. PV , =
CESKE VYSQKE UgENI TEC/Hl\iICKVE Y PI?AZE &<2)_>
Fakulta jaderna a fyzikalné inzenyrska VEI JEH

Strojova klasifikace zdroji akustické emise a
stupen poskozeni materialu

Machine based acoustic emission
classification and damage level of materials

Diplomovéa prace

Autor: Bc. Jan Zavadil
Vedouci prace: Ing. Vaclav Kus, Ph.D.
Akademicky rok:  2023/2024



cvur ZADANI DIPLOMOVE PRACE

CESKE VYSOKE
UCENI TECHNICKE
V PRAZE

I. OSOBNI A STUDIJNi UDAJE
(- A
Prijmeni: Zavadil Jméno: Jan Osobni ¢islo: 486425

Fakulta/ustav:  Fakulta jaderna a fyzikalné inzenyrska
Zadavajici katedra/tstav: Katedra matematiky

$ Studijni program: Aplikované matematicko-stochastické metody )

Il. UDAJE K DIPLOMOVE PRACI

\

Nazev diplomové prace:
Strojova klasifikace zdroji akustické emise a stupen poskozeni materialu

Nazev diplomoveé prace anglicky:
Machine based acoustic emission classification and damage level of materials

Pokyny pro vypracovani:
1) Pokragujte ve vyvoji modell strojového uéeni pro klasifikaci signall akustické emise (AE) z defektoskopicky poskozenych
materiald.
2) Soustiedte se na moderni metody klasifikace vyuzivajici cely signal AE, jako napf. Inception time CNN sité. Navrhnéte
vhodny model kiasifikaéniho transformeru pro hodnoceni zdroje AE.
3) Ve spolupraci s Ustavem termomechaniky AV CR navhnéte a provedte experiment, ktery proméfuje stupef
poskozeni/opotiebeni vybraného materialu.
4) Ziskana data z méfeni otistéte, pfezpracuijte statistickymi metodami a aplikujte dfivéjsi i nové strojové metody klasifikace.
Vysledky vzajemné porovneijte.
5) Testujte moZnosti metod strojového uéeni pro predikci poctu a zastoupeni komponent v distribuéni smési v
Preisach-Mayergoyzové (PM) prostoru hystereznich materialQ. Vystup aplikujte na strojovou klasifikaci elasticity/poSkozeni
materidlu.

Seznam doporucené literatury:
1) S. Gholizadeh, Z. Lemana. B.T.H.T. Baharudin, A review of the application of acoustic emission technique in engineering,
Structural Engineering and Mechanics, Vol. 54, No. 6, 2015, 1075-1095.
2) M. Z. Alom, M. Hasan, C. Yakopcic, et al., Inception recurrent convolutional neural network for object recognition.
Machine Vision and Applications 32, Article no:28, 2021.
3) S. Khan, M. Naseer, M. Hayat, S. W. Zamir, F. S. Khan, and M. Shah, Transformers in Vision: A Survey. Acm Computing
Surveys 54, 41, 2022.
4) 1. D. Mayergoyz, Mathematical Models of Hysteresis and Their Applications. AcademicPress-Elsevier, 2003.
5) G. Celeux, S. Fruhwirth-Schnatter, Ch. Robert, Model Selection for Mixture Models--Perspectives and Strategies.
Handbook of Mixture Analysis, CRC Press, hal-01961077, 2018.

Jméno a pracovisté vedouci(ho) diplomové prace:
Ing. Vaclav Kis, Ph.D. katedra matematiky FJFI

Jméno a pracovisté druhé(ho) vedouci(ho) nebo konzultanta(ky) diplomové prace:
Datum zadani diplomove prace: 31.10.2023 Termin odevzdani diplomové prace: 10.05.2024
Platnost zadani prace: 31.10.2025 / /‘ /

: il %Eé&?’) | il
}6. Vaclav Kus, Ph.D. prof. Ing. Zuzana Masakova, Ph.D. doc. Ing. Vaclav Cuba, Ph.D.
k. podpis vedouci(ho) prace podpis vedouci(ho) Gstavu/katedry podpis dékana(ky) p.

CVUT-CZ-ZDP-2015.1 Strana 1z 2 ® CVUT v Praze, Design: CVUT v Praze, VIC



Ill. PREVZETI ZADANI

Diplomant bere na védomi, Ze je pomnen vypracovat diplomovou praci samostatné, bez cizi pomoci, s vyjimkou poskytnutych konzuttact.
Seznam pouZité literatury, jinych prament a jmen konzuitanti je tfeba uvést v diplomové préaci.

14112025 ;_--"-/«f»é{_af
Datum pfevzeti zadani Podpis studenta

CVUT-CZ-ZDP-2015.1 Strana 2z 2 ©® CVUT v Praze, Design: CVUT v Praze, VIC



Podékovani:

Chtél bych podékovat svému skoliteli Ing. Vaclavu Kusovi, Ph.D. za dlouhodobé, trpélivé a
plodné vedeni mé Diplomové prace. Dale dékuji pracovnikiim oddéleni Réz a VIn v télesech
Ustavu termomechaniky Akademie véd Ceské republiky, ktefi umoznili provedeni experimentii
a prispéli cennymi radami k vyhodnoceni jejich vysledki.

Cestné prohldsent:

Prohlasuji, ze jsem tuto praci vypracoval samostatné a uvedl jsem vSechnu pouzitou literaturu.

V Praze dne 5. kvétna 2024 Jan Zavadil



Nazev prace:

Strojova klasifikace zdroju akustické emise a stupen poskozeni materialu

Autor: Be. Jan Zavadil

Obor: Matematické inzenyrstvi

Zaméreni: Aplikované matematicko-stochastické metody
Druh prace: Diplomova prace

Vedouci prace: Ing. Vaclav Kis, Ph.D., Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta jaderna
a fyzikalné inzenyrska, Katedra matematiky

Abstrakt: Hlavnim cilem této prace je identifikace, implementace a porovnani metod hlubokého
uceni za Ucelem rozpoznavani signalti akustické emise. Pro ziskani relevantnich dat slouzicich k
porovnani jednotlivych metod byly provedeny dva experimenty. V prvni ¢asti prace jsou shrnuty
poznatky z teorie neuronovych siti a je predstaveno pét vybranych architektur pracujicich pfimo
s 1D signély jako vstupnimi daty. Tyto modely jsou porovnany na klasifika¢ni tloze nad daty
v regresni tloze pii spojité predikci zavislé proménné. V druhé ¢asti prace je predstavena pro-
blematika odhadu tvaru rozdéleni pravdépodobnosti na Preisach-Mayergoyzové prostoru podle
vyslednych hystereznich kiivek. Neuronové sité piedstavené v prvni ¢asti prace jsou vyuzity pro
predikci tvaru distribuéni smési.
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buéni smési

Title:

Machine based acoustic emission classification and damage level of materials

Author: Be. Jan Zavadil

Abstract: The main objective of this thesis is to identify, implement, and compare deep learning
methods for the recognition of acoustic emission signals. Two experiments were conducted to
obtain relevant data for comparing these methods. In the first part of the thesis, we summarize
the findings from neural network theory and present five selected architectures designed to work
directly with 1D signals as input data. These models are compared based on their performance
in a classification task using the data from the experiments. Additionally, an adapted version
of the best-performing Pooled Inception Time network is utilized in a regression task to predict
continuous dependent variable. The second part of the thesis addresses the problem of estimat-
ing the shape of the probability distribution on the Preisach-Mayergoyz space from resulting
hysteresis curves. We employ the neural networks introduced in the first part to predict the
shape of the distribution mixture.
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Uvod

V posledni dekddé zaznamenal obor strojového uceni, zejména hlubokjch neuronovych siti,
zasadni posun. Tento rychly vyvoj spolecné s rustem vypocetniho vykonu dostupného hardwaru
umoznil vyuziti hlubokého uceni v fadé novych odvétvi a v poslednich letech zacal zasadnim
zpusobem ovliviiovat kazdodenni Zivot. V této praci se zabyvame aplikacemi metod hlubokého
uceni v oboru nedestruktivni defektoskopie s motivaci zvysit efektivitu metod vyuzivanych napft.
k bezpec¢nostni kontrole tlakovych potrubi, aktivnimu Fizeni obrabécich procesi ¢i k odhadu
poskozeni zemétfesnych tlumici.

V praci se vénujeme predevsim metodé testovani materiald vyuzivajici signaly akustické
emise. Nasim cilem je identifikovat vhodné metody hlubokého uceni, které budou pracovat ptimo
s naméfenymi signédly akustické emise. Navazujeme tak na praci [1], ktera Fesila stejny problém
pristupem extrakce piiznakil ze signali. Zaméiujeme se tedy zejména na konvolucni neuronové
sité, které se osvédcily v oboru rozpoznavani obrazu, coz je pribuzné tloha lisici se zejména
dimenzi vstupnich dat. Dale ovéfujeme také vyuzitelnost metod na bazi transformeri, které
dosahly vybornych vysledki jak v oboru zpracovani obrazu, tak ve zpracovani piirozeného ja-
zyka. Vybrané typy neuronovych siti implementujeme a porovnavame jejich vysledky na datech
pochazejicich ze dvou experimenti provedenych ve spolupraci s Ustavem termomechaniky AV
CR (vrtaci a loziskové experimenty).

Pro ovéreni vyuzitelnosti predstavenych metod hlubokého uceni v jinych materidlovych apli-
kacich se v zavéru prace vénujeme mechanické elastické hysterezi. Navazujeme na vysledky prace
[32], pfi¢emz vysledky z nasich strojovych metod vyuzivajici pfimo neupravené ’signaly’ hysterezi
pti odhadu podoby rozdéleni pravdépodobnosti v Preisach-Mayergoyzové modelu porovnavame
s diivéjsimi pristupy.

Implementace jednotlivych neuronovych siti probéhla v jazyce python s vyuzitim zavedenych
knihoven pro strojové uceni pytorch, numpy, scikit-learn, tsai. K vizualizaci a archivaci zdznamu
o prubéhu uceni jsme vyuzili platformu Weights & Biases. Zaznam dat béhem experimenti a
zékladni pfedzpracovani signalti probihalo v prostfedi Matlab. Vzhledem k velkému objemu dat
a vypocetni narocnosti metod hlubokého uceni byl k trénovani siti vyuzit vypocetni klastr pti
FJFI Helios.



Kapitola 1

Akusticka emise

Fenomén a puvod akustické emise (AE) byl podrobnéji popsan v [1] a [2], zde z téchto zdroji
cerpame a prinasime pouze stru¢né shrnuti pro uvedeni do problematiky.

V této praci se zabyvame pouze vyuzitim vin AE v rdmci jedné z metod nedestruktivniho
testovani v oboru Structural health monitoring. Aplikace akustické emise v nedestruktivnim
testovani materiala typicky pracuji s vilnami o frekvencich mezi 20 kHz a 1 MHz [3]. Na obrazku
1.1 je toto zvyraznéné pracovni rozpéti frekvenci zaneseno mezi dalsi obory pracujici s jevem
akustické emise v jinych odvétvich.

AE studie kovii J
Studium mikro- ]
otfesi zemské | Studium geologickych
klry materialt

I
Studium J Priizkumna J ifeni | Fazové | Mfizkové
zemétres. seismologie lomi | pfemény| poruchy

r 1 1

10" 10° 10 102 10°  10* 10°  10¢
Monitorovana frekvence [Hz]

Obrazek 1.1: Vyuziti AE dle frekvence vin [4].

AE je jev, pfi kterém se v materidlu uvolnuji elastické viny. Dochéazi k ni napiiklad pfi
tvorbé trhliny, plastické deformaci, teplotni deformaci, nebo vlivem externich mechanickych
sil. Akustickd emise se tedy vyskytuje pfi valné vétsiné nezvratnych zmeén v interni strukture
materidlu, zejména se objevuje pfi mechanickém namahani materidlti v podobé tzv. stresovych
vin [5], vznikajicich p#i nédhlém uvolnéni nahromadéné energie. Tyto viny se od mista svého
vzniku i materidlem az po dosazeni rozhrani povrchu. Cast energie vlny je pfeménéna na
teplo, ¢ast se vraci do télesa v podobé odrazené viny a zbyla ¢ast energie vyvold na povrchu
télesa tzv. Rayleighovu vlnu, kterou je mozné zachytit snimaci AE [6].
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Na rozdil od béznjch metod ultrazvukového testovani, které zkoumaji vliv materialu na ex-
terné generované viny, nastroje AE zkoumaji viny vyvolané pfi namahani, pripadné selhdni ma-
terialu. Monitorovani irovné aktivity akustické emise béhem vice zatézovych cykld je zakladem
bezpecnostné inspekénich metod vyuzivajicich fenoménu AE. Konkrétnim piikladem aplikace
je kontrola jaderného reaktoru za provozu ¢i kontrola tésnosti tlakovych nddob apod. Moderni
aplikaci akustické emise je aktivni kontrola ve vyrobnim procesu, kterd umoznuje uzptisobovat
napiiklad parametry obrabéciho procesu, jako je rychlost fezani ¢i tloustka tiisky, v zavislosti
na stavu obrabéciho stroje.

Standardné se akusticka emise rozliSuje na praskavou a spojitou emisi. Signal praskavé akus-
tické emise je charakterizovan jednotlivé oddélitelnymi emisnimi udalostmi, naptiklad vétsina
lomovych procestt v materidlech ¢i pretrzeni vlakna v kompozitu. V signdlu spojité akustické
emise nelze vysledovat jeho jednotlivé pivodce, slity signal se muze zdanlivé jevit jako bézny
sum. Prikladem ptivodce spojité emise je tnik média z tlakové nadoby, ¢i obrabéni materialu.
Na obrazku 1.2 je zobrazen pfiklad signdlu praskavé a spojité AE. Pro zdznam akustické emise
se pouzivaji piezoelektrické snimace umisténé na povrch télesa. Ptichycuji se na tzv. vlnovod
nebo pfimo na povrch magnetem nebo rdznymi lepicimi hmotami.

Praskava AE Spojitd AE
0.8
0.6 0.010 -
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Obrézek 1.2: Porovnani praskavé a spojité AE.



Kapitola 2

Experimenty - puvod dat

V této praci byla vyuzita data pochazejici ze tifi rtiznych experimentt. VSechny experimenty
byly provedeny na ptdé Ustavu termomechaniky Akademie véd za asistence jejich pracovnikil.
V obou pripadech byl signal akustické emise méren USB osciloskopem Handyscope HS6 DIFF
vyrobce TiePie za pomoci tii typt snimac:

1. Nerezovy s korundovou keramickou sty¢nou plochou Dakel IDK09,
2. Nerezovy magneticky s poniklovanou sty¢nou plochou Dakel MDK13,

3. Nerezovy s ocelovou stycnou plochou BOTEG UTS-400-BNC.

Nemagnetické snimace byly lepeny kyanoakrylatovym lepidlem, magnetické snimace byly pod-
mazany silikonovou vazelinou. Divodem pouziti riznych typt snimaci je jejich rtzna frekvenéni
charakteristika, neboli citlivost na razné frekvence ve snimaném signalu. Frekvenc¢ni charakte-
ristika je dana materidlem, tvarem i konstrukénim postupem pii vyrobé daného snimace, lisi
se tedy drobné i mezi dvéma snimaci stejného typu. Pouziti riznych snimaci vnasi do experi-
mentu dalsi variabilitu a umoznuje potencidlné porovnani klasifika¢ni vytéznosti jednotlivych
typu snimagi.

2.1 Dataset 1 - Rotac¢ni vrtak

Prvni experiment byl proveden jako soucast prace [7] a nésledné zpracovan v ramci [1], odkud
ptfebirame jeho popis. Predmétem pozorovani je signal generovany odkrajovanim materialu v
prubéhu vrtani diry do ocelové desky. Mechanismus opotifebeni fezného britu je blize popsan v
[6], kde je zarovenl potvrzena vyuzitelnost AE pro predikei tohoto opotfebeni. P¥i vrtani dochazi
ke vzniku spojité akustické emise v dtisledku odkrajovani tenkych vrstev materidlu dtsledkem
tfeni sty¢nych ploch. Cilem je zaznamenat nékolik sad této spojité emise s postupnym otupenim
vrtaku. Ocekavame, ze tupy vrtak bude mit vétsi problém odkrajovat materidl rovnomérné a
bude ve vrtané dife zpusobovat vice narazovych poprasknuti. Diky tomu ocekavame rozdily ve
spojité emisi, diky kterym budeme schopni odhalit stav tuposti vrtaku.

Na obrazku 2.4 je zachycena méfici aparatura. Do stojanu umoznujiciho vrtat pod konstant-
nim zatizenim byla uchycena vrtacka vyrobce Bosch, s jejiz pomoci bylo vrtano do ocelové desky
o rozmeérech 70 x 93 x 10mm. K desce byly pfichyceny dva snimace typu 1, dale po jednom
snimadi typa 2 a 3 jak je znazornéno na obrazku 2.3. Celkem bylo provedeno pét sad méreni
mezi kterymi byl vrtak umeéle otupen za pouziti brusného kamene. V kazdé sadé méfeni bylo
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vrtano do dér 1 az 5 po dobu piiblizné péti sekund za konstantniho zatizeni vrtaku, celkem jsme
tak dostali pét signald spojité akustické emise pro kazdou troven otupeni vrtédku, z nichz kazdy
pochézel z jiného mista. Diky riiznym umisténim zdroje signalu se pfi urcovani tuposti vrtaku
budeme moci zaméfit na charakteristiky signélu, které nezévisi na jeho poloze. Mérici aparatura
snimala se vzorkovaci frekvenci 3,125 MHz na vSech ¢tyfech kanalech.

