.4.2. Standardizace prediktorti a optimalizace parametrt

Na vypocitané prediktory byla pouzita funkce StandardScaler () z knihovny scikit-
learn modulu prepocessing. Ta od kazdé hodnoty odecte primér a vydéli smérodatnou
odchylkou predlozenych dat. [30]

Poté byla data funkci train_test_split() ze stejné knihovny (scikit-learn a mo-
dulu preprocessing) ndhodné rozdélena na podmnozinu dat trénovacich (75 %) a testo-
vacich (25 %). [31]

Podle kapitoly 7.4 byly funkci GridSearchCV() s parametrem krizové validace cv=5
otestovany na trénovacich datech parametry pro metodu SVC (Support Vector Classifier):

« C=1,5, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 75, 100, 200, 500, 1000
e kernel = linear, poly, rbf, sigmoid
e gamma = scale, auto
Pro metodu KNN (K-Nearest Neighbors):
e n_neighbors =1, 2, 3,4,5,6,7, 8,9, 10, 15, 20
o weights = uniform, distance

o algorithm = auto, ball tree, kd_tree, brute
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8. APLIKACE METOD A VYSLEDKY

Pro metodu RFC (Random Forest Classifier):

e 1 estimators = 1, 5, 10, 30, 50, 100, 200, 500, 1000, 1500, 2000

e criterion = gini, entropy

V tabulce 8.2 jsou uvedeny parametry, se kterymi bylo dosazeno nejlepsich vysledkt
(nejveétsi presnosti).

Tabulka 8.2: Nejlepsi dosazené vysledky optimalizace parametra

presnost
SVC C = 200 kernel = rbf gamma = auto 99,7 %
KNN n_neighbors = 4 | weights = distance | algorithm = auto 99,6 %
RF n_estimators = 500 | criterion = gini 99,8 %

8.5. Vysledky metod klasifikace dat - Dataset B

Pro realizaci metod je potieba mit vektor X ve tvaru (n_vzorka,n_p¥iznaki) obsahujici
trénovaci vzorky a vektor y ve tvaru (n_vzorku), které nesou informaci o cilové hodnoté
(klasifikacéni t¥idé) prislusného vzorku.

Vektor X pro Dataset B obsahuje 11 200 radkt. Na kazdém tadku je 36 prediktorta
a to (standardni smérodatna odchylka vybéru, RMS, crest faktor, parametr K, Kurtosis
faktor a frekvence s nejvétsi amplitudou) pro kazdy smér (radidlni, axidlni, tangencialni)
a pozici (overhang a underhang) viz obrazek 8.28.

smérodatna
odchylka

RMS

crest faktor

parametr K

Kurtosis
faktor

frekvence
s nejvetsi 2| 3 4
amplitudou

DW=

- axialni smér, pozice underhang

- axialni smér, pozice overhang

: radialni smér, pozice underhang

: radialni smér, pozice overhang

: tangencialni smér, pozice underhang
: tangencialni smér, pozice overhang

Obrézek 8.28: Znazornéni jednoho radku vektoru X pro Dataset B.
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8.5.1. Support Vector Classifier - metoda podptrnych vektort

Analogicky jako pri Datasetu A byla na testovaci podmnozinu pouzita funkce z knihovny
scikit-learn modulu svm:

SVC(decision_function_shape='ovo',kernel='rbf',C=200,gamma="'auto"'),

e decision_function_shape='ovo' je schéma one-vs-one, které umoznuje klasifikaci
do vice trid

e kernel urcuje jadrovou funkci

e C je regularizacni parametr, ktery dovoluje bodtm lezet mimo své hranice
o Parametr gamma urcuje, jak velky vliv jednotliva trénovaci data maji [10]
o ostatni parametry jsou zadany defaultné

Metoda pii vyhodnoceni tspésnosti testovacimi daty dosahovala presnosti 99,6 %,
jejl matice zamén je zobrazena na obrazku 8.29.

SVC Confusion Matrix
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cage ball
1
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Actual Values
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0.0% 0.4% 0.0%
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1

I I I
ball cage norm outer

Predicted Values

Obrazek 8.29: Confusion matrix (matice zamén) metody SVC s presnosti 99,6 % pri
pouziti parametrii: kernel="'rbf', C=200, gamma='auto'.
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8.5.2. K-Neighbors Classifier - klasifikace podle k nejblizsich sou-
sedil

Na testovaci podmnozinu byla pouzita funkce z knihovny scikit-learn modulu neighbors:

KNeighborsClassifier (n_neighbors=4,algorithm='auto',weights='distance'),

o parametr n_neighbors definuje pocet nejblizsich sousedi, podle kterych bude ur-
covana klasifikacni tfida

o parametr weights urcuje, zda budou mit nékteri sousedi vétsi vahu pti rozhodo-
vani ('distance'), nebo zda bude kazdému sousedovi prifazena jednotnd vdha
('uniform')

o parametr 'auto' vybird nejvhodnéjsi typ algoritmu (Brute Force, K-D Tree, Ball
Tree) podle predlozenych dat. [32]

o ostatni parametry jsou zadany defaultné

Pti vyhodnoceni ispésnosti pomoci testovacich dat metoda dosahovala presnosti 99,7 %,
jejl matice zamén je zobrazena na obrazku 8.30.

KNN Confusion Matrix

100.0%
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.
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Obrazek 8.30: Confusion matrix (matice zamén) metody KNN s presnosti 99,7 % pri
pouziti parametri: n_neighbors=4, algorithm='auto', weights='distance'.
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8.5.3. Random Forrest Classifier - klasifikace metodou nahod-
ného lesa

Na testovaci podmnozinu byla pouzita funkce z knihovny scikit-learn modulu ensemble:

RandomForestClassifier(n_estimators=500,criterion="'gini'),

e parametr n_estimators udava pocet rozhodovacich stromi v lese

o max_features je defaultné nastaveno na 'sqrt' jako odmocnina z poctu priznakt
v datasetu

o parametr criterion udava funkci pro méreni kvality rozdéleni

o ostatni parametry jsou zadany defaultné

Metoda pii vyhodnoceni tspésnosti testovacimi daty dosahovala presnosti 99,9 %,
jejl matice zamén je zobrazena na obrazku 8.31.

RFC Confusion Matrix

100.0%
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e
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| | |
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Obrazek 8.31: Confusion matrix (matice zamén) metody RFC s presnosti 99,9 % pri
pouziti parametri: n_estimators=500, max_features='sqrt', criterion='gini'.

48



8. APLIKACE METOD A VYSLEDKY

8.6. Konvolu¢ni neuronova sit (CINN) - Dataset B

Za ucelem klasifikace dat pomoci konvoluéni neuronové sité byly vytvoreny obrazky grafii
o velikosti (315 x 315), kde je v horni ¢asti zobrazen prubéh vibraci v ¢asové oblasti
a v dolni ¢asti je jeho frekvenc¢ni analyza pro vSechny sméry i pozice (viz obrazek 8.32 a
8.33). Priprava, postup trénovani a testovani konvolucnich siti je shodny jako pro Data-
set A.

ax1 ax? rad1 ax1: axialni smér, pozice underhang
ax2: axialni smér, pozice overhang
rad1: radialni smér, pozice underhang

ax1 ax2 rad1 rad2: radialni smér, pozice overhang
frekvencni frekvencni frekvencni tang1: tangencialni smér, pozice underhang
oblast oblast oblast

tang2: tangencialni smér, pozice overhang

rad2 tang tang2

rad2 tang1 tang2
frekvenéni frekvenéni frekvenéni

oblast oblast oblast

Obréazek 8.32: Ukazka struktury obrazk trénovacich dat pro konvoluéni neuronovou
sit - nahofre casova oblast, dole frekvenc¢ni oblast pro vSechny sméry a pozice.
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Obrazek 8.33: Ukazka obrazku trénovacich dat pro konvoluéni neuronovou sit - obrazek
o velikosti (315 x 315). Nahote casova oblast, dole frekven¢ni oblast poskozeni kulicky
loziska pro vSechny sméry a pozice.

8.6.1. CNN - model 1

Model konvoluéni sité je shodny s modelem pro Dataset A (viz kapitola 8.3.1). Na obrazku
8.34 je zobrazen prubéh presnosti trénovacich a validac¢nich dat pro jednotlivé epochy
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8.6. KONVOLUCNI NEURONOVA SIT (CNN) - DATASET B

tréninku. Tento model dosahuje presnosti 97,4 %, jeho matice zdmén je zndzornéna na

obrazku 8.35.

Model Accuracy
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ball cage norm outer

Predicted Values

Obrazek 8.34: Graf piesnosti trénova- Obrazek 8.35: Confusion matrix s piesnosti
cich a valida¢nich dat.

8.6.2. CNN - model 2

Tento model ma shodnou strukturu jako model 2 pro Dataset A (viz kapitola 8.3.2). Model
dosahuje presnosti 97,0 %, graf prubéhu trénovani a matice zamén jsou na obrazcich 8.36

a 8.37.

Model Accuracy
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Obrazek 8.36: Graf piesnosti trénova- Obrazek 8.37: Confusion matrix s presnosti
cich a valida¢nich dat.
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8.6.3. CNN - model 3

Model ma shodnou strukturu jako model 3 pro Dataset A (viz kapitola 8.3.3). Model
dosahuje presnosti 97,1 %, graf prubéhu trénovani a matice zamén jsou na obrazcich

8.38 a 8.39.
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8. APLIKACE METOD A VYSLEDKY

CNN Confusion Matrix
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ball

cage
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Obrazek 8.38: Graf piesnosti trénova- Obrazek 8.39: Confusion matrix s piesnosti
97,1 %.

cich a validac¢nich dat.