Zaznamenané signaly spojité AE zahrnovaly kromé doby vrtani pod konstantnim zatizenim
i dobu pfed a po ném, nejprve tedy bylo nutné pro kazdy z 25 signalit manudlné vybrat pouze
zéddanou ¢ast zdznamu. To bylo mozné diky zvySené amplitudé signalu pfi zasouvani vrtaku do
diry a jeho nasledovném vyjmuti. Z kazdého signalu jsme vytizli jeho ¢ast odpovidajici ¢tyfem
sekundam souvislého vrtani. Na obrazku 2.1 je zobrazen priklad prubéhu RMS signalu. Pro
snazsi interpretaci byl signél rozdélen na pulsekundové intervaly, které byly zpriumérovany za
pomoci root mean square (RMS) a vynesena byla pouze primérna hodnota za dany tsek signalu.
Necht x1,x2,...,x, jsou hodnoty signalu, potom jejich RMS pramér definujeme jako

1
OL‘RMS—\/n (23 + 23+ +a2).

Ze signélu byla pro dalsi zpracovani vybrana pouze ohraniend ¢ést, jak je patrné z obrazku 2.1.
Meéritko na ose x odpovida zminénym pulsekundovym tsekim

RMS signalu
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Obréazek 2.1: Root Mean Square signdlu spojité skustické emise po pulsekundovych intervalech.

Po tomto orezani signalti dostavame pro kazdou troven tuposti vrtaku pét signald prisluse-
jicich péti dirdm, kazdy ze signalti mé 4 kandly. Délka jednoho signalu je 12,5 milionu hodnot (4
sekundy), coz je pro pfimé pouziti v klasifika¢nich metodach netinosné dlouhé. Diky spojitému
charakteru této akustické emise a relativni homogenité signalu v celé délce miizeme pfistoupit
k vybrani vétsiho mnozstvi podintervalti o vyrazné kratsi délce, které budou tvorit data, se
kterymi budeme déle pracovat. Délka vybiranych vektort byla po nékolika pokusech stanovena
na 6000, coz se ukazalo jako stale dostatecné dlouhé pro zachyceni charakteristiky signalu, ale
zaroven dostatecné kratké pro rozumnou vypocetni dobu pouzitych algoritmi. Na obrazku 2.2
Pocatek vybiranych vektortt byl volen ndhodné rovnomérné z celé délky signdlu. Pro kazdou
uroven tuposti vrtaku jsme ze signalu pfislusejiciho kazdé dife vybrali 500 kratsich vektort,
celkem tak mame pro kazdou z péti trovni otupeni vrtdku 2500 kratsich signalt, kazdy z nichz
ma 4 kanaly prislusejici ¢tyfem snimacium. To je dataset se kterym budeme dale pracovat.
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Obrazek 2.2: Priklad vyrezi ze signalu z 2. kandlu.
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Obrazek 2.3: Ocelovy blok pouZity k vrtdni Obrazek 2.4: Vrtaci soustava s mérici apa-

se snimaci. raturou.

2.2 Dataset 2 - Loziska

Druhy experiment se zabyval sbérem akustické emise generované chodem kulickovych lozisek.
Motivaci pro tento experiment je, podobné jako v pfedchozim pripadé, potencialni uplatnéni
vysledkti v primyslu, kde ma diagnostika a odhad opotiebeni loziska fadu moznych uplatnéni.
U valivych lozisek dochézi postupem casu nevyhnutelné k opotfebeni a degradaci materidlu,
toto opotfebeni muze urychlit fada faktort, napt. znecisténi, nespravné mazani. Dostupna di-
agnosticka technika muZze pomoci pfedejit fatdlnimu poSkozeni jak samotného loziska, tak i
soucasti mnohem drazsi a dulezitéjsi, kterd na lozisku zavisi, a uSetfit tak naklady spojené s
jejich vymeénou.

Za timto ucelem byla sestavena zatézovaci experimentalni aparatura zachycena na obrazku
2.5. V levé ¢asti mizeme vidét elektromotor typu m5120-4025GN-5K o vykonu 120 W a tocivém
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momentu 3,5 Nm. Pfed nim je potenciometr fidici chod motoru. Motor je uchycen v hlinikovém
ramu za pomoci 3D-tisténych adapteri a pohani ocelovou hiidel. Na htideli jsou nasazena celkem
t¥i loziska typu UC 205 sitky 15 mm s vnitinim primérem 25 mm. Prvni a t¥eti lozisko v pohledu
od motoru jsou uchycena v loziskovych domcich typu UCP 205, které jsou pevné spojeny s
hlinikovym ramem, jak je dobfe patrné z obrazku 2.6. Prostfedni lozisko je uchyceno v domku
typu UCT 205, ktery neni s rimem nijak spojen a celd jeho vaha tak spociva na hiideli. Ocelové
vzpéry tvaru L pouze zajistuji, Ze domek zistane v naprimené poloze, nijak ho vSak nepodepiraji.
K prostiednimu domku je piichycen ocelovy trn vyrobeny ze zavitové tyce, umoznujici piimé
zatizeni prostifedniho loziska pomoci ocelovych kotouct.

Samotny experiment spocival ve sniméni akustické emise produkované lozisky pfi rtizném
zatizeni. Béhem experimentu byly otacky fixovany na cca 700 ot./min. K zdznamu byly pouzity
¢tyTi snimace typu 2, jejichz rozmisténi je patrné z obrazku 2.6. Snimace jsou ¢islovany zprava,
tedy snimace 1 a 3 jsou uchyceny na vrchu krajnich loziskovych domkt, snimac¢ 2 je uchy-
cen ze strany prostfedniho loziskového domku a snima¢ 4 je uchycen u upevnéni loziskového
domku vlevo dole. Akustickd emise byla pro kazdou troven zatizeni méfena po dobu 30 sekund
se vzorkovaci frekvenci 1,5625 MHz. Celkem bylo naméfeno 8 trovni zatizeni, od nulového s
konzistentnimi 2,5 kg pririistky az po maximalni zatizeni 17,5 kg.

Bez zatizeni Zatizeni 5 kg
0.02
0.02 A
0.01
0.01
0.00
0.00
= —0.01 A
G -0.01
C
2 . . . . . — 0021 . . . . .
i 0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
© s s sy ,
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E_ 0.02
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< 0.01-
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~0.02 ~0.02 -
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Obrazek 2.7: Ukazka vyrTezt signalu z druhého snimace pro rizné trovné zatizeni.

Vystupem méieni tedy byl pro kazdou z osmi tirovni zatiZzeni signél akustické emise o ¢tyiech
kanalech. Délka 30 sekundového zaznamu byla, vzhledem k vysoké vzorkovaci frekvenci, pfiblizné
47 miliontt hodnot, coz jakoukoliv pfimou manipulaci se signalem velmi komplikuje. Obdobné
jako u prvniho experimentu jsme se vzhledem ke spiSe spojitému charakteru AE rozhodli k
vybrani sady podintervalti, které budou tvoiit dataset pro dalsi zpracovani. Po pfedchozich
zkusenostech se zpracovanim obdobnych signalt byla délka vybiranych podintervali stanovena
na 5000. Piiklad dsekt vybranych ze signdli pro rizné zatizeni je na obrazku 2.7. Pocatek
vybiranych tseki byl volen ndhodné rovnomeérné z celé délky ptivodniho signdlu. Celkem jsme
pro kazdou troven zatizeni vybrali 2000 podintervald. Finalni dataset ma tedy podobu tenzoru
redlnych ¢isel o rozmérech (16000, 4, 5000).
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Obrazek 2.5: ZatéZovaci aparatura s maximalnim zdvazim.

Obrazek 2.6: Umisténi snimaci na zatéZovaci aparature.

10



Kapitola 3

Architektura neuronovych siti

Umélé neuronové sité (Neural Networks) se v poslednich letech, i diky pokroku ve vypocetnim
vykonu pocitact, vynorily jako dominantni a efektivni nastroje pro feseni problému v Siroké fadé
oblasti. Podoba rtiznych modeld fazenych do rodiny neuronovych siti se zdsadné 1isi na zakladé
konkrétniho problému, pro ktery jsou navrzeny, spole¢nou charakteristikou je v8ak moznost je
rozdélit na jednotlivé vrstvy. Vstupni data postupné prochazeji a jsou transformovana vrstvami
neuronové sité€ az po vystupni vrstvu jejiz tvar je dan pfislusnou problematikou. V nésledujici
Casti popiseme jednotlivé bézné pouzivané vrstvy - stavebni bloky neuronovych siti.

3.1 Vrstvy neuronové sité

3.1.1 Husta vrstva

Zakladni stavebni vrstvou a také nejstarsim konceptem v oboru neuronovych siti je tzv. husta
vrsta (dense layer, fully connected layer). Husta vrstva sestava z preddefinovaného poétu neu-
ront a jako vstup pfijiméa vektor redlnych ¢isel x € RY. Jeden neuron lze chapat jako jednoduchou
procesni jednotku, kterd spocte vazeny prumér slozek vstupniho vektoru podle vah w;, 7 € ¢’ s
pric¢tenim absolutniho ¢lenu wg. Vystupni hodnota y neuronu tedy je

q
y:w0+g Tiw; = & - w,
i=1

kde wy je tzv. bias a vektor £ = (1,z) € R4*! vznikl pfidanim jedni¢ky na zacatek vstupniho
vektoru. Vystupem husté vrstvy o m neuronech je potom vektor y € R™ sdruzujici vystupy
jednotlivych neuroni. Lze psat

y=We,

kde W € R™4%! je matice vah husté vrstvy a hodnota W; ; pfedstavuje vahu mezi i-tym
neuronem a j-tou slozkou vstupniho vektoru.

3.1.2 Aktivaéni vrstva

Jelikoz kombinace vice linedrnich transformaci je stale linearni transformace a od neuronovych
siti pozadujeme i modelovani nelinedrnich zavislosti je tieba pfedstavit nelinedrni prvek. Tim
je nelinearni aktivac¢ni funkce aplikovana v podobé vrstvy na vybrand mista v neuronové siti.
Aktivacni vrstva obvykle spociva v aplikaci skalarni aktivacni funkce o : R — R na kazdy prvek
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vstupu zvlast. V modernich architekturach se pouziva fada rtiznych aktivac¢nich funkei, zminime
zde pouze ty nejvyznamné;jsi,

kde @ je distribuc¢ni funkce standardniho norméalniho rozdéleni. Tyto aktivacni funkce se obvykle
pouzivaji uvnit modelu po skrytych vrstviach. ReLU aktiva¢ni funkce je dnes standardné pouzi-
vana a nahradila Tanh zejména z dtivodu nizsich vypocetnich narokid. GELU prekonava ostatni
aktiva¢ni funkce na nékolika problémech [9] a je velmi populdrni v modernich architekturach,
kde nahrazuje ReLU. Z obrazku 3.1 je patrné ze GELU predstavuje jakési vyhlazeni ReLU.

Na vystupni vrstvé neuronové sité se Casto pouzivaji jiné aktivac¢ni funkce. Pfi regresnim
nasazeni neurononé sité se obvykle v posledni vrstvé zadna aktivace nepouziva. V pfipadé kla-
sifikace se pouzivaji nasledujici aktivac¢ni funkce

1

Usz‘gmoid(l') = Tte
eti

Usoftmaz(m)i = Z TR

J

Aktivaéni funkce sigmoid se pouzivé v pripadé binarni klasifikace, protoZze zobrazuje vstup z na
interval [0, 1]. Aktivace softmax, na rozdil od ostatnich, pracuje s celym vystupem husté vrstvy
v podobé vektoru a pouziva se v ptripadé klasifikace do vice t¥id, protoze pro néj plati

ngoftmax(m)i =1, 0< Usoftmaa:(z)i <1, Viep,
A

tzn., ze pro libovolny vstup  poskytuje pravdépodobnostni rozdéleni. U klasifikac¢nich siti tak
ma posledni vrstva vzdy takovy pocet neuronti jaky je pocet t¥id, do kterych klasifikujeme.

Porovnani aktiva¢nich funkci

| — Tanh
ReLU
31 — GELWU
—— Sigmoid

o(x)

Obrazek 3.1: Porovndni aktivacnich funkci.
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Multilayer Perceptron Neuronova sit sestavend pouze z hustych a aktivacnich vrstev se
nazyvé vicevrstvy perceptron (také husta vrstevnaté sit, Multilayer Perceptron - MLP, Feedfor-
ward neural network). Tato sit se skladé z vstupni vrstvy, libovolného poctu skrytych vrstev a
vystupni vrstvy. Je charakteristicka tim, Ze kazdy neuron v libovolné vrstvé je skrze prislusnou
véhu ovlivnén kaZzdym neuronem z piedchozi vrstvy. Aktivacni vrstva se obvykle aplikuje po
kazdé skryté vrstvé. Pro MLP sit s m — 1 skrytymi vrstvami, s aktivaéni funkci o a vstupem xg
tak muzeme psat
T, =0 (W(”)mn,l) , n e m,

kde W™ je matice vah n-té vrstvy a vektor x,, je pozadovany vystupni vektor. Na obrazku
3.2 je zobrazena MLP sit s jednou skrytou vrstvou. Vstupni dimenze této sité je 2, vystupni 5.
Tato sit by se tedy dala vyuzit napfiklad pro klasifikaci do péti t¥id na zékladé dvou pfiznaka. V
dnesni dobé se tyto vrstevnaté sité pouzivaji zejména v kombinaci s komplexnéjsimi metodami.
Vyzkum vyuziti architektur zaloZenych ¢isté na MLP vSak stale pokracuje a naptiklad v [8] byl
uspésné pouzit model MLP-mixer pro zpracovani obrazu.

Obrazek 3.2: Priklad jednoduché MLP site.

3.1.3 Konvoluéni vrstva

Vrstevnaté sité maji obecné problém se zpracovanim vicedimenzionalnich vstupi a jsou velmi
citlivé i na jeho drobné posunuti. Za i¢elem piekonéani téchto problémi pro zpracovani obrazo-
vych dat byly vyvinuty konvoluéni neuronové sité. Zde predstavime podobu konvolué¢ni vrstvy
pro 1D vstupni data, coz odpovida nasim potiebam na zpracovani signali AE.

Konvolué¢ni vrstva sestava z konvoluénich jader (filtri) namisto jednoduchych neuroni, jejim
cilem je extrahovat priznaky ze vstupnich tenzort, které jsou nasledné predany vrstevnaté ¢asti
sité. Jako vstup ocekava 1D konvoluéni vrstva matici X € R%", kde ¢ je pocet kanalt jednoho
pozorovani (v nasem piipadé pocet senzori, kterymi byla AE méfena) a w je délka ¢asovych
fad (signaltl). Konvoluéni vrstva se skladé z d konvolu¢nich jader A®) € Ro%e v e d. Aplikaci
konvolué¢nich jader A na vstupni matici X dostaneme vystupni matici Y € R%&®—wat1) podle
predpisu

c Wa ) .
Yii=3 Y AN X, Vied, Vie{l,...,w-w,+1}.
k=1 1=1

Jelikoz plati w —w, +1 < w, vysledny tenzor Y ma kratsi rozmér v posledni dimenzi. Je mozné
pouzit tzv. padding pro zachovani rozméru posledni dimenze, ten spociva v ptiddni vhodného
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poctu prvku ke vstupnimu tenzoru. Nejjednodussi formou je zero-padding, ktery pridava nulové
hodnoty.

Jeden konvolu¢ni filtr si lze predstavit jako pusuvné okno o délce w,, které pomoci vah A
vytvari novy signal kombinaci vSech kandlti na vstupu. Pro snizeni objemu reprezentovanych
dat lze zavést tzv. stride, ktery urcuje o kolik pozic se toto okno posouva, standardné je volen
jako stride = 1.

3.1.4 Poolingové vrstvy

Dalsi moznosti, jak snizit velikost reprezentovanych dat v siti a zaroven potlacit Sum a nepotreb-
nou informaci obsazenou ve vstupnich datech, jsou tzv. poolingové vrstvy. Ty lze pro vstupni
data X € R%Y definovat jako

Yij = f (Xis—1)+1 Xiss(G=1)425 - - -+ Xi s(j—1)wa ) - Viee, Vjie{l,...,(w—w.)/s+1},

kde s je obdobné jako u konvoluéni vrstvy stride, w, je délka pooling filtru a f je funkce shrnujici
statistiky vstupu. NejCastéji pouzivanymi funkcemi jsou maximum a prumér, které vedou na
standardni nazvoslovi max-pooling a average-pooling. Obvykle volime stride stejny jako délku
filtru.

CNN. S vyuzitim konvoluénich a poolingovych vrstev se uz v roce 1998 v [10] podafilo vy-
vinout konvolu¢ni neuronovou sit pro rozpoznavani rucéné psanych dislic, kterd nasla vyuziti v
automatizovaném zpracovani Sekovych poukézek. Principem této sité, nazvané LeNetb, bylo nej-
prve nékolikrat vyuzit tandem konvoluéni a poolingové vrstvy pro extrakci vhodnych priznaku z
obrazku a zasadni snizeni jeho velikosti. Nasledné byla data zpracovana vrstevnatou siti. Timto
pristupem se ridila fada dalsich autort a predstavuje nejjednodussi pojeti implementace konvo-
luéni neuronové site.

Na obréazku 3.3 je vyobrazena jednoduché konvoluéni neuronové sit, odpovidajici nasi pro-
blematice zpracovani dat v podobé 1D ¢asovych fad. Vstupem je pozorovani o ¢tyfech kanalech.
Konvoluéni vrstva s d jadry o délce 3 (v obrazku ¢ervené) vstupni data transformuje do d no-
vych ¢asovych fad. Nésledné je aplikovana poolingova vrstva (modfe) s filtrem délky 3 a stejnou
hodnotou stridu, ktera zkrati délku dat na tfetinu. Poté je proveden flattening, tzn. Ze jsou
data prevedena z vysledné mapy charakteristik do jednoho dlouhého vektoru, ktery sluzi jako
vstup do vrstevnaté sité. Ta charakteristiky extrahované konvolucni ¢ésti sité zpracuje. V pii-
padé neuronové sité z obrazku 3.3 by se mohlo jednat napt. o klasifikaci do péti trid. Obvykle
konvoluéni neuronové sit obsahuje vice nez jednu konvoluéni i poolingovou vrstvu, ty také neni
nutné pouzivat pouze v tandemu tak jako na nasem prikladu.
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Obrazek 3.3: Vizualizace architektury jednoduché konvolucni neuronové sité.

3.1.5 Regularizaéni vrstvy

Mezi regularizacni vrstvy lze zaradit fadu raznych pristupt, které maji pomoci k rychlejsimu a
stabilnéjsimu trénovani neuronové sité a k predejiti pretrénovani. Pfetrénovani neuronové sité je
problém, ke kterému dochézi, kdyz se neuronova sit prilis prizpisobi trénovacim dattim a ztraci
generalizacni schopnosti pro nova data.

Dropout. Mezi nejpouzivané€jsi regularizacni vrstvy pouzivané k potlaceni pretrénovani patii
bezpochyby tzv. dropout. Ten spoéiva ve vypinani vypocetnich jednotek (neuronti, konvolu¢nich
filtr1) v neuronové siti. Vypnutim jednotky je mysleno jeji docasné odstranéni ze sité spoleéné
se vSemi jejimi pfichozimi a odchozimi spojenimi. Piiklad neuronové sité po pouziti dropoutu je
na obrazku 3.4.

(a) Standardni neuronovd sit (b) Po aplikaci dropoutu

Obrazek 3.4: Ukdzka efekti aplikace dropoutu s pravdépodobnosti 0,5 na hustou vrstevnatou sit
se dvéma skrytymi vrstvami [19].

Vybér jednotek, které maji byt vypnuty probiha ndhodné a je provadén znovu kazdou tréno-
vaci epochu. Obvykle je kazda jednotka nezavisle vypnuta s pfeddefinovanou pravdépodobnosti
p € (0,1), té se fika dropout rate. Jednotky jsou vypinany pouze pii uceni sité, pii inferenci jsou
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v8echny ponechany zapnuté. Jelikoz je pfi trénovani sité v kazdé vrstveé aktivni pouze p-nasobek
jejich jednotek, je zapotiebi pii inferenci pfendsobit vSechny vahy vychazejici z této vrstvy hod-
notou (1 — p), tak aby soudet pies vSechny vstupy v néasledujici vrstvé zistal stejny jako pii
trénovani.

Nahodny dropout zabranuje neuronovym sitim prili§ spoléhat na nékolik mélo neurond s
vysokymi hodnotami vah, coz je jeden z hlavnich problémut zpusobujicich pretrénovani. V [19]
je ukazano, ze dropout vyznamné zlepsuje ispésnost neuronovych siti v fadé aplikacich.

Batch-normalizace. Batch-normalizace je normalizacni technika, ktera se snazi fesit problém
proménlivosti rozdéleni vstupnich dat pro danou vrstvu. Tvar rozdéleni vstupnich dat je dan
predchozimi vrstvami, jejichz parametry se béhem tréninku méni. To zpomaluje uceni sité a
vyzaduje volit nizsi ucici krok. Jak nézev napovidd, je batch-normalizace zalozena na praci
s celymi mini-batchemi, viz sekce 3.2.4. V ¢lanku [20], pfedstavujicim batch-normalizaci, je
navrzeno ji vyuzivat pro upravu vstupa pred vrstvami. V praxi ji v této praci vyuzivame pouze
pred vybranymi aktivacnimi vrstvami. Ukazuje se, Ze jeji pouziti pfispiva k regularizaci uc¢iciho
procesu sité.

Batch-normalizace vstupni matice X = (w(l), . ,w(d)) € R4 kde N je velikost mini-batche
a d dimenze jednoho pozorovani, provede normalizaci zvlast pro kazdy kandl

= k) — HE
zM = —— (3.1)
A/ 0t €

kde v ¢itateli odéitame skalar p od vektoru po slozkich a € = 107° je p¥icteno pro prevenci
déleni nulou. Hodnoty g, resp. O']% jsou odhady stfedni hodnoty, resp. rozptylu hodnot z daného
minibatche, definujeme je tedy jako

1
Hie = N

k

1
o2 = — —

N
N
Pouhou normalizaci dat vstupujicich do Vrstvy bychom potencialné omezili, co mtze dand vrstva
reprezentovat. Proto je batch-normalizace rozsifena tak, aby mohla za urcitych podminek pred-
stavovat i identickou transformaci. Za timto G¢elem pouzijeme dvojici parametrit %), () které

skaluji a posouvaji normalizované hodnoty

y B — AR5k | gk) Vk € d.

Parametry %), 3(¥) jsou trénovatelné a jejich hodnota je stanovena v pritbéhu uéeni sité spolu
s ostatnimi volnymi parametry. Ozna¢me Y = (y(l), ... ,y(d)) € RV4 potom batch-normalizaci
tenzoru X muzeme psat jako BatchNorm(X) =Y.

Pro batch-normalizaci dat v 1D konvoluénich vrstvéach, kterd jsou tenzorového tvaru X €
RNGL kde N je velikost mini-batche, C' je pocet kanaltt a L je délka signéldi, postupujeme
obdobné. Data normalizujeme spolecné pfes cely minibatch a vSechny pozice signalu. Tzn. Ze
normalizujeme pres vSech N -L hodnot v daném kanalu napfi¢ celou délkou vsech signali z
mini-batche.

Pr1i inferenénim pouziti sité nemusi byt vzdy mozné a zddouci normalizovat data na zakladé
statistik zavislych na mini-batchi. Proto se pro odhady stfedni hodnoty a rozptylu v transfor-
macich pouziji vSechna dostupnd trénovaci data.
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Layer-normalizace. Layer-normalizace byla predstavena nedlouho po batch-normalizaci, se
stejnym zameérem urychlit a regularizovat uceni sité. Efekt batch-normalizace byl silné zavisly na
velikosti batche a nebylo mozné ji pouzit v rekurentnich neuronovych sitich. Layer-normalizace,
predstavenda v [21], odbourava tyto problémy diky transpozici batch-normalizace, jak je nazna-
¢eno na obrazku 3.5. Vypocet odhadu stfedni hodnoty a rozptylu zde tedy probiha napti¢ kanély
ptes celou délku signalu, avSak pro kazdé pozorovani z mini-batche zvlast.

Stejné jako u batch-normalizace se po normalizovani pozorovani pouziji trénovatelné parame-
try v a 3 pro skalovani a posunuti. Na rozdil od batch-normalizace zde neni rozdil ve fungovani
mezi trénovanim sité a inferenci. Zaroven je snadné ji aplikovat do rekurentnich siti, kde pracuje
zvlast na kazdém casovém kroku.

Batch Norm Layer Norm

Obrazek 3.5: Rozdil mezi batch-normalizaci a layer-normalizact na trirozmérném tenzoru.

Residualni spoje. Residuilni spoj je obména pfistupu k pouZiti ostatnich vrstev v ramci
neuronové sité. Byl pfedstaven v [22] jako FeSeni problému trénovani hlubsich a hlubsich neuro-
novych siti. Pfi klasickém pristupu, kdy data prochéazeji siti z jedné vrstvy do druhé se pri prilis
veliké hloubce musime potykat s problémy mizejiciho/explodujiciho gradientu. Dalsim v ¢lanku
popsanym problémem je degradace trénovaci presnosti pfi navySovani hloubky sité.

Tyto problémy jsou adresovany residudlnim ucicim pfistupem, kdy namisto abychom od
nékolika vrstev ocekéavali, Ze se naué¢i aproximovat konkrétni pifimé zobrazeni H(x), nechdme
je aproximovat residualni zobrazeni F(x) := H(x) — . Pivodni zobrazeni je poté nahrazeno
tvarem F(x) + x, jak je pfiblizeno na obrazku 3.6. Nabizena intuice ospravedliiujici tento krok
fikd, Ze pri modelovani identického zobrazeni je pro sif s nelinedrnimi komponentami jednodussi
modelovat nulovy vystup, nez identitu.

x
identity

Obrazek 3.6: Priklad rezidudlniho spoje [22].
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3.2 Ucenl neuronové sité

V predchozi sekci jsme popsali stavebni bloky - vrstvy, ze kterych se neuronové sité skladaji.
V této sekci se zaméfime na to, jak se neuronové sité€ uci, tzn., jak na zakladé dostupnych
trénovacich dat upravuji své volné parametry tak, aby minimalizovaly specifikovanou ztratovou
funkci. Volnymi parametry myslime zejména matice vah W v hustych vrstvach a konvoluéni
jadra A v konvolucnich vrstvach.

Pro trénovani neuronovych siti (stejné jako dalsich supervised metod) je tfeba mit trénovaci
dataset obsahujici vedle mnoziny pozorovani X = {x;,i € n} také mnozinu jim odpovidajicich
o¢ekavanych vystupi sité Y = {y;,7 € n}. Pozorovani x; je poté vstupem do neuronové sité a
label y, pozadovanym vystupem. Bézné se dostupnd data rozd€luji na t¥i ¢asti: trénovaci, vali-
dacni a testovaci. Trénovaci slouzi k samotnému uceni sité, valida¢ni k optimalizaci trénovaciho
procesu a testovaci data slouzi k zavéreénému vyhodnoceni ispésnosti sité.

3.2.1 Ztratova funkce

Ucelem ztratové funkce je porovnavat miru chyby neuronové sité v jejich predikcich oproti zna-
mym labelim. Volba ztratové funkce tak musi odpovidat typu dat i i¢elu neuronové sité.
Pro tlohu binérni klasifikace predpokladame labely tvaru y = (y1,...,yn),y; € {0,1}, Vi €
n, a vystupy neuronové sité ve tvaru y = (y1,...,9n), Ui € (0,1), Vi € n. Potom zavadime tzv.
bindrni krizovou entropii (BCE) jako
n

. 1 - .
Lpee(y.y) = - > lyilogFi + (1 — ) log(1 — )] -
i=1

Pro tlohu klasifikace do m > 2 t¥id predpokldadame labely Y = (yq,...,y,)’ ve tvaru
matice, pro jejiz prvky y;; plati
1 pokud i-té pozorovani nalezi do j-té tridy,
Yij = .
0 jinak.
Jedna se o tzv. one-hot encoding pfislusnosti ke triddm. Vystup neuronové sité€ ocekavame ve

tvaru matice Y € R™™  pro jejiz prvky plati y;; € (0,1), a zaroven Z "1 Yi; = 1,Vi € n. Potom
zavadime kategorickou kriZovou entropii (CE) jako

LCE(Y Y ZZyU log ¥, Yij-

21]1

Pro regresni aplikaci neuronové sité vyuzijeme jako ztratovou funkci stfedni kvadratickou od-
chylku. V tomto piipadé nahrazuje labely zavisla proménné, kterou se snazime modelovat, ozna-
¢me ji pro ¢-té pozorovani y; € R? d > 1. Matice hodnot z&vislé proménné Y = (yy,...,y,)"
bude stejné jako vystup sité Y = (yl, o, U,)T lezet v prostoru R™?. Ztratovou funkci stiedni
kvadratické odchylky (MSE) zavadime jako

Lusp(Y,Y) ZHyz yill3-

Dalsi moznou ztratovou funkci pro regresni tlohu je stfedni absolutni chyba (MAE). Tu s vyu-
zitim stejného znaceni jako pro MSE zavadime jako

Lyap(Y,Y) ZH?JZ Yill1-
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3.2.2 Inicializace vah

Pred zacatkem trénovani neuronové sité je zapotfebi inicializovat vsSechny volné parametry.
Nevhodn4 inicializace parametr muze zpusobit problémy pii uéeni sité [11], nap¥. pfi konstantni
inicializaci by sif byla symetrickd a uceni by kvili symetrickému gradientu nebylo mozné. Navic
je z dvodu ztracejiciho se gradientu (vanishing gradient problem) nutné zajistit, aby hodnota
vah nebyla pfili§ vysokd nebo nizka. To by mohlo vést k téméf nulovému gradientu pouzité
aktivacni funkce, coz by znemoznilo dalsi efektivni uceni. Dale mtize byt problematické ndhodné
inicializovat vahy v celé siti ze stejného rozdéleni, v takovém pripadé se nékteré vrstvy mohou
ucit rychleji nez jiné, coz snizuje pfinosy pouziti vice vrstev.

Predstavime dvé techniky inicialiazace parametrd. Pro hustou vrstvu ozna¢im N;, pocet
neurontl v predchazejici vrstvé a N, pocet neurond v nasledujici vrstve. Pro konvoluéni vrstvu
oznacim jako N, soucin délky konvolu¢niho jadra a poc¢tu kanalt na vstupu a Ny, soucin délky
konvolu¢niho jadra a poc¢tu kanali na vystupu.

Glorot inicializace. Pro neuronové sité s aktiva¢nimi funkcemi sigmoid a tanh byla v [12]
odvozena inicializace parametr®, pro niz je rozdéleni aktivaci v dané vrstvé blizké rozdéleni
gradientt pii zpétném prichodu siti, coz pomaha vyvazenému trénovani napri¢ vrstvami hluboké
sité. Pro ndhodnou inicializaci vah W;; je doporuceno rozdéleni Glorot Uniform a Glorot Normal

V6 V6
\/Nzn + Nout’ \/Nzn + Nout ,

2
Wij ~ ).
/ N<0 Nin+N0ut>

He inicializace. Glorot inicializace funguje dobfe pro aktivac¢ni funkce, které lze okolo nuly
linedrné aproximovat, pro aktiva¢ni funkce podobné ReLU se vsak ukazuje jako neoptimélni [13].
7 toho duvodu He et al. ukazali, Ze je vhodné preskalovat rozptyl urcitou konstantou zavislou
na aktivacni funkci (2 pro ReLU), zaroven vypustili z vypoc¢tu hodnotu Ny, kterd se ukdzala
jako nepotifebna. Vysledna rozdéleni pro ReLLU aktivaci He Uniform a He Normal maji tvar

V6 */6] a WijN/\/(o,Q).

Wij ~ U

Wi ~mU | ————, ——
Y \/Nin \/Nin Nln

3.2.3 Backpropagation

Zpétné sifeni chyby (backpropagation) je fundamentalnim algoritmem pro trénovani neurono-
vych siti. Umoziiuje jim se ”ucit”z trénovacich dat iterativnim upravovanim volnych parametrt
(vah). Backpropagation se sklada ze dvou hlavnich ¢asti - doptedny priichod a zpétny prichod.
Kazd4 neuronova sit se skladé z vrstev, které tvori vypocetni graf.

Béhem dopredného priuchodu jsou vstupni trénovaci data postupné zpracovana vrstvu po
vrstvé az po vytvoreni vystupu sité. Tento proces je mozné vyjadrit jako sérii maticovych na-
sobeni, diky ¢emuz je mozné ho paralelizovat a provadét velmi rychle. Na pocatku trénovani
jsou parametry (matice vah v hustych vrstvach a jadra v konvoluénich vrstvach) inicializovany
nahodné, od vystupu ze sité tedy nelze ocekavat ze by se blizil pozadované hodnoté dané cilo-
vym vystupem 7 trénovaciho datasetu. Za pomoci ztratové funkce je vyhodnocena chyba mezi
vystupem sité a cilovou hodnotou.
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Zpétny prichod siti dale sifi tuto chybu nazpét siti, opét vrstvu po vrstvé. Pro kazdy pa-
rametr kazdé vrstvy je spocten gradient ztratové funkce za pomoci fetézového pravidla. Blizsi
popis zpiisobu vypoc¢tu gradientii lze nalézt napf. v [11]. Zaporna hodnota tohoto gradientu
vyjadiuje smér zmény parametru sité, kterd povede k nejvétsimu poklesu ztratové funkce.

3.2.4 Algoritmy uceni

Jakmile jsou gradienty spocteny, optimalizacni algoritmus upravi parametry sité ve sméru daném
gradientem. Iterativni Gpravou parametrii na zakladé spoctenych gradientt sit postupné zlepsuje
své predikce. Cilem optimalizace je dosahnout globalniho minima ztratové funkce, to vSak v
praxi neni témér nikdy dosazitelné. Stabilni dosazeni lokalniho minima je ale pro reilné aplikace
obvykle dostacujici.

Nejjednodusi variantou gradientniho sestupu je tzv. batch gradient descent (BGD), ktery v
kazdé iteraci upravuje parametry za pouziti vSech pozorovani v trénovacim datasetu. Jeden krok
BGD muzeme pro udici krok (learning rate) n zapsat jako

9n+1 =0, — UVHL(QTL)?

kde 6,, jsou parametry sité v n-té iteraci a VgL(6,,) pfedstavuje prumérny gradient ztrétové
funkce ze vsech trénovacich pozorovani. Vyhodou tohoto pfistupu je, ze zarucené konverguje do
globalniho minima pro konvexni ztratovou funkci a do lokalniho minima pro nekonvexni ztraty
[14]. Pro praktické pouziti je vSak BGD ¢asto nepouzitelny, protoze muze byt velmi pomaly a
je nutné, aby se vSechna trénovaci data vesla do paméti.

Upravena varianta BGD, ktera adresuje jeho hlavni problémy se nazyva mini-batch gradient
descent (obvykle se pouziva oznadeni stochastic gradient descent - SGD). Spo¢iva v ndhodném
rozdéleni datasetu na podmnoziny (mini-batche) o velikosti b trénovacich pozorovani. Nésledné
upravuje vahy podle primérného gradientu pro kazdy mini-batch. Tento pfistup vede k snizeni
rozptylu tprav parametri oproti ¢istému SGD (pro b = 1) a umoznuje vyuzit velmi efektivni
vypocetni optimalizace pro vypocet gradientu. Ukazalo se, ze ackoliv SGD obecné nemusi kon-
vergovat stejnym zpiisobem jako BGD, tak pfi postupném snizovani ucicitho kroku vykazuje
témeéf stejné chovani [14].

Ani SGD vsak sdm o sobé nezarucuje dobrou konvergenci a trpi fadou problémii, napt. ucici
krok maé stejny pro vSechny parametry, coz mize znevyhodnit vzacné se vyskytujici priznaky
v nagich datech. Déale ma SGD zasadni problém uniknout ze sedlového bodu ztratové funkce,
jelikoz gradient ve vSech smérech je témér nulovy.