8.6.4. CNN - model 4

Ctvrty model ma shodnou strukturu jako model 4 pro Dataset A (viz kapitola 8.3.4). Mo-
del dosahuje presnosti 96,6 %, graf prubéhu trénovani a matice zamén jsou na obrazcich

8.40 a 8.41.
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Obrazek 8.40: Graf presnosti trénova- Obrdzek 8.41: Confusion matrix s presnosti
cich a valida¢nich dat.
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8.7. SHRNUTI VYSLEDKU

8.7. Shrnuti vysledku

V tabulce 8.3 (pro Dataset A) a tabulce 8.4 (pro Dataset B) jsou uvedeny nejlepsi dosa-
zené vysledky presnosti klasifika¢nich metod otestovanych na trénovacich datech pro dané

parametry.

Tabulka 8.3: Nejlepsi dosazené vysledky klasifikacnich metod na testovacich datech pro
Dataset A s parametry

presnost
SVC C = 2000 kernel = rbf gamma = scale 97,9 %
KNN n_neighbors = 1 weights = uniform | algorithm = auto 97.4 %
RFC n_estimators = 1500 | criterion = gini 98,3 %
CNN model 2 94,1 %

Tabulka 8.4: Nejlepsi dosazené vysledky klasifikacnich metod na testovacich datech pro
Dataset B s parametry

presnost
SVC C = 200 kernel = rbf gamma = auto 99,6 %
KNN n_neighbors = 4 | weights = distance | algorithm = auto 99,7 %
RFC n_estimators = 500 | criterion = gini 99,9 %
CNN model 1 97.4 %
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9. ZAVER
9. Zaveéer

Cilem prace je predstavit vybrané metody umélé inteligence, které dokazi uréit poru-
chy lozisek z diagnostického signalu (konkrétné se v praci jedna o vibra¢ni signél) a po-
skytnout algoritmy pro mozné nasazeni v praxi.

Na zacatku prace jsou uvedeny metody technické diagnostiky. Prace se dale zameé-
fuje na vibrodiagnostiku, protoze pokryva velkou ¢ast zavad na rotac¢nich strojich véetné
poruch lozisek a zaroven jsou datasety s méfenim vibraci snadno dostupné. Dale jsou
uvedeny poruchy lozisek a jejich projev v diagnostickém signalu, kde jsou uvedeny pro
kulickova loziska rovnice vypoétu frekvenci loziskovych zavad (vnitiniho krouzku, vnéjsiho
krouzku, klece loziska a valivych téles).

Nasleduje popis pouzitych datasetl. Dataset A vyuziva kulickové lozisko a mé¥i vib-
racni signdl 4 stavi poskozeni loziska (bez poskozeni, poskozeni vnéjsitho krouzku, po-
skozeni vnittniho krouzku a kombinovaného poskozeni). V piipadé Datasetu B se jedna
o vibra¢ni signdl kulickového loziska pro t¥i sméry a dvé pozice umisténi loziska. Zde
byly monitorovany 4 stavy loziska (bez poskozeni, poskozeni vnéjsiho krouzku, poskozeni
klece a poskozeni kulicky loziska). Pro tyto datasety jsou vypocitéany jejich frekvence lo-
ziskovych zavad, kdy v pripadé Datasetu A vychazeji frekvence zavady vnitiniho krouzku
feper = 4,947 - f,. a frekvence zavady vnéjsiho krouzku fzpro =~ 3,053 - f,.. V pripadé
Datasetu B jsou frekvence zavady vnéjsiho krouzku fpppo =~ 2,998 - f,., frekvence zavady
klece loziska fprp =~ 0,375 - f, a frekvence zavady valivého télesa fpsp ~ 1,871 - f..

V dalsi kapitole jsou popsany vybrané prediktory, které charakterizuji data nebo stavy
loziska. Z ¢asové oblasti to jsou: standardni smérodatna odchylka vybéru s, efektivni hod-
nota RM S, ¢initel vykmitu crest fraktor, parametr K (t) a Kurtosis faktor. Z frekvenéni
oblasti pomoci Fourierovy transformace (kterd prevadi signdl z ¢asové do frekvencni ob-
lasti) byla jako dalsi prediktor zvolena frekvence s nejvétsi amplitudou. Dalsimi moznymi
prediktory by mohly byt spickova hodnota nebo z frekvenéni analyzy energie spektra, po-
pripadé dalsi statistické ukazatele jako rozpéti, rozptyl, variacni koeficient nebo vybérova
mira Sikmosti.