Adam. Existuje fada algoritmi optimalizujicich gradientni sestup, které se snazi adresovat
vy$e zminéné problémy, zde popiseme pouze Adaptive Moment Estimation (Adam) algoritmus.
Ten pro kazdy parametr voli vlastni adaptivni velikost uciciho kroku. Oznacime proto g, ; gra-
dient ztratové funkce vzhledem k parametru 6; v n-té iteraci:

Gn,i = Vo, L(0ni),

které vytvoii vektor g, = (gn1,.--,9n,N), kde N je celkovy pocet parametrt sité. Adam si
uchovéava exponencialné klesajici priimér minulych gradientd m,, a minulych kvadratt gradientt
Un,

my, = fimp—1 + (1 - Bl)gnv

Up = /BQUn—l + (1 - 62)97217
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my, a v, jsou odhady prvniho a druhého momentu gradient, coz davad metodé jeji jméno. Na
pocatku byly m,, a v, inicializovany jako nulové vektory, coz vedlo k jejich vychyleni v prvnich
iteracich [15]. Proto jsou pouzity korigované hodnoty

~ mp
mp = )
-7

~ Un,
Uy, = )
1—py

Itera¢ni krok pro tpravu vah s ucicim krokem 7 je potom ve tvaru

~

0n+1 =0, — My,

n
VU, + €
kde € je malé kladné ¢islo pri¢tené pro prevenci déleni nulou. Standardné pouzivané hodnoty
parametrii zde jsou 31 = 0,9, B2 = 0.999 a e = 1078.

Epochou v trénovacim procesu nazveme jeden priichod vSemi dostupnymi trénovacimi daty.
Ta jsou na za¢atku epochy rozdélena do [7T'/b] mini-batchi, kde T je pocet pozorovani v tréno-
vacim datasetu a b je velikost mini-batche, takze béhem epochy dojde pravé k [T/b] Gpravam
parametru sité. K fizeni trénovaciho procesu dale v ramci této prace vyuzivame tzv. early stop-
ping callback. Ten sleduje vyvoj hodnoty ztratové funkce vyhodnocené na datech z validac¢niho
datasetu po kazdé epose. Valida¢ni dataset nebyl pouzit k pfedchozi tpravé parametri sité.
Pokud se sledovana ztrata na valida¢nim datasetu nesnizi po preddefinovany pocet epoch je
trénovani ukoncéeno a parametry sité se vrati do stavu z epochy s nejnizsi zaznamenanou ztratou
na valida¢nim datasetu.

3.3 Transformer

V roce 2017 byl v prelomovém ¢lanku Attention Is All You Need predstaven novy model na-
zvany Transformer. Ten spoléha pouze na tzv. attention mechanismus a vynechava, do té doby
nepostradatelné, konvoluéni a rekurentni vrstvy. Puvodni pfedstavena podoba transformeru se
zabyva FeSenim problému transkuce sekvenci (sequence-to-sequence modelling) v oboru zpraco-
vani ptirozeného jazyka (NLP), konkrétné strojovym piekladem jazyka. Od jejiho uvedeni bylo
predstaveno mnozstvi upravenych a vylepSenych architektur na bazi transformeru se zamérenim
na nejruznéjsi problematiku. V této ¢asti popiSeme puvodni, tzv. vanilla transformer, upravena
verze transformeru pouzitd pro zpracovani signaltt AE je popsana v kapitole 4.

3.3.1 Attention mechanismus

Zacneme popisem klicové soucasti pouzivané v ramci tranformeru - attention mechanismu. Jak
nazev napovida, tato metoda dovoluje modelu soustfedit se na vzajemné relevantni ¢asti analy-
zovanych sekvenc¢nich dat pfifazenim rtznych drovni vyznamnosti riznym ¢astem sekvence. To
umoziiuje zachyceni kontextu v datech a pomdahé zpracovani vzdalenéjsich zavislosti v sekvenci,
coz byl hlavni problém rekurentnich siti.

Attention mechanismus pracuje s posloupnostmi n vektort values, queries a keys usporada-
nymi do matic

(’Ulv e vn)T € Rn’dva

(qla sty qn)T € Rmdq?

(ki,..., k)T € RV,
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V praxi se obvykle dimenze values voli rovna dimenzi queries a keys, proto i zde dale predpo-
klddame d, = d,. Existuje fada funkci pouzitelnych pro vypocet attention, stejné jako ptivodni
autori budeme vzdy pouzivat Skalovany skalarni soucin.

Definice 3.3.1 (Attention podle skdlovaného skalarniho souéinu). Necht V,Q, K € R™% jsou

T

matice values, queries a keys s radky v; ,q;fr, k:;f € R% Vi € n. Potom attention podle $kdlono-

vanéeho skaldrniho soucinu je ddno jako

z; = attention(vy, ..., v, q;, k1,..., ky) = Zsoftmax (qz ]> v, (3.2)
j=1

A

coZ lze prepsat do maticoveého zdpisu

Vg

KT
Z = attention(V, Q, K) = softmax <Q> Vv,

za dodefinovdni funkce softmax pro matice jako

e~ij

dg 21’
ElZl e .l

Na tomto misté je zapotiebi se podivat, jak dochazi v transformeru k ziskani matic Q, K, V.
Méjme vstupni sekvenci dat (x1,...,x,) = X € R™? kde d nazyvame dimenzi modelu. Matice
Q, K,V dostavame tfemi raznymi linedrnimi transformacemi vstupu X za pouziti prislusnych
matic vah

softmax(Z); ; = Vien, Vje a/l\q.

V=XW, Q=XW, K=XW, (3.3)

kde W,, W, W, € R%4 jsou matice vah transformaci, které jsou trénovatelné a jejich hodnoty
jsou tak urceny az béhem uceni sité.

Aby se modelu umoznilo vice specializovat a obsdhnout rtizné kontextualni zavislosti v da-
tech, provadi se vypocet attention paralelné a nezavisle v tzv. hlavdch. Matice vah transformaci
se tak mohou v kazdé hlavé ucit jinak a soustfedit se na jiny aspekt dat. Tento proces se nazyva
multi-head self-attention.

Definice 3.3.2 (Multi-head self-attention). Necht X € R™ jsou vstupni sekvenéni data, h € N
je pocet hlav, d € N je dimenze modelu a d; € N je dimenze hlavy. Potom vystup i-t€ hlavy
ziskame jako

H,; = attention (Xwgf), XW), XW,f)) :

kde Wqﬂi),ng),W,(j) € R%a jsou trénovatelné matice vah i-t€ hlavy. Oznacime

—

H = (H,,...,Hy) € R¥Ma spojeni (concatenation) vystupii jednotlivich hlav. Vislednd multi-
head self-attention funkce je konecne ddna jako

MultiHead(X) = HW,,
kde W, € RMad je trénovatelnd matice transformace vijstupii.

Multi-head self-attention je pouze jednim ze t¥i rtiznych bloki zaloZenych na principu at-

vvvvvv

z nich, zejména vzhledem k upravené podobé transformeru, ktery dale vyuzivame pro analyzu
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casovych fad, proto zde zbylé dva popiSeme pouze ve strucnosti. Zevrubnéjsi popis lze nalézt
napi. v [17].

Masked multi-head self-attention pracuje velmi obdobné jako popsany self-attention, vzhle-
dem k jeho pouziti v dekodéru (viz obrazek 3.7) je vSak nutné zajistit kauzalitu modelu, tzn.
zajistit aby data nevytvarela kontext s nasledujicimi ¢leny sekvence a tim se neucila z budoucich
dat. Za timto tcelem se vyuziva maskovani vSech naddiagonélnich prvk® matice v argumentu
funkce softmaz pii vypoctu attention podle rovnice (3.2). Maskovani spo¢iva v nahrazeni téchto
prvki hodnotou —oc.

Multi-head cross-attention je druhou obmeénou znamého self-attention, ktery je opét pouzit
pouze v dekodéru transformeru. Cross-attention pracuje na rozdil od predchozich dvou variant
se dvéma vstupy dat, nazvéme je X epe € R™% X 4. € R™4 v souladu s jejich ptivodem jakozto
vystupem z enkodéru, resp. vstupem do dekodéru. Jedinym rozdilem oproti multi-head self-
attention je zpusob vypoc¢tu matic V', Q, K, oproti (3.3), zde je vytvaiime jako

V = Xench> Q = Xdethp K = Xench:-

Rozdilna dimenze matice @) se propise do dimenze findlniho vystupu multi-head cross-attention,
ktery bude lezet v R™¢,

3.3.2 Pozi¢éni kdédovani

V ramci transformeru doposud nebyla nikde predstavena komponenta, ktery by brala v potaz
casovou souslednost v sekvenc¢nich datech. P¥i vypoctu attention nehraje pofadi pozorovani v
matici vstupnich dat roli. Jelikoz casové poradi je pro vétsinu aplikaci naprosto zasadni, bylo
predstaveno pozi¢ni kédovani (positional encoding - PE). To vytvaii vektory jejichz pricteni
vstupni data obohacuje o informaci o jejich relativni pozici v ramci sekvence.

V ramci ptuvodniho ¢lanku [16] byl navrzen vypocet vektoru PE za pouziti sinusoidélnich
funkci nasledujicim zptisobem.

Definice 3.3.3 (Pozi¢ni kédovani). Méjme vstupni sekvenci dat X € R™?, kde n je délka vstupni
sekvence, d je sudé€ c¢islo znacici dimenzi modelu a T € N je konstanta. Potom definujeme vektor
pozicniho kodovdni p; € R® pro pozicii € 0 jako

sin(wy - 1) pro j = 2,
(pi)j = , ,
cos(wy - 1) pro j =2l —1,

kde
1

d
—, We{l,...,}.
T2(ld1) 2

Hodnota konstanty 7 je zpravidla volena jako 7 = 10000.

w; =

3.3.3 Encoder - Decoder

Konecné, na obrazku 3.7 mtzeme vidét vizualizaci celé architektury ptvodniho transformeru.
Obdobné jako predeslé architektury zabyvakjici se strojovym piekladem (napf. na bazi reku-
rentnich siti) jej lze rozdélit na enkodér (leva ¢ast) a dekodér (prava ¢ast). Obecné enkodér
zpracovava potenciadlné rtzné dlouhé vstupni sekvence a vytvari jejich abstraktni reprezentaci
v podobé vektort o fixni délce. Dekodér potom z této abstraktni reprezentace vytvari rtzné
dlouhé vystupni sekvence.

23



Output
Probabilities

-
Add & Norm

Feed
Forward

™ | Add & Norm ;

e 1
£dd & Norm Mult-Head
Feed Attention
Forward 7 7 Nx
— ]
Nx Add & Norm
f—>| Add & Norm | Maskod
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
2 4
— J U —
Positional o) A Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Obrazek 3.7: Architektura pivodniho transformeru z [16].

Vstupem do enkodéru je text v jednom jazyce v podobé sekvence tokenti z preddefinovaného
slovniku o délce d;. Tu je tfeba nejprve predzpracovat. Kazdy token je na pocatku reprezentovan
tzv. one-hot vektorem, tj. vektorem nul délky dg, kde pouze ¢len vektoru na pozici slovniku
odpovidajici danému tokenu ma hodnotu 1. Tuto sekvenci oznaéime jako X;, € {0,1}™% C
R™9 . Dalsim krokem je aplikace embeddingu pro zobrazeni jednotlivych tokent z diskrétniho
prostoru do spojitého prostoru R%. Role embeddingu je klicové, protoze je tieba, aby zachoval
informaci o sémantickém a syntaktickém vyznamu jednotlivych tokenti tak, aby nasledné mohl
transformer hodnotit kontextualni vyznam mezi tokeny. Pfikladem modelu pouzitelného pro
ucely embeddingu je i word2vec [18] s ¢eskou stopou. V ptivodni podobé transformeru je vSak pro
embedding vyuzita jednoduch4 line4rni transformace za pouziti matice vah W, € R%?. Tato
matice je na pocatku trénovani inicializovana ndhodné a spolu s ostatnimi volnymi parametry je
upravovana béhem trénovani sité. Po embeddingu pricteme k sekvenci pozi¢ni kddovani, finalni
podobu dat X € R™? vstupujicich do enkodéru tak mtizeme dostat jako

Xo=XiuWi;, + P,

kde P = (py,...,p,)" je sada vektorti pozi¢niho kédovani sestavens podle definice 3.3.3.
Samotny enkodér se sklada z N-krat opakované, na sebe navazujici enkodérové vrstvy. Kazda

enkodérova vrstva se sklada ze dvou c¢asti. V prvni ¢asti se provede multi-head self-attention,

ktery je obtecen residualnim spojem a normalizovan pomoci layer normalization, tzn. Ze vystup
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prvni &asti X1 € R™¢ lze zapsat jako
X1 = LayerNorm (Xo + MultiHead(Xo)).

V druhé ¢asti enkodérové vrstvy prochézeji data hustou vrstevnatou siti s jednou skrytou vrstvou
s aktivaci ReLU, ktera je aplikovana na kazdou pozici v sekvenci zvlast a identicky. Tato vrstva
je opét obtecena residudlnim spojem a po secteni normalizovana. To miizeme celkem pro vystup
z druhé ¢asti X, € R™¢ zapsat jako

X, = LayerNorm(Xl +max{0, X, Wy + by } W + b2>,

kde W, € R%¥ W, € R¥? by € R¥ by € R?, jsou trénovatelné parametry vrstevnaté sité.
Dimenze skryté vrstvy je obvykle volena jako d; = 4d.

Vstupem do dekodéru pfi trénovani puvodniho transformeru je preklad vstupniho textu do
kyzeného jazyka. Tento text je stejné jako pro enkodér preveden na tokeny, embedovan pomoci
stejné matice W, a obohacen o pozi¢ni kédovani.

Blok dekodéru je konstruovan obdobnym stylem z N-krat opakované dekodérové vrstvy. Ta
se sklada celkem ze t¥i casti, které jsou vSechny jednotlivé obteceny residualnim spojem a norma-
lizovany pomoci layer normalizace, stejné jako v enkodéru. Nejprve vstup projde vrstvou masked
multi-head self-attention. Nasleduje vrstva multi-head cross-attention, ve které se queries vy-
tvareji pouzitim vystupu prvni ¢asti dekodérového bloku, ale values a keys jsou spocteny za
pouziti vystupu z posledni vrstvy enkodéru. Tato ¢ast dekodéru jako jedina zprostiedkovava spo-
jeni s enkodérem. Posledni ¢asti dekodérové vrstvy je, stejné jako v enkodéru, hustd vrstevnata
sit stejného typu.

Vystup z dekodéru je predan linedrni vrstvé, ktera provede tzv. unembedding, tedy prevede
vnitrni interpretaci ¢lend sekvence o rozmeéru d zpét na vektor mapujici slovnik tokent o délce
ds. K tomu je pouzita transformacni matice W,z = Wz; Posledni vrstvou je aktivac¢ni funkce
softmax pro ziskani pravdépodobnosti tokent ze slovniku. Ztratova funkce je spoc¢tena porovna-
nim téchto pravdépodobnosti s o¢ekdvanym vystupem a na jejim zédkladé se pfi tréninku upravuji
parametry.

Pfi inferencnim pouziti transformeru, kdy mame k dispozici pouze sekvenci tokenii preklada-
ného jazyka, se prace enkodéru nijak neméni. Zména nastava v praci dekodéru, ktery na zacatku
dostane jako vstup pouze token znadici zacatek véty a provadi predikce iterativné. Po provedeni
kazdé predikce je vysledny token pridan na konec sekvence, kterd vstupovala do dekodéru a v
dalsi iteraci je pouzita jako vstup tato prodlouzend sekvence. Tento proces je ukonc¢en pokud je
predikovan token znacici konec sekvence nebo dosazena maximalni délka sekvence.
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Kapitola 4

Klasifika¢ni metody

V ramci této prace predstavime celkem ¢tyri rizné typy neuronovych siti, za tcelem porovnéani
jejich vyuzitelnosti pro analyzu dat pochézejicich z méfeni AE. Zminéné étyfi typy siti se lisi
stavajicich. V ramci kazdého z typt jsou konkrétni implementované neuronové sité zavislé na
fadé hyperparametri (hloubka neuronové sité, délky filtrii, apod.), optimalizace téchto hyperpa-
rametru v ramci kazdé t¥idy v zavislosti na konkrétnich datech je rozsahly netrivialni problém.
V praxi jsou hyperparametry ¢asto voleny pouze na zakladé intuice.

4.1 Metriky uspésnosti klasifikace

Pro porovnani jednotlivych klasifikatorti mezi sebou i pro posouzeni jejich celkové vyuzitelnosti
je potiebné zavést nékolik metrik uspésnosti klasifikace. Pro tlohu klasifikace do p € N tfid
predpokladejme Ze mame k dispozici oznackovany dataset, tedy pozorovani X = (x1,...,x,)
pochazejici z p tiid (C1,...,Cp) a jejich piislusné labely (y1,...,yn), yi € p. Tento dataset si
obvykle ndhodné rozdélime na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu v poméru 7 : 2 : 1. Data
z trénovaci a valida¢ni mnoziny jsou pouzita v ramci uceni dané sité, jejich vyuziti pro posouzeni
uspésnosti sité tedy neni vhodné, nebot sit béhem trénovaciho procesu vyuzila znalosti jejich
labelt. Uspésnost sité na datech z trénovaci mnoziny je typicky vétsi nez na neznamych datech,
je to jednim z ukazatell pretrénovani metody, tomu se vSak nékdy nelze vyhnout.

Posouzeni Gispésnosti dané klasifika¢ni metody tedy bude vychéazet zejména z jeji ispésnosti
na testovaci ¢asti datasetu X! = (xt,... ,:z:flt) C X, kde se pro kazdé pozorovani ! bude
snazit odhadnout jeho tfidu 7;. Tento odhad nésledné mizeme porovnat se skuteénym labelem
pozorovani y;, ke kterému sif neméla piistup. Pro zaznamenéni vysledku klasifikace se zavadi
matice zameén, na niz jsou poté definovany skalarni metriky kvality klasifikace. Matice zameén
Z < RPP st v prvku Z;; pocet vSech pozorovani pochazejicich ze tiidy C; klasifikovanych do
tridy Cj.

nt
Zij =) Vy—iy L=}
=1
Pro bezchybnou klasifikaci by tedy méla matice zamén tvar Z = diag(ni, ..., n,) kde n; je pocet
pozorovani ve t¥idé C;.
Metriky kvality klasifikace pro problém vice t¥id zavadime podle [23] jako zobecnéni metrik
pro binarni klasifika¢ni problém. Metriky se zobecnuji jako primeér binarnich metrik pfi zjedno-
duseni na klasifikaci jedna t¥ida vs. ostatni. S timto zjednoduSenim zavadime pro kazdou tiidu
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C; klasifikaéni ¢itaci hodnoty T'P; (True positive), T'N; (True negative), F'P; (False positive) a
FN; (False negative), spo¢tené z matice Z nasledovné

p
TP, = Zy, TN; = Y Zj,
4.k=1
Jokti
p p
FP =) Zj, FN; =) Z;.
j=1 j=1
i J#i

Metriky lze poté zavést dvéma pristupy k prumérovani. Macro piistup (zn. M) praméruje
bindrni metriky spoc¢tené pro kazdou t¥idu zvlast, zatimco micro pfistup (zn. p) séitd prislusné
¢itaci hodnoty a z nich pocitd metriky. Macro pfistup dava kazdé tridé stejnou védhu, micro
pristup bere v potaz mnozZstvi pozorovani v dané tiidé. Zakladni metriky pro problém vice t¥id
zavadime nasledovné

TP, +TN;
TP; + TN, + FP,+ FN;’

P
1

Primérné pfesnost: — g
D

=1

P FP, + FN;
p % TP, +TN; + FP,+ FN;’

Primérna chybovost:

P .. _ I P . . _ i=1 7
recisionpys D Zz; TR T FPZ’ I‘eCISIOHu le(TPZ + sz)a
p p
Recally = - S ~1¢ Recall, = =
T 2 TP, + FN; T S (TR PN
=1 !
F _ 2 F = s :
1scorenm pZ;HB+FB+FM’ 1€ = S0 (TP, + FP, + FN;)

I vzhledem k faktu, Ze ve zde pouzivanych datasetech mame vyvazené velikosti jednotlivych t¥id
pracujeme obvykle pouze s nejsnéze interpretovatelnou metrikou praumérné presnosti (accuracy).

4.2 Conv2Net

Prvni z typtd neuronové sité, které vyuzivame je jednoduché dopfednd konvoluc¢ni sit inspirované
architekturou pro zpracovani obrazovych dat LeNet-5 [10]. Ta vyuziva dvou konvoluénich vrstev
v tandemu s max-poolingovymi vrstvami pro extrakci priznakd ze vstupnich signali, které na-
sledné po zplosténi dat zpracuje husta vrstevnata ¢ast sité. Max-pooling je zapotiebi vyuzit pro
snizeni objemu dat pfi priichodu siti vzhledem k relativné veliké délce zpracovavanych signalt.

Pro vizualizaci budeme na piihodnych mistech vyuzivat piktogramy popsané v obrazku 4.1.
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Konvoluéni vrstva s N filtry o délce /¢ N Vystupni vrstva s N neurony

Poolingova vrstva s jadrem o délce Ip Zplogtovaci vrstva

N Hust3 vrstva s N neurony Dropout s pravdépodobnost’ d

Obrazek 4.1: Popis piktogrami vyuzZivanych pro vizualizaci neuronovych siti.

Délka fitrtt v konvoluénich vrstvach musi byt adaptovana v zavislosti na délce zpracovavanych
signald. Pro nase data se osvédéily délky filtrt 501 a 81. Po zplo$téni vyuzivame dveé skryté husté
vrstvy s 200, resp. 50 neurony pred vystupni vrstvou, kterd ma pocet neuronti odpovidajici poctu
t¥id, do kterych klasifikujeme. Pfi klasifikaci do p tfid tedy mizeme sit Conv2Net charaterizovat
pomoci schématicého obrazku 4.2.

200—— 50 — p

Obrazek 4.2: Architektura klasifikacni sité Conv2Net pro klasifikaci do p trid.

4.3 ResNet-16

Druhym typem sité, ktery vyuzivame, je hluboké konvoluc¢ni sif zaloZend na residuélnich blo-
cich. Sité tohoto druhu byly pro efektivni vyuziti pfedstaveny v ¢lanku [22] z roku 2015, ktery
empiricky dokazal, Ze za vyuziti residualnich spoji je mozné efektivné trénovat i velmi hluboké
neuronové sité. Clanek zaroven na nékolika vefejnych obrazovych datasetech (ImageNet, COCO)
demonstroval zlepseni v klasifikac¢nich a detekénich tlohach pfi vyuziti velmi hlubokych residu-
alnich siti oproti do té doby Spickovym architekturam. Navrhované architektury pracovaly az se
152 konvolu¢nimi vrstvami.

Pro nase ucely se spokojime se siti vyuzivajici celkem 16 konvolu¢nich vrstev. Na obrazku
4.3 je nakres jednoho residudlniho bloku, ktery tvofi zdklad vysledné konvolucni sité. Blok se
sklada ze ¢ty konvolucénich vrstev se stejnym poctem filtrd N; a délkou jadra [;. Po kazdé
konvoluéni vrstvé je pouzita batch-normalizace a nasledné aktivacni ReLU vrstva. V pripadé
posledni konvoluéni vrstvy je aktivace aplikovana az po pri¢teni residualniho spoje. Dropout
pro regularizaci sité je aplikovan po prvnich tfech konvolué¢nich vrstvach. V piipadé, ze v rdmci
residualniho bloku dojde ke zméné poctu kanald v datech, tzn. IN; neni stejné jako pocet kanala
ve vstupnich datech, je zapotfebi zohlednit tuto zménu dimenze i u netransformovanych dat
obtékajicich konvolu¢ni vrstvy residudlnim spojem. Za timto tucelem se na residudlnim spoji
vyuziva tzv. bottleneck, coz je konvolucéni vrstva s délkou jadra a stridem hodnoty 1 a poctem
filtra N;, ktery umoziuje piimou zpétnou propagaci gradientu.
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d < /i d I d I d

Obrazek 4.3: Jeden blok v siti ResNet-16 s residudlnim spojem.

Sit ResNet-16 je tvofena celkem ¢tyfmi residudlnimi bloky v kombinaci s max-poolingovymi
vrstvami, které snizuji délku transformovanych signéli, coz nam umoznuje zvysovat pocet ka-
nald s hloubkou sité za zachovani rozumného objemu priichozich dat. Po zpracovani vstupnich
signali vSemi konvoluénimi vrstvami je vysledny tensor dat zplostén a zpracovan dvéma skry-
tymi hustymi vrstvami se stejnym poc¢tem neuroni jako v pripadé sité Conv2Net, jak je patrné
z obrazku 4.4. Vystupni vrstva pro ucely klasifikace ma opét takovy pocet neuront p jaky je
pocet tfid do kterych signaly klasifikujeme.

200150 —1 p

Obrazek 4.4: Struktura celé sité ResNet-16.

4.4 Inception Time

Dalsi vyuzivanou architekturou je Inception Time pfedstaveny v [24] v roce 2020. Prinik metod
hlubokého uéeni do oboru klasifikace ¢asovych fad (Time Series Classification - TSC) byl oproti
jinym odvétvim (zpracovani obrazu, NLP) zna¢né opozdén. V dobé publikace ¢lanku byl tak
state of the art pristupem v oboru TSC algoritmus HIVE-COTE [26], ensemble metoda vyuZiva-
jici fadu tradiénéjsich klasifikatord. Inception Time, jakozto hluboké konvoluéni neuronové sit,
dokézal vyrovnat presnost HIVE-COTE algoritmu na benchmarkovych datasetech a nabidnout
oproti nému nepomérné lepsi skalovatelnost. To je pro nase vyuziti naprosto zasadni, casova
slozitost algoritmu HIVE-COTE je totiz O(M? - 72) pro dataset s M ¢asovymi fadami o délce
7, coZz ho déla pro vétsinu praktickych aplikaci nepouzitelnym. Navic Inception Time dle [25]
konzistentné prekonava metody zalozené na ResNet architektufe.

P1i popisu Inception Time architektury neuronové sité zacneme popisem tzv. Inception mo-
dulu, ktery tvoii jeji zdklad a de facto zde nahrazuje tradi¢ni konvolu¢ni vrstvu. Visualizace
tohoto modulu z [24] je na obrazku 4.5, oproti ptivodni podobé architektury jsme provedli né-
kolik drobnych zmén adaptujicich sit pro préci se signaly AE, ty v pribéhu popisu zminime. V
levé ¢asti ndkresu 4.5 mame vstup do Inception modulu v podobé vicerozmérné casové fady s
d kanély. Prvni hlavni ¢asti modulu je tzv. bottleneck, ktery je implementovan jako konvolu¢ni
vrstva s m filtry délky 1 s jednotkovym stridem (na obrazku pro jednoduchost m = 1). Ten
transformuje vstupni ¢asové fady z d kanali do m kanalt. Jak nazev bottleneck napovida je
obvykle m < d, coz znatelné snizuje dimenzionalitu ¢asovych fad, vede ke snizeni komplexity
modelu a omezuje riziko pretrénovani sité. Zaroven to umoznuje nasledné pouzit vyrazné delsi
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filtry v konvoluénich vrstvach pfi zachovani poctu trénovatelnych parametrt oproti pfistupu bez
bottlenecku.

input
multivariate
time series

Convolution

Bottleneck

channels

time

output
multivariate

MaxPooling time series

Convolution
(bottleneck)

Obrazek 4.5: Struktura Inception modulu vyuzivaného v Inception Time architekture [24].

V pripadé dat z méfeni AE s nizkym poctem kanald je v prvnim inception modulu m > d
a bottleneck tak efektivné zvySuje dimenzionalitu dat. Po prichodu bottleneckem jsou data
soubézné zpracovana tfemi konvolu¢nimi vrstvami s riznymi délkami jader. V ptivodnim ¢lanku
byla pouzita jadra s délkami [ € {10,20,40}, pro aplikaci na signalech akustické emise bylo
nutné délku filtr znatelné zvysit. Po prozkoumaéani chovani a na zakladé zkuSenosti s dfive
implementovanymi architekturami byly zvoleny délky I € {41,101,301}. U vSech konvoluénich
vrstev je vyuzivan zero-padding, tak aby délka signalu zustala stejna a pocet filtra je pro kazdou
z vrstev roven poctu kanalt bottlenecku, tedy m. Navic, paralelné s celym dosavadnim tokem
dat, je pouzit max-pooling s délkou okna 3 a stridem 1 na vstupnich datech, jehoz vystup je
zpracovan druhym bottleneckem obdobnym zpisobem jaky byl popsan vyse, opét s vyslednym
poctem kandld m. Konecné, vystup z Inception modulu je vytvoren spojenim vystupl ze tii
konvolu¢nich vrstev a druhého bottlenecku podle kanalové dimenze. Data maji v tuto chvili 4m
kanald, tento tenzor na zavér prochazi batch-normalizaci a aktiva¢ni vrstvou.

Na obrazku 4.6 prevzatém z ptivodniho ¢lanku je vykreslena struktura celé Inception Time
sité. Ta vzdy shlukuje tii Inception moduly do rezidudlniho bloku. V pripadé, ze pocet kanala v
datech na vstupu do rezidualniho bloku neni roven poc¢tu kanélt v datech na vystupu z néj, jsou
data prochazejici rezidudlnim spojem transformovana do ptislusné dimenze za vyuziti principu
bottlenecku tak, jak je popsan v pfedchozim odstavci. Sit navrzend v ptivodnim ¢lanku se skldda
ze dvou rezidudlnich blokt, tedy celkem ze Sesti Inception moduld. Je dilezité zminit, ze az
doposud se v ramci sité nijak nesnizila délka transformovanych c¢asovych fad. To jednak klade
vysoké naroky na pamét béhem vypoctu a nuti nds k hledani kompromisu mezi hloubkou sité,
poctem kandlti uvnitt sité a velikosti batche, za druhé to prakticky vylucuje vyuziti klasického
zplosténi pro prevedeni transformovanych dat z tenzorové podoby do podoby vektoru, ktery by
mohla zpracovat husta vrstevnaté sit. Jako feSeni druhého z problému je v [24] navrzeno vyuzit
tzv. global average pooling (GAP), ten zpriméruje tensor vystupujici z posledniho Inception
modulu podél celé ¢asové dimenze. Tedy z tenzoru tvaru (N, C, L) dostaneme zpriamérovanim
podle posledni dimenze vyrazné redukovany vystup (N, C), ktery uz mizeme rozumné zpracovat
vrstevnatou siti. IV je velikost batche, C' pocet kanéli, L délka ¢asovych fad. Po aplikaci GAP
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pouzivame, navic oproti siti v ptivodnim ¢lanku, jednu skrytou hustou vrstvu s poctem neuronti
rovnym poctu kandlt ve vystupnim tenzoru pred vystupni vrstvou neuronové sité s p neurony
pri klasifikaci do p tfid. Poku nebude uvedeno jinak, pfedpoklada se, ze dimenze bottlenecku je
stejna ve vsech pouzitych Inception modulech.

convol

channels input time

’ time Series

1

\_output
(classes

fully
average connected

residual pooling
connections

Obrazek 4.6: Vizualizace celé klasifikacéni Inception Time sité [24].

4.5 Pooled Inception Time

Vzhledem k problémim, kterym jsme celili pfi vyuzivani origindlni architektury sité Incep-
tion Time jsme se rozhodli upravit podobu této sité tak, aby lépe odpovidala potiebam klasifi-
kace relativné dlouhych signalt akustické emise. Hlavnim problémem bylo, Ze pri vyuziti velmi
dlouhych filtri, vhodnych pro signaly AE, se velmi vyrazné zvySovalo mnozstvi trénovatelnych
parametru v siti, coz v kombinaci s délkou pouZivanych signalt, ktera pii prichodu dat siti
nepodléhala redukci, vedlo k opakovanému prekracovani dostupné paméti na pouzivanych gra-
fickych kartach.

Vnéjsi struktura samotné neuronové sité zlistava beze zmény oproti standardni Inception Time
architektufe, tak jak je vyobrazena na obrazku 4.6. Provedené zmény se tykaji pfedevsim samot-
ného Inception modulu a také rizného nastaveni téchto modulti v rdmci celé sité. Jako nejsnazsi
zplsob pro predejiti problémim s pretecenim dostupné paméti jsme vyhodnotili vyuziti poolin-
gové vrstvy pro zkraceni délky signdlt v kazdém Inception modulu, odtud také nazev metody.
Pouzivame avg-pooling s oknem délky 2 pfimo po kazdé ze tii konvolucnich vrstev a po druhém
bottlenecku, jak je patrné ze schématu Pooled Inception modulu z obrazku 4.7. Pri priichodu siti
se tak délka transformovanych signali zkrati na polovinu po prichodu kazdym modulem.

Pri ponechani filtrt konstantni délky a dostateéné hloubce sité bychom se takto nevyhnutelné
dostali do situace, kdy by délka konvolu¢niho jadra byla vétsi nez délka casové fady, kterou ma
zpracovat. Je tedy nutné se zkracujici se délkou ¢asovych rad, vstupujicich do jednotlivych Incep-
tion vrstev, vhodné upravit i délku filtrti pouzivanych v dané vrstvé tak, aby se filtry zkracovaly
spole¢né s daty a stale mohly zachycovat charakteristiky ¢asovych fad v okné relevantni délky.
Délku filtrti by bylo mozné néjakou funkci pfimo svazat s délkou dat vstupujicich do ptislusného
Pooled Inception modulu tak, aby byla zajisténa smysluplnost konvoluci pro libovolnou hloubku
sité. My vSak, vzhledem k vjrazné jednodussi implementaci a vypocetnim vykonem efektivné
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Bottleneck 1

Obrazek 4.7: Schéma upraveného Inception modulu - Pooled Inception module.

Concatenation

Bottleneck 2

omezené hloubce sité, uvazujeme maximalni hloubku sité d,,., = 9. Délku konvolu¢nich filtra v
i-tém Pooled Inception modulu v ramci sité s d moduly uvazujeme pak jako

{115, 1o, I3;} = {2371 49 2d=i42 4 9 gd=itd | 91 (4.1)

Pro nazornost v tabulce 4.8 udavame vy¢islené délky konvolué¢nich jader v jednotlivych modulech
Pooled Inception Time siti s hloubkou d =6 a d = 9.

S klesajici délkou dat pri prubéhu siti si mizeme dovolit postupné zvySovat pocet kanala
m; v i-té vrstvé. Necht mq je pfedem definovany pocet kanalt v prvnim Pooled Inception
bloku, potom pocet kanalt v i-tém bloku volime jako m; = mq - 20~1. Stejné jako u ptvodni
Inception Time architektury je i zde pfed aplikaci hustych vrstev vyuzit global avg-pooling. V
této fazi uz ale maji data v nasi podobé sité vyrazné kratsi délku, a proto pri primérovani podél
¢asové dimenze nedochazi k takové ztraté informace.

d=9|d=6 Délka filtru
i { l1; l2; l3;
1 514 1026 4098
2 258 514 2050
3 130 258 1026
4 1 66 130 514
5 2 34 66 258
6 3 18 34 130
7 4 10 18 66
8 5 6 10 34
9 6 4 6 18

Tabulka 4.8: Vycislené délky filtri v i-tém modulu v rdmci sité Pooled Inception Time s hloubkou

d=9 ad=06.
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4.6 TSiT

Poslednim uvazovanych typem sité je tzv. TSiT transformer, implementovany v [28]. TSiT pouze
trividlni obménou v priipravé dat zameénuje casové rady za obrazky v popularni architekture
Vision Transformer (ViT). Ta byla pfedstavena v roce 2021 v [27]. Jedna se o prvni Siroce
rozsifenou architekturu uréenou pro zpracovani obrazu, ktera iplné upousti od vyuzivani kon-
voluénich vrstev a nahrazuje je transformerem. Tvirci ViT ukézali, Ze pfi predtrénovani této
sité na obrovském mnozstvi dat dosahuje néasledné po fine-tuningu na mensich obrazovych da-
tasetech (ImageNet, CIFAR-100...) vybornych vysledk i v porovnani s dosavadnimi nejlepsimi
konvolu¢nimi architekturami. Popiseme dale jak pracuje ViT s obrazovymi daty, pfechod na
casové fady je potom triviadlni.