Soucasti prace je také uvedeni metod umélé inteligence a pouzité metody klasifikace.
Témi jsou SVC (Support Vector Classification - klasifikace metodou podptrnych vektort),
KNN (K-Nearest Neighbors Classifier - klasifikace k-nejblizsimi sousedy), RFC (Random
Forest Classifier - klasifikace ndhodnym lesem) a CNN (Convolutional Neural Network).
U téchto metod byly testovany rizné kombinace parametri pro dosazeni co nejlepsich
vysledki. Ke kazdému modelu je pridana matice zamén, ktera prehledné zobrazuje jeho
uspésnost klasifikace. Vyhodou klasifika¢nich metod (SVC, KNN a RFC) je jejich snadnéd
implementace a dosahovani dobrych vysledku klasifikace, je ale potieba data predzpraco-
vat a charakterizovat v podobé prediktort. V pripadé CNN postaci obrazky grafii pribéhu
vibrac¢niho signalu a graf jeho frekvenc¢ni analyzy bez nutnosti volit prediktory, jsou vsak

Pro Dataset A vSechny metody dosahovaly tspésnosti od 94,1 % (v ptripadé CNN)
do 97,9 % (u metody SVC). Pro Dataset B metody dosahovaly lepsi tispésnosti predikce
dat od 97,4 % (v pripadé CNN) do 99,9 % (u metody RFC). Lze tedy fici, Ze presnost
model konvolucénich neuronovych siti dosahoval v obou pripadech nizsi presnosti predikce
dat (zhruba o 2-3 %) nez klasifikacni metody s vyuzitim prediktori. Pro zlepSeni predikce
CNN by bylo mozné zvolit vétsi pocet epoch trénovani sité (jelikoz model s kazdou epochou
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mirné zlepsoval svou pfesnost) ¢i jinou architekturu. Vysledky také ukazuji, ze dataset
s vice sméry méreni vibraci (Dataset B) dosahoval lepsich vysledku predikce a v pripadé
metody RFC dosahoval témér 100% tdspésnosti.

Z charakteru klasifika¢nich metod lze odtusit, Ze podobné principy by bylo mozné
aplikovat i na jinad diagnostickd data. Je potfeba mit pouze dostatecné mnozstvi dat
a vhodné zvolit parametry klasifika¢nich metod.

Na zavér byly vytvoreny skripty, ve kterych je mozné si natrénovat klasifikacni metody
SVC, KNN, RFC i CNN na vlastnich datech. PtiloZeny jsou také skripty, které vytvareji
predikce vkladanych dat na zakladé jiz natrénovaného modelu. Ten je mozné vlozit vlastni
nebo vyuzit modely jez jsou natrénované na pouzité datasety (modely RFC a CNN nejsou
prilozeny z duvodu jejich velikosti).

o4



LITERATURA

Literatura

1]

[10]

[11]

[12]

[13]

BLATA, Jan a Janusz JURASZEK. Metody technické diagnostiky: teorie a praxe =
Metody diagnostyki technicznej : teorie a praktyka. Ostrava: Vysoka skola banska -
Technicka univerzita Ostrava, 2013. ISBN 978-80-248-2997-5.

TOMEH, Elias. Technicka diagnostika: vibra¢ni diagnostika stroji a zafizeni. Libe-
rec: Technicka univerzita v Liberci. ISBN 978-80-7494-174-0.

BLATA, Jan. Metody technické diagnostiky: ucebni text predmétu ”"Technicka dia-
gnostika”. Ostrava: Vysoka skola banska - Technicka univerzita Ostrava, 2010. ISBN
978-80-248-2735-3.

BILOS, Jan a Alena BILOSOVA. Aplikovany mechanik jako sou¢dst tymt konstruk-
téru a vyvojara: c¢ast vibracni diagnostika. Ostrava: Vysoka skola banska - Technicka
univerzita Ostrava, Fakulta strojni, 2012. ISBN 978-80-248-2755-1.

NEMECEK, Pavel a Elias TOMEH. Vibra¢ni diagnostika zékladnich zévad stroji.
Liberec: Technicka univerzita v Liberci, 2010.

Analyza poskozeni lozisek. Coroll [online]. Hronov [cit. 2022-04-23]. Dostupné z:
https://www.coroll.cz/analyza-poskozeni-lozisek.html

ISO 15243:2017. Rolling bearings — Damage and failures — Terms, characteristics
and causes. 2. Switzerland, 2017.

LESSMEIER, Christian, James Kuria KIMOTHO, Detmar ZIMMER a Walter
SEXTRO. Condition Monitoring of Bearing Damage in Electromechanical Drive
Systems by Using Motor Current Signals of Electric Motors: Benchmark Data Set for
Data-Driven Classification [online|. European Conference of the Prognostics and He-
alth Management Society, Bilbao (Spain), 2016 [cit. 2022-03-30]. Dostupné z: http:
//mb.uni-paderborn.de/kat/datacenter.ChairofDesignandDriveTechnology,

FacultyofMechanicalEngineering,UniversityPaderborn.