ViT, podobné jako naptiklad BERT [30], kterym je inspirovan, vyuziva z originalné navrzené
podoby transformeru z [16] pouze enkodérovou ¢ast a drzi se co nejvérnéji jeho ptuvodni podoby.
Jak je naznaceno ve schématu ViT na obrazku 4.9, vstupni obrazova data jsou nejprve rozdélena
na C¢asti (patche) fixnich rozmérti, které jsou nasledné zplostény a sefazeny do sekvence. Mé&jme
2D obrazek © € REHW kde C je pocet kanalt, H vyska obrazku a W jeho siika. Po jeho
rozdélen{ na &sti a zplosténi dostdvdme sekvenci zp = (zh,...,zN) € RMF *C kde (P, P) je
rozmér jednotlivych ¢asti a N = HW/P? je celkovy pocet ¢asti na které byl obrazek rozdélen.
Tataz hodnota N je efektivné také délka vstupni sekvence pro enkodér transformeru. Obrazek
je tak reprezentovan matici v souladu s popisem puvodniho transformeru v sekci 3.3, obdobné
tedy vyuzivame trénovatelnou matici W, € RP?*-Cd pro transformaci sekvence xp do vnitini
dimenze transformeru d. Vystup transformace nazyvame patch embeddingem.

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head

e

Transformer Encoder

- SO OB G OO 5

# Extra learnable

[elass] embedding Linear PI‘O]GC[IC'T'I of Flattened Patchﬂs

#%5—-@:-4.#% wm

Obrazek 4.9: Schéma modelu Vision Transformer [27].
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Nasledné je k embedovanym datim pric¢teno pozi¢ni kédovani. V ptivodni podobé ViT, na
rozdil od origindlniho transformeru, neni vyuzivano fixni sinusoidalni kédovéni, ale trénova-
telné pozi¢ni kédovani. To spociva v pri¢teni matice, jejiz prvky jsou nahodné inicializovany a
jsou upravovany v pribéhu trénovani sité. Volba typu pozi¢niho kédovani mezi sinusoidalnim a
trénovatelnym podle [29] vyznamné neovliviiuje Gspésnost vysledného modelu. V tomto ¢lanku
zaroven vSak na tukolu klasifikace obrazkt ukazuji, ze model tplné bez pozi¢niho kédovani podava
vyrazné horsi vysledky nez model s jednim ze dvou zminénych kédovani. Nakonec také navrhuji
novy zpusob pozi¢niho kédovani - conditional positional encoding (CPE), které umoziuje lepsi
adaptaci na zpracovani sekvenci jiné délky, potom co byla sif natrénovana. Vzhledem ke kon-
stantni délce signali akustické emise vSak dale pouzivame trénovatelné pozi¢ni kédovani jako v
puvodni podobé ViT.

Obdobné jako pro NLP model BERT [30], se pied sekvenci embedovanych patcht predradi
tzv. [class] token. Jednda se o token, ktery na pocatku nenese zddnou informaci o daném
obrazku, v pribéhu prichodu enkodérem transformeru je obohacovan skrze self-attention me-
chanismus informaci ze vSech patchi a néasledné je to pouze vystup z enkodéru nélezejici k
tomuto tokenu, na ktery je pfipojena zavérecna husté vrstevnatd sit (MLP Head ve schématu),
kterd provede samotnou klasifikaci.

Je dtlezité zminit, ze ViT mé oproti neuronovym sitim zalozenym na konvolu¢nich vrstvach
do zakladu danou daleko nizsi troven apriorniho porozumeéni obrazovym dattm (totéz platii pro
nas pripad 1D dat). To je dédno tim, Ze na rozdil od CNN, kde je lokalita, struktura sousednich
hodnot a translac¢ni ekvivariance zakofenéna v podobé konvoluéni vrstvy, piisobi self-attention
vrstvy globalné a veskeré prostorové vazby mezi jednotlivymi patchemi se sif musi naudit. I
z tohoto divodu ViT potiebuje pro trénink obrovské mnozstvi dat, v [27] ukéazali, Ze findlni
uspésnost klasifikace v porovnani s ResNet sitémi je znacné ovlivnéna velikosti trénovaciho
datasetu.

Konecéné, pii zpracovani c¢asovych fad modelem TSiT, jsou jednotlivé ¢asové fady tvaru
x € RY9L kde C je pocet kanaldt a L je délka signalt. Sekvenci dat, ktera vstupuje do transfor-
meru, dostaneme obdobné jako pro obrazova data rozdélenim na patche (m};, .. ,a:]}f ) € RN.C-P
kde P je délka patche a N = L/P je pocet patchi vybranych ze signali. Poté uz jednotlivé
¢leny sekvence embedujeme do vnitini dimenze transformeru d stejné jako v pfipadé ViT a
pokracujeme tak, jak bylo popsano vyse.
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Kapitola 5

Vysledky analyzy AE

V této kapitole predstavime vysledky analyzy signali AE a porovname jednotlivé implemen-
tované architektury neuronovych siti. Vzhledem k faktu, Zze trénovani neuronové sité je ze své
podstaty nahodny proces, nemtzeme ocekéavat, ze by dvé nezavisle natrénované realizace téze
architektury podavaly totozné vysledky. S cilem omezit vliv této variability na predkladané vy-
sledky je kazda zkoumana neuronovd sif nezavisle inicializovana a natrénovana celkem tiikrat.
Predkladané vysledky klasifikace a pribéhu trénovani sité jsou poté priameérem z téchto tii re-
alizaci, k prumérné hodnoté presnosti daného klasifikatoru je pridan i odhad jeji smérodatné
odchylky. Pravdépodobné vlivem silného zasuméni analyzovanych signald pozorujeme naptic¢
architekturami béhem trénovani silné fluktuace metrik, jak na trénovacim, tak zejména na vali-
dac¢nim datasetu. Pro lepsi pfehlednost grafii zachycujicich pribéh trénovani vyuzivame vyhla-
zovani naméfenych metrik za pomoci Ezponential Moving Average. Necht {u;} je sekvence dat,
kterou chceme vykreslit. Jeji EMA vyhlazeni {s;} ziskdme jako

st = aug + (1 —a)si—1, t €N,

kde « je vyhlazovaci parametr a sg = ug. Vyhlazovaci parametr volime pro vSechny pfipady
jako a =0, 5.

5.1 Uspésnost klasifikace podle délky filtrti

V prvni ¢asti analyzy signali AE jsme se zaméfili na vliv délky konvoluénich jader na pfesnost
klasifikace pfi pouziti architektur Conv2Net a Inception Time. Pouzivime zde pouze data po-
chéazejici z 1. experimentu, tedy klasifikujeme jednotliva pozorovani do péti tfid odpovidajicich
urovni otupeni vrtaku. Vzhledem k charakteru dat a délce zpracovavanych signali se ukazalo
jako nezbytné pracovat s vyrazné vétsimi konvoluénimi jadry nez je bézné u obdobnych neuro-
novych siti, které pracuji s obrazky.

5.1.1 Conv2Net

V nejjednodussi predstavené architekture Conv2Net vyuzivame pouze dvé konvoluéni vrstvy.

Délku konvolu¢niho jadra v prvni vrstvé volime vyrazné delsi nez ve druhé, protoze mezi vrstvami

je aplikovan max-pooling a druhé vrstva tak zpracovava vyrazné kratsi signal. Celkem jsme

natrénovali architekturu Conv2Net se sedmi riznymi volbami délek filtrd, konkrétné se jednalo

o dvojice {31, 9}, {51, 15}, {101, 31}, {201, 51}, {351, 65}, {501, 81} a {801, 121}. VSechny

ostatni hyperparametry sité byly fixovany tak, aby se ve vysledcich klasifikace projevila pouze
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zména délek filtra. Sité byly trénovany s velikosti batche 512, hodnotou dropoutu 0,1 a za pomoci
early stopping s ¢ekaci Ihtitou 40 epoch.

V tabulce 5.1 jsou vypsany vysledky klasifikace pro jednotlivé varianty architektury Conv2Net.
Jak muzeme vidét, s rostouci délkou konvolu¢nich filtra roste presnost dosazené klasifikace a
nejlepsich vysledki bylo dosazeno za pouziti filtra délky {801, 121}. P¥i pouziti pfilis dlouhych
filtrt se vSak zvysuji pozadavky trénovaciho algoritmu na dostupnou pamét a prodluzuje se vy-
pocetni doba. Nartst v presnosti mezi poslednimi dvéma variantami sité uz neni tak vyznamny,
obé varianty se tak jevi jako prijatelné pro vyuziti se signaly AE.

Tabulka 5.1: Stfedni pfesnost (Mean acc) klasifikace sité Conv2Net na datech z 1. experimentu
v zévislosti na délce filtrt.

Délka filtrii
(31,9} {51,15} {101,31} {201,51} {351,65} {501,81} {801,121}
36,4%  451%  55,6% 66,1% 741% 79,7% 82,2%
2,06 5,27 1,18 0,52 0,98 1,41 0,72

Mean acc
Std dev

Na obréazku 5.2 je vykreslen prubéh pfesnosti sité na trénovacim (plnou ¢arou) a valida¢nim
(pferusované) datasetu béhem trénovani sité. Jak uz bylo zminéno, jsou tyto pribéhy vyhlazeny
pomoci EMA. U nevyhlazenych priubéhiu pozorujeme vyrazné vyssi fluktuaci v presnosti a vyu-
Ziti early stopping se tak stava naprosto zasadnim pro identifikaci epochy s vysokou hodnotou
presnosti na valida¢nim datasetu, kterou si prejeme uchovat. Pozorované pretrénovani sité je
pro delsi filtry s vyssi celkovou presnosti jesté v iinosné mifte.

Conv2Net
— T[801,121] — T[501,81] = T[351,65] — T[201,51] — T[51,15] = T[31,9]
== V[801,121] == V[501,81] == V[351,65] == V[201,51] == V[51,15] == V[31,9]

>

o

o

3

s NSNS A A SNY e
0.8 ©
0.6
0.4
0.2

0 50 100 150 200

Obrézek 5.2: Prubéh presnosti klasifikace na trénovacim (T) a validacnim (V) datasetu béhem
trénovdni architektury Conv2Net na datech z 1. experimentu v zdvislosti na délce pouZitych filtri.
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5.1.2 Inception Time

Jak jiz bylo zminéno pii popisu architektury Inception Time v sekci 4.4, v pivodnim c¢lanku
[24] byl jeden Inception modul sité koncipovan se tfemi filtry o délkach 10, 20 a 40. Opét
predpokladame, Ze pro zachyceni vyznamnych charakteristik v signalu AE bude vhodné&jsi vyuzit
delsi filtry. Implementujeme proto Sest variant sité Inception Time hloubky 6 s vnitini dimenzi
bottlenecku 8. Jednotlivé varianty se 1isi pouze délkou konvolué¢nich filtri pouzitych v ramci jejich
Inception modult, jednotlivé délky filtra volime jako {5, 10, 20}, {10, 20, 40}, {21, 45, 101}, {31,
71, 191}, {41, 101, 301} a {55, 151, 501}. Jelikoz data pii prichodu siti nesnizuji svoji délku,
pouzivame stejné filtry v kazdém ze Sesti Inception modulii, ze kterych je sit slozena. VSechny
sité trénujeme s velikosti batche 64 a s cekaci lhtitou 60 epoch.

V tabulce 5.3 jsou pro kazdou z variant sité vypsany vysledky. Pozorujeme obdobny trend
jako u Conv2Net, kdy delsi filtry vedou k lepsim vysledktm klasifikace. Oproti Conv2Net je
vSak presnost mnohem vyrovnanéjsi a i varianta sité s nejkratsimi filtry klasifikuje se solidni
uspésnosti pres 70%. Pfedpokladame, Ze toto je ddno vétsi hloubkou sité Inception Time a tedy
Sirsim vjemovym polem (tzv. receptive field) v jejich poslednich konvoluénich vrstvach. Rust
presnosti mezi poslednimi dvéma variantami sité s nejdel$imi filtry je uz téméfr zanedbatelny
a vzhledem k zna¢nému nartstu ve velikosti modelu pii pouziti delsich signald volime jako
optimalni délky filtrt hodnoty {41, 101, 301}.

Tabulka 5.3: Presnost klasifikace sité Inception Time na datech z 1. experimentu v zavislosti na
délce filtru.

Délka filtrt
(5,10,20}  {10,20,40} {21, 45, 101}
Mean accuracy 70,3% 73,1% 79%
Std dev 2,69 0,53 1,19
(31, 71,191} {41,101, 301} {55, 151, 501}
Mean accuracy 82,3% 85% 85,9%
Std dev 1,11 0,34 0,85

Pribéh trénovani jednotlivych variant sité je vykreslen na obrazku 5.4. Oproti pribéhu
trénovani sit€ Conv2Net zde pozorujeme znatelné vyssi miru pretrénovani, kdy pro tii varianty
sité s nejdelsimi filtry se presnost na trénovacim datasetu dostdvd nad hladinu 95%, zatimco
piesnost na valida¢nim datasetu silné osciluje s maximy do 85%. Vnitini dimenze sité je uz v
tomto nastaveni relativné nizka a dalsi techniky pro odstranéni pretrénovani vedly k vysledné
nizsi hodnoté valida¢ni pfesnosti. Proto ztistavame u této podoby sité Inception Time i pro dalsi
experimenty a spoléhdame na homogennost rozdéleni dat v trénovacim, valida¢nim a testovacim
datasetu, kterda ndm obhajuje vyuziti early stopping callback k nalezeni optimalni epochy pfi
tréninku.

5.2 Experiment 1

V této casti se zaméfime na porovnani jednotlivych architektur predstavenych neuronovych
siti pro klasifikaci dat z 1. experimentu. Pfipomerime, Ze se jedna o méfeni z vrtaci soustavy,
ktera jsou rozdé€lena do péti tfid podle Grovné otupeni vrtdkd. Hyperparametry jednotlivych
neuronovych siti byly optimalizovdny a naladény manudlné zvlast pro kazdou sif.
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Celkem méame k dispozici pét riznych architektur popsanych v kapitole 4. Pouzili jsme sif
Conv2Net s filtry délky {501, 81} a dropoutem 0,1. Sit ResNet-16 zde odpovidé vyse zminénému
popisu, tedy vyuziva 4x4 konvoluéni vrstvy s délkami filtrta {501, 151, 71, 31} v jednotlivych
blocich a hodnotou dropoutu 0,2. Jak Conv2Net tak ResNet-16 pracoval s velikosti batche 512,
ta je pro dalsi architektury prilis velikd a z divodu omezené paméti pri vypoctu bylo treba ji
snizit. Pouzitd podoba sité Inception Time pracovala s filtry délky {41, 101, 301} a byla sloZena
z deviti Inception modult s vnitini dimenzi 8. Sit Pooled Inception Time méla pro tuto tlohu
hloubku 6, vnitini dimenze prvniho Pooled Inception modulu byla 8 s hodnotou dropoutu 0,3.
Proménliva délka filtrti v jednotlivych modulech je popsana v tabulce 4.8. Obé sité zalozené na
Inception modulu pracovaly s velikosti batche 64, coz byla experimentalné urcend maximélni
mocnina ¢isla 2, pro kterou nedochazelo k problémim s pretecenim paméti. Posledni pouzitou
klasifika¢ni siti byl transformer TSiT s deviti bloky v enkodéru, vyuzivajici 16 hlav v kazdém
multi-head self-attention modulu s vnitini dimenzi 256. Hodnota dropoutu byla 0,3 v attention
modulu a klasifika¢ni hlavé a 0,5 ve vrstevnatych ¢astech sité nasledujich po vypoctu attention.
Vstupni signaly byly rozdéleny na tokeny s délkou okna 40 a TSiT pracoval s velikosti batche
32. Cekaci lhiita pro early stopping byla volena specificky pro kazdou architekturu v zavislosti
na rychlosti trénovani.

Tabulka 5.6: Presnost klasifikace dat z 1. experimentu podle pouZité klasifikacni neuronové sité.

Typ sité
Conv2Net ResNet-16 InceptionTime Pooled IncT TSiT
Mean accuracy 80,4% 81,5% 83,2% 86,4% 56,2%
Std dev 1,96 1,57 4,73 2,15 1,11

V tabulce 5.6 jsou vypsany vysledné presnosti klasifikace. Nejlepsich vysledkti doséhla sif
Pooled Inception Time, s ostatnimi CNN klasifika¢nimi metodami zaostavajicimi o jednotky
procent. Klasifikace pomoci transformeru TSiT dopadla s velkym odstupem nejhiife. Vzhledem
k poznatkim o trénovani metod zaloZenych na transformerech pro pfibuzné ulohy [27] pfedpo-
kladame, ze vysledek klasifikace s pomoci TSiT by bylo mozné zlepsit vyuzitim vyrazné vétsiho
datasetu v kombinaci se semi-supervised predtrénovanim sité. Tato procedura vSak byla mimo
ramec této prace.