Machinery Fault Database: Signals, Multimedia, and Telecommunications Labora-
tory [online]. Universidade Federal do Rio de Janeiro, 2021 [cit. 2022-05-07]. Dostupné
z: http://www02.smt .ufrj.br/~offshore/mfs/page_01.html

Méteni vibraci ve vibrodiagnostice. Automa [online]. 2010(1), 32-36 [cit.
2022-04-19]. Dostupné zZ: https://www.automa.cz/cz/casopis-clanky/
mereni-vibraci-ve-vibrodiagnostice-2010_01_40375_5744/

VONDRAK, Ivo. Umél4 inteligence a neuronové sité. 3. vyd. Ostrava: VSB - Tech-
nickd univerzita Ostrava, 2009. ISBN 978-80-248-1981-5.

MACHOVA, Kristina. Strojové uéenie: principy a algoritmy. Kogice: Elfa, 2002. ISBN
80-89066-51-8.

Klaschka, Jan ; Kotré¢, Emil. Klasifika¢ni a regresni lesy. Praha : JCMF, 2004. ISBN
80-7015-972-3. In Robust 2004. Sborn{k praci 13.letni §koly JCMF s. 177-184. [Robust
2004. Letni skola JCMF /13./, Ttest’, 07.06.2004-11.06.2004, CZ].

95


https://www.coroll.cz/analyza-poskozeni-lozisek.html
http://www02.smt.ufrj
https://www.automa.cz/cz/casopis-clanky/

LITERATURA

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

23]

[24]

[25]

o6

ZUTH, Daniel. Ukazka vyuziti strojového uceni ve vibrodiagnostice. Rizeni &
udrzba primyslového podniku [online]. 2018, 11(4), TD14-TD16 [cit. 2022-03-08].
ISSN  1803-4535. Dostupné z: https://www.vseoprumyslu.cz/knihovna/
rizeni-a-udrzba/rizeni-a-udrzba-prumysloveho-podniku-4-2018.html

Support Vector Machines. Scikit-learn: Machine Learning in Python [online].
c2007-2022 [cit. 2022-05-11]. Dostupné z: https://scikit-learn.org/stable/
modules/svm.html#svm-mathematical-formulation

Sklearn.svm.SVC. Scikit-learn: Machine Learning in Python [online]. ¢2007-2022
[cit. 2022-05-11]. Dostupné z: https://scikit-learn.org/stable/modules/
generated/sklearn.svm.SVC.html#sklearn.svm.SVC

Nearest Neighbors. Scikit-learn: Machine Learning in Python [online]. ¢2007-2022
[cit. 2022-05-10]. Dostupné z: https://scikit-learn.org/stable/modules/
neighbors.html#classification

Sklearn.ensemble.RandomForestClassifier. Scikit-learn: Machine Learning in Python
lonline]. ¢2007-2022 [cit. 2022-05-11]. Dostupné z: https://scikit-learn.org/
stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html

Ensemble methods. Scikit-learn: Machine Learning in Python [online]. ¢2007-2022
[cit. 2022-05-11]. Dostupné z: https://scikit-learn.org/stable/modules/
ensemble.html#forest

Sklearn.model _selection.GridSearchCV. Scikit-learn [online]. ¢2007-2022 [cit.
2022-05-13]. Dostupné zZ: https://scikit-learn.org/stable/modules/
generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html

Cross-validation: evaluating estimator performance. Scikit-learn [online|. c2007-2022
[cit. 2022-05-14]. Dostupné z: https://scikit-learn.org/stable/modules/
cross_validation.html#k-fold

Neuronové  sité -  konvoluéni  sité a  zpracovani  obrazu.  Mar-
tin Pilat [online]. [cit. 2022-05-16]. Dostupné z: https:
//martinpilat.com/cs/prirodou-inspirovane-algoritmy/
neuronove-site-konvolucni-site-zpracovani-obrazu

Introduction to Convolutional Neural Networks (CNN). Analytics Vidhya [online].
c2013-2022 [cit. 2022-05-15]. Dostupné z: https://www.analyticsvidhya.
com/blog/2021/05/convolutional-neural-networks-cnn/?fbclid=
IwAR27eMxDW17ypW1a2eK107ABgbYNp6sBbIHDt17Ng8 j£40kSRpe(1xGbvbO#h2_2

Convolutional Neural Networks. IBM [online|. [cit. 2022-05-16]. Dostupné z:
https://www.ibm.com/cloud/learn/convolutional-neural-networks?fbclid=
IwAR3SPdVRV5aY jXal-FmNUG30ET6HK5HaD1A3mzyS5yGCxYSaXYpl JK1X50