True class

v ¥ 2 L] @
Predicted class

Obrazek 5.7: Matice zamén zobrazujici vysledky klasifikace metodou Pooled Inception Time.
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Na obrazku 5.5 jsou vyobrazeny pribéhy pfesnosti na trénovacim a valida¢nim datasetu pro
jednotlivé pouzité klasifikac¢ni sité. Jak je z né€j patrné, chovani siti ResNet-16, Inception Time a
Pooled Inception Time je podobné v tom, Ze priblizné po epose 150 se presnost na trénovacich
datech dostane nad troven 95% a uz nemd prostor se vyznamné zlepSit, zatimco presnost na
valida¢nich datech silné osciluje s maximy o 10-15% nize. Vidime zde podobnou trover pietréno-
vani jako pro sité trénované v sekci 5.1.2. U sité Conv2Net nedochézi k tak silnému pretrénovani
pravdépodobné proto, Ze sif nemé kapacitu na prilisné prizptsobeni se trénovacim datim, pres-
nost na valida¢nim datasetu vSak nedosahuje tak vysokych maxim. Tato skute¢nost neodpovida
prubéhu kiivek v obrazku 5.5, to je dano vyhlazenim prubéhu validacni pfesnosti. Trénovani
TSiT trva déle a probiha stabilné az do epochy 702, kde trénovaci presnost dosdhla hodnoty
91% a valida¢ni 50%. Pribéh byl ofiznut pro lepsi ¢itelnost. Klasifikaéni metoda TSiT je tedy
zdaleka nejvice pretrénovana a nedosahuje vysledki siti zalozenych na konvolucnich vrstvach,
navzdory znatelné del§imu trénovani.
kompletni matice zamén popisujici vysledky klasifikace. Z matice lze vypozorovat, Ze nejspo-
lehlivéji oddéli klasifikator pozorovani z 1. t¥idy, ktera odpovida neotupenému vrtaku. To je v
souladu s ocekadvanim, protoze miru otupeni vrtdku mezi ostatnimi tiidami nebylo mozné v ex-
perimentu zcela piesné kontrolovat. K nejvétsimu pfekryvu dochézi mezi t¥idami 4 a 5, celkové
je vsak vétsina pozorovani v matici zamén koncentrovdna v hlavni a prvnich vedlejsich diago-
naldch, coz naznacuje Ze se neuronovd sif naucila vnitiné interpretovat urcitou spojitou miru
otupeni vrtaku.

Vysledky klasifikace dosazené pomoci hlubokych neuronovych siti mtizeme porovnat s vy-
sledky z [1], kde byla klasifikace stejného datasetu provedena jinym piistupem. Ze signala
bylo nejprve extrahovano celkem 1161 preddefinovanych pfiznaki pomoci softwarového baliku
TSFresh [36]. Klasifikace byla nésledné provedena bud pfimo na téchto pfiznacich, nebo na je-
jich projekci do prostoru snizené dimenze. V tabulce 5.8 jsou vysledky klasifikace pro metody
snizeni dimenze LDA (Linear discriminant analysis), GDA (Generalized discriminant analysis) a
klasifika¢ni metody QDA (Quadratic discriminant analysis), RF (Random Forrest) a MLP (Mul-
tilayer perceptron). Pouzitim metod hlubokého strojového uceni, zejména konvoluénich vrstev,
a s primou klasifikaci celych syrovych vyreza ze signali AE jsme dosahli vyrazné lepsi presnosti
klasifikace dat z 1. experimentu do 5 t¥id tuposti vrtaku.

Tabulka 5.8: Presnost klasifikace dat z 1. experimentu piistupem extrakce pfiznaki z [1].

Metoda redukce dimenze
LDA GDA (rbf) Zéadn4a
QDA | 73.9% 75.5% X
RF | 72.8% 74.2% 67.4%
MLP | 73.9% 75.7% 76%

5.3 Experiment 2

V této sekci porovname jednotlivé architektury pfi klasifikaci dat z druhého experimentu. Pfipo-
menme, ze se jednd o signaly akustické emise snimané z povrchu loziskovych domkd pii rizném
zatizeni stfedniho loZiska pfi chodu zatéZovaci aparatury popsané v sekci 2.2. Celkem byla
nameétfena AE pro 8 Grovni zatiZzeni, v této Casti se zabyvame pouze problémem klasifikace po-
zorovani do téchto osmi trid.
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Vybér hyperparametrt opét probihal manualné zvlast pro kazdou z implementovanych ar-
chitektur a vychazel ze zkuSenosti ziskanych pii analyze dat z 1. experimentu. Sité Conv2Net
a ResNet-16 ztistaly ve stejném tvaru jako pro 1. experiment (sekce 5.2), pouze doslo, tak jako
u v8ech siti, ke zméné poctu neurontt ve vystupni vrstvé na 8, aby odpovidal poétu tiid. Sit
Inception Time byla pro tuto tlohu slozena ze Sesti Inception modult s vnitini dimenzi 32 a
vyuzivala filtry délek {41, 101, 301}. Zde pouzita instance Pooled Inception Time méla hloubku
9, vnitini dimenze prvniho modulu byla 8 a hodnota dropoutu 0,3. Obé tyto sité stejné jako
v predchozi tloze pracovaly s velikosti batche 64. Poslednim implementovanym klasifikatorem
byla sit TSiT s deviti bloky v enkodéru, vyuzivajici 8 hlav v kazdém multi-head self-attention
modulu a s vnitini dimenzi 64. Hodnota dropoutu byla 0,3 v attention modulu a klasifika¢ni
hlavé a 0,5 ve vrstevnatych castech sité nasledujich po vypocétu attention. Vstupni signaly byly
stejné jako pro data z 1. experimentu rozdéleny na tokeny s délkou okna 40 a velikost batche
byla 32.

Tabulka 5.9: Pfesnost klasifikace dat z 2. experimentu podle pouzité klasifika¢ni neuronové site.

Typ sité
Conv2Net ResNet-16 InceptionTime Pooled IncT TSiT
Mean accuracy 57% 63,9% 78,1% 84,8% 49.8%
Std dev 4,46 7,68 1,41 0,57 0,44

Vysledné hodnoty presnosti klasifikace na testovacim datasetu jsou zapsany v tabulce 5.9.
Nejlepsiho vysledku dosahla opét architektura Pooled Inception Time s presnosti klasifikace
84,8%. Matice zdmén ziskand touto metodou je na obrazku 5.10. Oproti vysledkim 1. expe-
rimentu je vSak presnost ostatnich klasifika¢nich metod v porovnani s Pooled IncT vyrazné
nizsi, jeji vyuziti je zde tedy opodstatnéné a vede k vyznamnému zvysSeni presnosti klasifikace.
Za zminku stoji vysoka smérodatné odchylka u sité ResNet-16, ktera je zptisobena nestabilnim
trénovanim sité silné ovlivnénym nahodnou inicializaci parametr.

True class

Predicted class

Obrazek 5.10: Matice zameén zobrazugjici vysledky klasifikace metodou Pooled Inception Time.
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Vyobrazeni pribéhu presnosti na trénovacim a valida¢nim datasetu na obrazku 5.11 ukazuje,
obdobné jako pro prvni experiment, ze sité ResNet-16, Inception Time a Pooled Inception Time
dosahuji témér perfektni presnosti na trénovacim datasetu za cenu silné fluktuujici presnosti na
validaénim datasetu. Hlavni zménou zde je, Ze Pooled Inception Time dosahuje znatelné lepsi
generalizace a stabilné se svoji valida¢ni presnosti drzi nad ostatnimi klasifika¢nimi metodami.
Architektura Conv2Net v tomto pripadé nedosahuje konkurenceschopnych vysledk, stejné jako
TSiT, ktery opét i za cenu dlouhého trénovaciho ¢asu az po epochu 748 dosahuje pfesnosti pouze
55% na trénovacim datasetu a 45% na valida¢nim datasetu p¥i spole¢né klasifikaci do 8 t¥id.

Experiment 2

= T Conv2Net ==V Conv2Net = T ResNet-16 == VResNet-16 = T Inception Time == VInception Time
= T Pooled IncT == V Pooled IncT

accuracy

0.8
0.6
0.4
0.2
epoch
0 50 100 150 200 250 300

Obrazek 5.11: Prabéh presnosti klasifikace na trénovacim (T) a validaénim (V) datasetu béhem
trénovdani riuzngch architektur na datech z 2. experimentu.

5.4 Uspésnost klasifikace podle délky vybiranych signalii

Velky objem dostupnych dat dany vysokou vzorkovaci frekvenci pfi sniméni signali AE je jednou
z vyzev, kterou je pfi jejich analyze tfeba vzit v potaz. PFi zpracovani signali metodami hlu-
bokého uceni pristupujeme k vybéru kratsich vytfez z ptivodniho kontinudlniho signalu. Délka
téchto vyrezu zasadnim zpusobem ovliviiuje objem dat, které je nutné zpracovat a dobu pro toto
zpracovani potiebnou. V této sekci se tedy budeme zabyvat vlivem délky vyfiznutého tseku sig-
nalu na presnost klasifikace, za celem ovéreni vyuzitelnosti kratsich vyfezti. Vyuzijeme k tomu
sit Pooled Inception Time, kterd se ukézala jako nejlepsi z implementovanych architektur.

5.4.1 Experiment 1

Pro data z prvniho experimentu jsme pii predzpracovani ptvodnich kontinualnich signélt spo-
jité akustické emise ndhodné vybirali vytfezy o délce 6000. Tato délka byla zvolena uz v predchozi
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praci [1] jako kompromis mezi snahou pouzit co nejdelsi vyiezy, které by v signalu zachycovaly
trendy s nizsi frekvenci, a omezenimi plynoucimi z vypocetni naro¢nosti prace s dlouhymi ca-
sovymi fadami. Pro tuto studii jsme vyuzili dostupné vytezy, ze kterych jsme pouzili postupné
prvnich 1000, 2000, 3000, 4000, 5000 a 6000 hodnot. Celkem jsme tak natrénovali klasifika¢ni
metodu na Sesti datasetech s riznou délkou signali.

Abychom omezili vliv dalSich faktort na vysledky klasifikace, pouzili jsme ke klasifikaci pro
vSechny délky signald architekturu Pooled Inception Time se stejnymi zafixovanymi hyperpara-
metry. Konkrétné se jednalo o model o hloubce 6 s vnitini dimenzi prvniho modulu 4, regula-
rizovany dropoutem 0,3, ktery pracoval s velikosti batche 64. Cekaci lhiita pro early stopping
byla ve vSech ptipadech nastavena na hodnotu 50.

Tabulka 5.12: Pfesnost klasifikace dat z 1. experimentu v zévislosti na délce vybranych tsekt
signalu.

Délka vybranych signala
1000 2000 3000 4000 5000 6000
Mean accuracy | 59,7% 68,8% 76,8% 84,5% 83,7% 87,5%
Std dev 051 1,77 137 1,08 275 033

Experiment 1

= = Kvadraticky trend

Accuracy [%]
~ 0]
° _©

o))
o

1000 2000 3000 4000 5000 6000
Délka vyrezU signalu

Obrazek 5.13: Presnost klasifikace dat z 1. experimentu v zdvislosti na délce vybrangch useki
signdlu.

Vysledky klasifikace jsou popsany v tabulce 5.12. V souladu s oc¢ekdavanim bylo dosaZeno nej-
lepsich vysledkt pii pouziti celé délky dostupnych vytezt. Pokles presnosti klasifikace pri pouziti
vyfezi o délce 5000 lze prisoudit ndhodnému pribéhu trénovaciho procesu a i s prihlédnutim
k relativné vysoké smérodatné odchylce mezi presnosti jednotlivych opakovani nepovazujeme
tento pokles za statisticky vyznamny. Na obrazku 5.13 jsou tyto vysledky vyneseny v podobé
sloupcového grafu, ktery je navic proloZen kvadratickou kfivkou modelujici vyvoj presnosti kla-
sifikace. Jak je patrné, pfiblizné od hodnoty 4000 pro délku vytezt signidlu dochézi pii jejim
navySovani uz jen k mirnému zlepsSeni vysledné presnosti. Pro urcité aplikace vyzadujici nizsi
vypocetni naro¢nost nebo rychlejsi analyzu Ize tedy uvazovat o snizeni délky vytezt signalu bez
vyrazné ztraty presnosti klasifikace.

Pribéh presnosti béhem trénovani je pro vSechny pouzité modely vykreslen na obrazku 5.14.
Nezda se, Ze by mira pretrénovani sité néjak souvisela s pouzitou délkou vyrezu.
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Experiment 1
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Obréazek 5.14: Prabéh presnosti klasifikace na trénovacim (T) a validaénim (V) datasetu béhem
trénovdni architektury Pooled Inception Time na datech z 1. experimentu v zdvislosti na délce
vybraného useku signdlu.
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Obrazek 5.15: Prabéh presnosti klasifikace na trénovacim (T) a validaénim (V) datasetu béhem
trénovdni architektury Pooled Inception Time na datech z 2. experimentu v zdvislosti na délce

vybraného useku signdlu.
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5.4.2 Experiment 2

Pro data z druhého experimentu byly, po zkuSenostech s analyzou signald vrtaku, pri predzpra-
covani z ptivodnich kontinudlnich signalti spojité akustické emise vybrany vytrezy o délce 5000.
Obdobné jako v predchozi sekci jsme zde z dostupnych vyfezi pouzili postupné prvnich 1000,
2000, 3000, 4000 a 5000 hodnot. Dostali jsme tak pét datasetti s rliznou délkou signélu na nichz
jsme natrénovali klasifika¢ni sif.

Pro samotnou klasifikaci jsme vyuzili Pooled Inception Time se stejnym nastavenim hyper-
parametri jako pro data z prvniho experimentu. Tedy model o hloubce 6 s vnitini dimenzi
prvniho modulu 4, regularizovany dropoutem 0,3 a pracujici s velikosti batche 64. Trénovéni je
zastaveno early stopping callbackem s c¢ekaci Ihtitou 50 epoch.

Vysledky klasifikace jsou zapsany v tabulce 5.16. Pozorujeme monotonni nardst presnosti s
rostouci délkou pouzitych vytezt. Jak je patrné i z obrazku 5.17, kde jsou vysledky vykresleny
jako sloupcovy graf a prolozeny kvadratickym odhadem zavislosti, je narust vyznamny i mezi
délkami vytezt 4000 a 5000. Z toho vyvozujeme, Ze pfi pouziti vyrezi delsich nez 5000 bychom
mohli za cenu zvySené vypocetni narocnosti dosahovat jesté o néco lepsich vysledkt. Nelze vsak
ocekavat vyssi narasty v presnosti klasifikace nez o nizké jednotky procent, proto se v ramci
této prace do dalsiho predzpracovani surovych signali AE nepoustime.

Pribéh presnosti na trénovacim a validacnim datasetu je pro jednotlivé modely vykreslen na
obrazku 5.15. Oproti pribéhu pfesnosti pii stejné tiloze na datech 1. experimentu z obrazku 5.14
pozorujeme nizsi fluktuace na validaénim datasetu a znatelnéjsi zavislost irovné pretrénovani
na délce pouzitych vyfezu. Zatimco trénovaci presnost se i pro vyfezy o délce 1000 dostane
nad hranici 90%, valida¢ni pfesnost zlistava pod 50%. Naopak pro vytfezy o délce 5000, kdy se
trénovaci presnost pohybuje okolo 97%, se valida¢ni piesnost v nékterych epochach dostéva pres
80%.

Tabulka 5.16: Presnost klasifikace dat z 2. experimentu v zavislosti na délce vybranych tsekt
signalu.

Délka vybranych signéla
1000 2000 3000 4000 5000
Mean accuracy | 47,5% 61,7% 72% 784% 82,3%
Std dev 117 023 130 143 126

Experiment 2
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Obrazek 5.17: Presnost klasifikace dat z 2. experimentu v zdvislosti na délce vybrangch usekid
signalu.
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5.5 Experiment 2 - citlivost snimacu

Pro experiment 2 - zatézovani lozisek, jsme provedli studii informac¢ni vytéznosti jednotlivych
snimaci. Cilem tlohy je urcit, které umisténi snimaci je vhodné pro zachyceni signala AE
nesoucich co nejvétsi mnozstvi informace o zatizeni. Pfipomenime popis tlohy ze sekce 2.2, kde
na obrazku 2.6 je zachyceno umisténi snimaci na zatézovaci aparatufe. Snimace a jim nélezejici
kanaly jsou na obrazku ¢islovany smérem zprava dold.

Pro porovnani jednotlivych snimac¢t jsme pouzili sit Pooled Inception Time, kterd podavéa
nejlepsi klasifikaéni vysledky. Kompletni pfedzpracovany dataset z druhého experimentu jsme
rozdélili na 4 ¢asti prislusejici jednotliviym kanaltim a nezavisle jsme na nich natrénovali klasifi-
katory se shodnymi hyperparametry. Konkrétni podoba sité byla stejna jako v predchozi sekci,
tedy hloubka 6 s vnitini dimenzi prvniho modulu 4, hodnota dropoutu 0,3 a velikost batche 64.

Tabulka 5.18: Presnost klasifikace dat z 2. experimentu v zavislosti na pouzitém kanalu.

Pouzity kanal
1 2 3 4
Mean accuracy | 36,8% 85% 42,3% 29,5%
Std dev 0,80 0,82 1,69 2,73

Vysledky klasifikace podle jednotlivych kanalt jsou uvedeny v tabulce 5.18. Ukazuje se, ze
kandl 2 obsahuje v této konfiguraci experimentu zasadné vice vyuzitelné informace o zatizeni
loziska nez vSechny ostatni. Druhy snimac je umistén pfimo na domku zatézovaného loziska, fakt
ze se jedna o nejlepsi zdroj pro klasifikaci je tedy v souladu s intuici. Odstup presnosti klasifikace
na ostatnich kanélech je vSak prekvapivy. Pfesnost klasifikace pouze na druhém kanalu dokonce
vyrovnava nejvyssi presnost klasifikace pti pouziti vSech ¢tyt kanalt zaznamenanou v sekci 5.3.
Moznost vyuzivat pouze druhy kandl pro snizeni objemu zpracovavanych dat je tak nasnadé.

5.6 Experiment 2 - regresni tloha

V této sekci predkladame vysledky odlisného pristupu k analyze signald naméfenych v ramci
2. experimentu. Nasim cilem zde bylo, namisto klasifikace pozorovani do osmi trid na zakladé
urovné zatizeni, vytvorit neuronovou sit, ktera bude provadét tzv. time series extrinsic regres-
sion. Tedy predikovat spojitou skaldrni proménnou (v nasem piipadé hmotnost zatézujici lozisko)
na zakladé zaznamenanych signdltt AE. Za timto tcelem je tFeba upravit dataset a namisto la-
belu oznacujiciho tiidu, do které dané pozorovani spada poskytnout pfimo hodnotu zatizeni, se
kterym bylo dané pozorovani naméfeno.