Scikit-learn: Machine Learning in Python [online]. ¢2007-2022 [cit. 2022-05-18]. Do-
stupné z: https://scikit-learn.org/stable/index.html


https://www.vseoprumyslu.cz/knihovna/
https://scikit-learn.org/stable/
https://scikit-learn.org/stable/modules/
https://scikit-learn.org/stable/modules/
https://scikit-learn.org/
https://scikit-learn.org/stable/modules/
https://scikit-learn.org/stable/modules/
https://scikit-learn.org/stable/modules/
https://www
https://www.ibm.com/cloud/learn/convolutional-neural-networks?fbclid=
https://scikit-learn.org/stable/index.html

2]

[27]

28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

LITERATURA

TensorFlow: An end-to-end open source machine learning platform [online|. [cit.
2022-05-11]. Dostupné z: https://www.tensorflow.org/

SciPy: Fundamental algorithms for scientific computing in Python [online|. ¢2022
cit. 2022-05-18]. Dostupné z: https://scipy.org/

NumPy: The fundamental package for scientific computing with Python [online].
c2022 [cit. 2022-05-18]. Dostupné z: https://numpy.org/

Matplotlib: Visualization with Python [online]. ¢2021 [cit. 2022-05-18]. Dostupné z:
https://matplotlib.org/

Sklearn.preprocessing.StandardScaler.  Scikit-learn  [online].  ¢2007-2022  [cit.
2022-05-13]. Dostupné zZ: https://scikit-learn.org/stable/modules/
generated/sklearn.preprocessing.StandardScaler.html

Sklearn.model _selection.train_test_ split. Scikit-learn [online]. c2007-2022
[cit. 2022-05-14]. Dostupné z: https://scikit-learn.org/stable/modules/
generated/sklearn.model _selection.train_test_split.html#sklearn.
model_selection.train_test_split

Sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier. Scikit-learn: Machine Learning
in Python |online]. ¢2007-2022 [cit. 2022-05-11]. Dostupné z: https:
//scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.
KNeighborsClassifier.html?highlight=k%20neighbors¥%20classifier#
sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier

Tt keras.optimizers. Adam. TensorFlow [online|. [cit. 2022-05-16]. Dostupné z: https:
//www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/optimizers/Adam

Tf keras.losses.CategoricalCrossentropy. TensorFlow |online]. [cit. 2022-05-16].
Dostupné z: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/losses/
CategoricalCrossentropy

Joblib: running Python functions as pipeline jobs [online]. ¢2008-2021 |[cit.
2022-05-19]. Dostupné z: https://joblib.readthedocs.io/en/latest/

o7


https://www.tensorflow.org/
https://scipy.org/
https://numpy.org/
https://matplotlib.org/
https://scikit-learn.org/stable/modules/
https://scikit-learn.org/stable/modules/
http://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/optimizers/Adam
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/losses/
https://joblib.readthedocs.io/en/latest/

10. Seznam pouzitych zkratek a
symbolu

FS
FLZ
Dataset A
Dataset B
fr
RPM
OK
OR

IR

KB
normal
cage
outer
ball

S

RMS
CF

FT
DFT
FFT
RFFT
SVC
KNN
RFC
SVM
RBF
CNN
ReLu
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frekvencéni spektrum

frekvence loziskovych zavad

Dataset Paderborn univerzity

Dataset Universidade Federal do Rio de Janeiro

rotorova frekvence

lozisko bez poskozeni

poskozeni vnéjsiho krouzku

poskozeni vnittniho krouzku

kombinované poskozeni

lozisko bez poskozeni

poskozeni klece loziska

poskozeni vnéjsiho krouzku

poskozeni kulicky

standardni smérodatna odchylka vybéru

Root Mean Square - efektivni hodnota

crest faktor

Fourierova transformace

Diskrétni Fourierova transformace

Fast Fourier transform

Real Fast Fourier transform

Support Vector Classifier - klasifikace metodou podpirnych vektort
K-Nearest Neighbors Classifier - klasifikace k-nejblizsimi sousedy
Random Forest Classifier - klasifikace ndhodnym lesem
Support Vector Machines - metody podpurnych vektort
Radial Basis Function - funkce radialni baze
Convolutional Neural Network - konvoluéni neuronova sit

Rectified linear unit
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11. Seznam priloh

A. Priloha - seznam a popis skriptt

B. Priloha

99



A. Priloha - seznam a popis skriptu
Seznam prilozenych skripta

CNN.py

CNN_1.py

CNN_2.py
classifiers.py
classificationl.py
classification2.py

Seznam priloZzenych modelt

SVC_modell. joblib
KNN_modell. joblib
SVC_model2. joblib
KNN_model2. joblib

Pottebné knihovny: scikit-learn, NumPy, Keras, TensorFlow, csv, cv2, pathlib,
(joblib)

classifiers.py

Skript pro natrénovani klasifikator.
Je potfeba zadat:

e cestu k souboru cilovych hodnot

» cestu k souboru s prediktory

Cilové hodnoty musi byt v souboru .csv, kde na kazdém radku je cilova hodnota daného
méreni.

Prediktory musi byt v souboru .csv, kde na kazdém radku jsou jednotlivé prediktory pro
jedno méreni oddéleny mezerou (nebo je potfeba nastavit jiny oddéluji znak delimiter="' "').
Déle je mozné nastavit procentudlni rozdéleni trénovacich a testovacich dat. V zakomen-
tované Casti je mozné otestovat zadané parametry pro urcenou klasifika¢ni metodu.
Vysledkem je vypis skore modelu a confusion matrix pro metody SVC, KNN a RFC.

classificationl.py

Pro klasifikaci v tomto skriptu je potfeba mit prediktory v souboru .csv dle obrazku 8.8,
kde na kazdém radku jsou jednotlivé prediktory pro jedno méreni oddéleny mezerou.

Déle je potteba nahrat modely klasifikatortu ('SVC_modell.joblib', 'KNN_modell. joblib')
za pomoci knihovny joblib [35] (model 'RFC_modell.joblib' neni z divodu jeho veli-
kosti prilozen).

Po zadéni cesty k souboru prediktort (predictors file path) se:

e do proménné svc_predictions ulozi predikce modelu SVC

e do proménné knn_predictions ulozi predikce modelu KNN
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classification2.py

Pro klasifikaci v tomto skriptu je potfeba mit prediktory dle obrazku 8.28 v souboru .csv,
kde na kazdém radku jsou jednotlivé prediktory pro jedno méreni oddéleny mezerou.

Déle je potteba nahrat modely klasifikatorta ('SVC_model2.joblib', 'KNN_model2. joblib')
za pomoci knihovny joblib [35] (model 'RFC_model2.joblib' neni z divodu jeho veli-
kosti prilozen).

Po zadéni cesty k souboru prediktort (predictors file path) se:

e do proménné svc_predictions ulozi predikce modelu SVC

e do proménné knn_predictions ulozi predikce modelu KNN

CNN.py

Skript pro natrénovani sité podle vlastnich dat.
Je potfeba zadat:

pocet klasifikacnich t¥id (num_classes)

cestu k obrazkum (input_dir)

priponu obrazku (files)

cestu k souboru cilovych hodnot (file_y)

Cilové hodnoty musi byt v souboru .csv, kde na kazdém tadku je ¢islo klasifikacni tiidy
(0 — n), kdy n je pocet klasifikacnich trid. Déle je mozné nastavit procentualni rozdeé-
leni trénovacich a testovacich dat, nastavit si architekturu sité, kompilaci nebo trénovani
modelu.

Provede se zhodnoceni modelu na testovacich datech. Do proménné predictions se
ulozi predikce modelu v podobé hodnot 0 — n a do proménné predictions_percent se
ulozi pravdépodobnost predikce (v podobé hodnoty na dané pozici 0 — n). Déle je mozné
model ulozit (tato moznost je defaultné zakomentovana).

CNN_1.py

Pro klasifikaci pomoci konvoluéni neuronové sité skriptu CNN_1.py je potieba mit klasi-
fikovand data v podobé obrazku velikosti (240x240), které budou mit nahote graf vibraci
v Casové oblasti, dole frekvenéni oblast (viz obrazek 8.12). Déle je potfeba nahrat model
natrénované sité (model neni z diivodu jeho velikosti pfilozen) za pomoci knihovny keras.
Po zadéni cesty k obrazkum (image path) a jejich priponé (image type) se:

o do proménné predictions ulozi predikce modelu v podobé hodnot 0-3 (0 je lo-
zisko bez poskozeni ‘OK’, 1 je poskozeni vnéjsiho krouzku 'OR’ 2 je kombinované
poskozeni '’KB’ a 3 je poskozeni vnitiniho krouzku 'IR’)

o do proménné predictions_percent se ulozi pravdépodobnost predikce (v podobé
hodnoty na dané pozici 0-3)

e do proménné predictions_word se ulozi nazvy stavu loziska
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CNN_2.py

Pro klasifikaci pomoci konvoluéni neuronové sité skriptu CNN_2.py je potieba mit klasi-
fikovand data v podobé obrazku velikosti (315x315), které budou mit stejnou strukturu
jako je na obrazku 8.32. Déle je potieba nahrat model natrénované sité (model neni z di-
vodu jeho velikosti prilozen) za pomoci knihovny keras.

Po zadéni cesty k obrazkum (image path) a jejich priponé (image type) se:

o do proménné predictions ulozi predikce modelu v podobé hodnot 0-3 (0 je posko-
zeni kulicky ’ball’, 1 je poskozeni klece ‘cage’, 2 je bez poskozeni loziska ‘norm’ a 3
je poskozeni vnéjsiho krouzku ‘outer’)

o do proménné predictions_percent se ulozi pravdépodobnost predikce (v podobé
hodnoty na dané pozici 0-3)

e do proménné predictions_word se ulozi nazvy stavu loziska
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B. Priloha

Standardni smérodatna odchylka vybéru
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Obrazek B.1: Standardni smérodatna odchylka vybéru s pro axialni smér v pozici under-
hang datasetu B.

RMS - efektivni hodnota
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Obrazek B.2: Efektivni hodnota RM .S pro axialni smér v pozici underhang datasetu B.
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Crest faktor - Cinitel vykmitu
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Obréazek B.3: Cinitel vykmitu crest faktor pro axialni smér v pozici underhang datasetu
B.
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Obrazek B.4: Parametr K (t) pro axidlni smér v pozici underhang datasetu B.
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Kurtosis faktor
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Obrazek B.5: Kurtosis faktor pro axialni smér v pozici underhang datasetu B.

Frekvence maximalni hodnoty z FT
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Obrazek B.6: Frekvence s nejvétsi amplitudou pro axialni smér v pozici underhang data-
setu B.

65



Standardni smérodatna odchylka vybéru
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Obréazek B.7: Standardni smérodatna odchylka vybéru s pro axidlni smér v pozici over-
hang datasetu B.

RMS - efektivni hodnota
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Obrazek B.8: Efektivni hodnota RM .S pro axialni smér v pozici overhang datasetu B.
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Crest faktor - ¢initel vykmitu
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Obrazek B.9: Cinitel vikmitu crest faktor pro axialni smér v pozici overhang datasetu B.
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Obrazek B.10: Parametr K (t) pro axiadlni smér v pozici overhang datasetu B.
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Kurtosis faktor
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Obrazek B.11: Kurtosis faktor pro axidlni smér v pozici overhang datasetu B.

Frekvence maximalni hodnoty z FT
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Obrazek B.12: Frekvence s nejvétsi amplitudou pro axidlni smér v pozici overhang datasetu
B.

68



B. PRILOHA

Standardni smérodatna odchylka vybéru
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Obrézek B.13: Standardni smérodatna odchylka vybéru s pro radidlni smér v pozici over-
hang datasetu B.
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Obrazek B.14: Efektivni hodnota RM S pro radialni smér v pozici overhang datasetu B.
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Crest faktor - Cinitel vykmitu
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Obrazek B.15: Cinitel vikmitu crest faktor pro radialni smér v pozici overhang datasetu
B.
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Obrazek B.16: Parametr K (t) pro radidlni smér v pozici overhang datasetu B.
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Kurtosis faktor
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Obrazek B.17: Kurtosis faktor pro radialni smér v pozici overhang datasetu B.

Frekvence maximalni hodnoty z FT
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Obrazek B.18: Frekvence s nejvétsi amplitudou pro radialni smér v pozici overhang data-
setu B.

71



Standardni smérodatna odchylka vybéru
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Obréazek B.19: Standardni smérodatna odchylka vybéru s pro tangencialni smér v pozici
underhang datasetu B.
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Obrazek B.20: Efektivni hodnota RM S pro tangencialni smér v pozici underhang datasetu
B.
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Crest faktor - cinitel vykmitu
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Obrazek B.21: Cinitel vykmitu crestfaktor pro tangencidlni smér v pozici underhang
datasetu B.

K metoda
ball - poskozeni kuli¢ky cage - poskozeni klece
5.0 A 5.0 -
v 2.5 N 2.5
00 T T T T 00 B T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Sample Sample
norm - bez poskozeni outer - poskozeni vnéjsiho krouzku
5.0 A 5.0
¥ 25 _([JMWMQ 2.5
00 _| T T T T 00 T T T T
7000 7100 7200 7300 7400 8000 9000 10000 11000
Sample Sample

Obrazek B.22: Parametr K (t) pro tangencialni smér v pozici underhang datasetu B.
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Kurtosis faktor
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Obréazek B.23: Kurtosis faktor pro tangencialni smér v pozici underhang datasetu B.

Frekvence maximalni hodnoty z FT
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Obrazek B.24: Frekvence s nejvétsi amplitudou pro tangencialni smér v pozici underhang
datasetu B.
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Standardni smérodatna odchylka vybéru
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Obréazek B.25: Standardni smérodatna odchylka vybéru s pro tangencialni smér v pozici
overhang datasetu B.
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Obrazek B.26: Efektivni hodnota RM S pro tangencialni smér v pozici overhang datasetu
B.
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Crest faktor - Cinitel vykmitu
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Obrazek B.27: Cinitel vykmitu crest faktor pro tangencialni smér v pozici overhang da-
tasetu B.
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Obrazek B.28: Parametr K (t) pro tangencialni smér v pozici overhang datasetu B.
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Kurtosis faktor
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Obréazek B.29: Kurtosis faktor pro tangencidlni smér v pozici overhang datasetu B.
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Obréazek B.30: Frekvence s nejvétsi amplitudou pro tangencialni smér v pozici overhang
datasetu B.
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