Pro regresni alohu je také zapotifebi upravit podobu neuronové sité. Pouzili jsme pouze archi-
tekturu Pooled Inception Time, ktera se osvédcila pro klasifika¢ni tillohu. V posledni vrstve sité
je tfeba snizit pocet neuront na jeden, ten bude obsahovat samotnou predikci. Aktivac¢ni funkce
na tomto neuronu je nezadouci a je proto odstranéna. Nabizi se sice varianta vyuziti aktivace
ReLU, ¢imz by vSechny zaporné predikce byly nahrazeny nulou, to by ale negativné ovlivnilo pro-
ces trénovani, pii kterém by byla umeéle snizena hodnota ztratové funkce pro zaporné predikce.
Hlavni zménou v podobé neuronové sité je volba ztratové funkce, pro regresni tlohu budeme
vyuzivat ztratové funkce MSE nebo MAE. Tato zména je nutnd vzhledem k tomu, Ze vystupy
neuronové sité nejsou v tomto pripadé vazany podminkami danymi aplikaci softmax aktivace a
vyuziti kategorické kiizové korelace by tak vedlo k nulovym predikci, které by minimalizovaly
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ztratovou funkci. Ostatni hyperparametry sité Pooled Inception Time volime stejné jako v sekci
5.3, tedy sif je slozend z deviti moduli s vnitini dimenzi prvniho modulu 8, hodnotou dropoutu
0,3 a velikosti batche 64.

Celkem jsme architekturu Pooled Inception Time natrénovali tfemi zptsoby. Nejprve jsme
vahy v siti inicializovali ndhodné a trénovali jsme ji standardnim zptisobem za pomoci trénova-
ciho a valida¢niho datasetu. Takto jsme natrénovali dvé sité, jednu za pouziti ztratové funkce
MSE, druhou za pouziti MAE. Druhy zptsob trénovani spocival ve vyuziti sité stejné architek-
tury predtrénované na klasifikacni tloze. K tomu jsme vyuzili jeden z modeld natrénovanych v
sekci 5.3. U tohoto natrénovaného modelu jsme ponechali zafixované vsechny vahy az po vrstvu,
ve které dochazi ke zplosténi vnitini reprezentace dat a jejich prevedeni do vektoru vnitinich pii-
znakl. Zavérecnou klasifikacni vrstevnatou ¢ast sité jsme nahradili regresni vrstevnatou hlavou
sestavajici z jedné skryté vrstvy se 100 neurony a vystupni vrstvy s jednim neuronem. Nasledné
jsme za vyuziti ztratové funkce MSE dotrénovali pouze tuto regresni hlavu. Tomuto piistupu se
obecné tika transfer learning.

Tabulka 5.19: Vysledné hodnoty ztratovych funkci na testovacim datasetu pro regresni ulohu
odhadujici zatizeni v 2. experimentu.

| MSE  MAE

Sit se ztratovou funkci MSE | 2,83 1,05
Sit se ztratovou funkei MAE | 2,84 0,97
Sit s pfevzatymi vahami 597 1,86

V tabulce 5.19 jsou uvedeny vysledky vSech tii siti v podobé hodnot MSE a MAE na testo-
vacim datasetu. Sité trénované plnohodnotné na regresni tlohu maji podobné vysledky v obou
metrikich presnosti predikce a dosahuji znatelné lepsich hodnot neZ sit s vahami prejatymi z
klasifika¢ni tlohy. Je obtizné hodnotit kvalitu predikce pouze na zakladé téchto skalarnich me-
trik, proto jsou na obrazcich 5.20 a 5.21 vykreslené boxploty predikci z testovaciho datasetu
rozdélenych podle skutecné hodnoty. V boxplotu znaci oranzova linka median predikci a spodni,
resp. horni hrana obdélniku znaci prvni, resp. tieti kvartil. Tzv. vousy vystupuji z obdélniku az
po posledni pozorovani lezici do vzdalenosti 1,5 IQR (inter quartile range) od hran obdélniku.
Ostatni pozorovani jsou brana jako outliery a jsou vykreslena samostatné. Na obrazku 5.20 vi-
dime, Ze pro zatizeni 0 az 10 kilogramu poskytuje lepsi predikce s niz§im rozptylem sit trénovana
pomoci MAE ztraty. Pro vyssi hodnoty zatizeni vSak predikuje 1épe sit trénovana s MSE ztra-
tou. Prevzeti vah ze sité natrénované pro klasifika¢ni tlohu vede obecné ke vétsimu rozptylu v
predikcich, jak lze nahlédnout na obrazku 5.21. Stale vSak poskytuje smysluplné vysledky.
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Obrazek 5.20: Boxploty odhadi zatiZeni rozdélengjch podle redlnijch hodnot pro sit Pooled Incep-
tion Time v regresnim mddu, kterd byla trénovina s MAE a MSE ztrdtovou funkci.
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Obrézek 5.21: Bozplot odhadi zatiZeni rozdélenych podle redinijch hodnot pro sit Pooled Incep-
tion Time v regresnim maodu s prevzatymi vahami z klasifikacni ilohy a doucenou regresni hlavou.
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Kapitola 6

Hystereze v materialech

Dalsi problematikou, kterou se v ramci této prace zabyvame je hledani hustoty pravdépodob-
nosti, resp. smési distribuci v Preisach-Mayergoyzové modelu struktury materiadlu na zakladé
naméfenych hystereznich kfivek. Zde se zabyvame mechanickou elastickou hysterezi a vyuzi-
vame ji k vyhodnoceni elasticity a poskozeni materidlti. Cilem je zjistit, zda metody strojového
uceni vyvinuté pro analyzu signali AE mohou byt pouzity i v tomto pfibuzném oboru. Motivaci
je vyhodnoceni realnych dat z testovani disipativnach tlumici, urcenych k absorpci otfest v
ramci nosné struktury budovy béhem zemétieseni. Podobné pasivni ochranné prostfedky jsou v
tektonicky aktivnéjsich oblastech velmi uzite¢né, protoze snizuji riziko kolapsu budovy a naklady
na opravu. Analytické metody vyhodnocujici stupen poskozeni téchto tlumici jsou klicové pro
jejich efektivni vyménu a adrzbu. Realnd data z nedestruktivniho testovani tlumic¢t pochézi z
experimentu provedeného univerzitou v Granadé, podrobnéji je experiment popsan v [31].

Hystereze oznacuje takové chovani dynamického systému, kdy vystupni veli¢ina zavisi nejen
na nezavisle proménné vstupni veli¢iné, ale i na predchozim stavu systému, vyskytuje se tedy
tzv. pamétovy efekt. Toto chovani lze pozorovat v fadé odvétvich, od elektromagnetismu az po
ekonomii. Graf popisujici takové chovani nazyvame hysterezni kiivkou, ta tvori obvykle témér
uzavienou smyc¢ku. Hysterezni chovani muzeme popsat za pomoci relé na obrazku (6.1). Pokud
je na pocatku hodnota vstupniho signalu u(t) nizsi nez «, vystup v(t) nabyva hodnotu -1. Na ni
ziistava az do chvile, nez vstup piresdhne hranici o, kdy se prepne do stavu 1, ve kterém ztistava az
do pripadného poklesu u(t) pod spodni hranici 5. Pokud tedy mame k dispozici pouze informaci
B < u(t) < « nejsme schopni ur¢it hodnotu v(¢) bez znalosti o predchozim vyvoji u(t). Navic
se v této praci omezujeme pouze na pripad tzv. rate-independent hystereze, pro kterou hodnoty
vystupni proménné zavisi pouze na minimech a maximech vstupni proménné. Déle uvazujeme
skaldrni model hystereze, tedy u(t) je vzdy jednorozmérné vstupni veli¢ina a v(t) jednorozmérny
vystup.

v(t)

+1

= u(t)

Obrazek 6.1: Hysterezni prepinact relé [32].

49



6.1 Preisach-Mayergoyzuv (PM) model

Pro matematicky popis hystereze je zapotiebi uvazovat model, ktery je diky své struktuie scho-
pen uchovavat informaci o dosazenych extremalnich hodnotach vstupniho signélu, tak aby mohl
predikovat prubéhy hystereznich kiivek. Zde vyuzivame Preisach-Mayergoyzuv (PM) model [34],
ktery je zaloZen na slozeni jednoduchych hystereznich operatorti. Ty jsou definovany obdobné
jako relé z obrazku 6.1. Hysterezni operator (hysteron) 7,5 € {—1,1}, —00 < f < a < o0, na
vstupnim signalu u(t) definujeme jako

—1, u(t) < B,
Y. = 1, u(t) za,
£, u(t) € (B, ),
1 kud Jt* < t:u(t*) >
‘= , poku <t:u(tt) > o priéemz V1 € (t*,t) : u(1) € (B, a).
—1, pokud 3t* < t:u(t*) < B,

Tedy hodnota hysteronu je jednozna¢né dana pro vstupni signal mimo interval (5,«) a pro
hodnoty z tohoto intervalu je tfeba znat vstupni signdl v pfedchozich ¢asech. Uvazujeme-li
mnozinu jednoduchych hystereznich operatort, definujeme Preisach-Mayergoyziv model jako
jejich superpozici

o) = D(u(t)) = [ [ (e 9 (u(t))dar a5, (6.1
B<a

kde t € Rg a p(a, f) oznacuje nedegenerovanou hustotu pravdépodobnosti na prostoru parame-
tri charakterizujicich hysterony. Tuto hustotu nazyvame Preisachovou funkci.

Pro vizualizaci PM modelu vykreslujeme jednotlivé hysterony, z nichz superpozice I' sestava,
podle jim pfislusejicich hodnot «, 8 do parametrického prostoru. Vzhledem k podmince 5 < «
a v praxi platnému predpokladu omezenych hodnot «, 5 budou navic vSechny hysterony lezet
uvnitf pravoihlého rovnorameného trojihelniku, jak lze nahléhnout z obrazku 6.2. Hustota
pravdépodobnosti y (Preisachova funkce) je mimo tento limitni trojihelnik dodefinovéana nulou.
Vliv vstupniho signédlu u(¢) na libovolny PM model je zndzornén na obrazku 6.2 prevzatém z
[32]. Piedpokladejme, Ze na pocatku v ¢éase ¢ = 0 jsou vSechny hysterony oteviené (na turovni
-1). Pfi monoténnim nartstu u(t) az na hodnotu uy dojde k uzavieni (pfechodu na hodnotu 1)
u vsech hysteronti s parametrem « < ug, to zndzoriiujeme Sedou oblasti S*. Pfi nésledném mo-
noténnim poklesu vstupniho signalu na troven u; dojde k opétovnému otevieni vSech hysteronti
s parametrem [ > wuj, a opét pfi naristu w(f) na hladinu uy se uzaviou hysterony s a < us.
Timto zptisobem se Preisachtiv trojihelnik rozdélil na dvé ¢asti: ST - uzaviené hysterony a S~ -
oteviené hysterony. Délici hranice L(t) téchto dvou mnozin méa podobu lomené ¢ary a je zavisla
pouze na lokalnich extrémech vstupniho signélu. Diky tomuto rozdéleni mtzeme prepsat rovnici
(6.1) do podoby

o) =1 (u(v) = [[ na.8)dads - [ [ ua.s)aads.

5% () 5(t)

Identifikace PM prostoru se tedy omezila na hledéni rozdéleni pravdépodobnosti p(a, 3) v Prei-
sachové trojuhelniku. Vstupni signal a jeho aplikace na konkrétni PM prostor dohromady vytvori
hysterezni kfivku. V praxi je vSak k dispozici pouze vstupni signél a empiricky naméfena hys-
terezni kiivka. Nasim cilem je tak na zakladé téchto méfenych veli¢in co nejlépe odhadnout
prislusné rozdéleni hysteront, ze kterého hysterezni kiivka pochazi.
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Obrézek 6.2: Viiv vstupniho signdlu u(t) na PM prostor [32].

V nasem ptipadé modelovani elasticity, resp. poskozeni materidlu, povazujeme hysteron za
zékladni elastickou jednotku, ze které je material tvofen. Hodnoty « a 8 udéavaji jeho zaviraci a
oteviraci tlak. Uzavieny hysteron v nasem pripadé ztraci schopnost pohlcovat zatiZeni a snizuje
tak celkovou elasticitu materidlu. Hysterony blizko tzv. dokonale elastické diagondly o 15}
pohlcuji zatiZeni téméf dokonale (pruzné), na rozdil od vzdélenéjsich hysteront, které vyzaduji
znacny pokles zatizeni pro jejich regeneraci.

6.2 Identifikace PM prostoru

Klicovou tlohou pii modelovani PM prostoru je identifikace Preisachovy funkce, tedy hustoty
rozdéleni hysteront p, pouze na zdkladé znalosti vstupniho zatiZeni u(t) a pfislusné hysterezni
kiivky. Za timto tcéelem volime obdobny pfistup jako v [32, 33|, tedy uvazujeme p v podobé
distribu¢ni smési. Distribu¢ni smési myslime kazdou konvexni kombinaci komponent p;, tedy

M M
p(l®) = > Nipi(xlor), D Ni=1, X\ >0,Viel, (6.2)
=1 =1
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kde M je pocet komponent, © = (A1,...,A\p7,01,...,0)) je mnozina parametrt distribuéni
smési a p;(x|6;) jsou komponentni hustoty pravdépodobnosti. Jako jednotlivé komponenty smési
budeme uvazovat celkem 8 rtznych rozdéleni, ktera v dalsi ¢asti textu popiseme.

Roli vstupniho signdlu ma v nasem piipadé zatizeni (tlak) P pusobici na material. Pro popis
jednotlivych hysteront tedy pfechazime od parametri «, § k parametram P, - zaviraci (closing)
a P, - oteviraci (opening) tlak. Necht dale w zna¢i maximum dosaZzeného vstupniho tlaku a
Te,To ~ U(0, 1) jsou realizace ndhodné proménné s rovnomérnym rozdélenim na intervalu (0, 1),
které slouzi pouze pro generovani P, a P,. Potom zavadime celkem ¢tyfi rozdéleni, kterd byla
navrzena pro popis nohomogennich materiala v [35].

Rozdéleni Guyer 1
P.=w-r], P,=P, -r’

kde n, x > 0 jsou parametry rozdeéleni.

Rozdéleni Guyer 2
143,
Pc:w'rga P,=PF.-r5 47

kde n, x > 0 jsou parametry rozdéleni.

Rozdéleni Koen PAK
Pc:w'ro Po:<c> *To,

kde A, k > 0 jsou parametry rozdéleni.
Rozdéleni Guyer 3

P.=w-rl, P, =P, - (\r,)",
kde n,xk > 0, A € (0,1) jsou parametry rozdéleni.

Dale vyuzivame bézna dvourozmérna rozdéleni, kterd jsou omezena na Preisachiiv obdélnik.
To znamené, ze jejich defini¢ni obor spliiuje D = {(xl,a:g) D 21,22 € [0,w] Axy > xg}. Toto
omezeni porusSuje normalizaci hustot, vzhledem k charakteru naseho problému, kdy hustoty
vyuzivame pouze pro generovani bodt v Preisachové trojihelniku ndm postaci nenormalizovana
rozdeéleni.

Normalni rozdéleni

1 1 _
(P07P0)T ~ meXp <—2(33 - H)T(C 1(517 - N)>7

kde parametry rozdéleni jsou vektor stfednich hodnot p € RTx RT a symetrickd kovarianéni
matice C = 0 € R?2.

Exponencialni rozdéleni

P = pexp(—piz1),  Po = pzexp(—paz2),
kde p1, uo jsou parametry rozdéleni.
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‘Weibullovo rozdéleni

k1—1 ko—1
k1 (21 \* T Ko [ T2 T3
P.=—|— —(=1, P === (=],
A1 <A1> o [ </\1>] A2 </\2> P [ </\2>]
kde k1, k2, A1, A2 > 0 jsou parametry rozdéleni.

Laplaceovo rozdéleni

1 21 — | 1 |72 — p2|
Po=——exp |t Al Py= ——exp 22— H2
T o P ( YA °T N, P o

kde A1, Ag, p1, 2 > 0 jsou parametry rozdéleni.

V [32, 33] byla tloha hledani vhodného pravdépodobnostniho rozdéleni feSena za pomoci
meta-heuristickych optimaliza¢nich algoritmt Jaya, aDE-Jaya a simulovaného zihani. V ramci
této prace navazujeme na prvni zminény zdroj ve snaze vypocetné zefektivnit tyto optimaliza-
¢ni algoritmy za pomoci metod hlubokého strojové uceni, které by identifikovaly typ pfislusné
distribu¢ni smési. Zde se za timto tcelem pokusime vyuzit metody, které byly predstaveny pro
analyzu AE. Za timto ic¢elem je nutné vytvorit vhodny dataset pro trénovani téchto neuronovych
siti.

6.3 Hysterezni data

Predpoklddame, Ze rozdéleni hysteronti na Preisachové prostoru mé podobu distribu¢ni smési
s az 8 komponentami, kde pravdépodobnostni rozdéleni predstavend v minulé kapitole tvori
jednotlivé komponenty. Problém hledani vhodného rozdéleni za pouziti neuronovych siti zjed-
nodusujeme a definujeme dvéma pristupy. Prvnim z nich je urcit, na zakladé hysterezni kfivky
a zatézovaciho signalu, kterd komponenta je v distribu¢ni smési dominantni, distribu¢ni smés
by potom bylo mozné modelovat pouze timto jednim rozdélenim. Druhym pristupem, ktery se
nedopousti tak hrubého zjednodusSeni, je provést nad hysterezni kiivkou regresni tilohu a predi-
kovat koeficienty zastoupeni \; jednotlivych komponent ve smési. Po této vypocetné nenakladné
identifikaci vhodného typu distribu¢ni smési za pomoci neuronové sité lze vyuzit vyse zminéné
heuristické algoritmy k dohledani konkrétnich parametrd jednotlivych distribuci.

Zatizeni Hysterezni smycka
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Obrazek 6.3: Normovany zatéZovact profil pochdzejici z redlngch mérent a jemu prislusnd hyste-
rezni krivka z generovaného PM prostoru s dominantnim zastoupenim Laplaceovy distribuce.
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Pro natrénovani neuronovych siti za timto ucelem vyuZivame dataset vytvoreny v ramci
[32]. Ten vznikl vytvofenim smési distribu¢nich funkei predstavenych v predeslé ¢asti. V kazdé
vygenerované smeési byla jedna komponenta v dominantnim zastoupeni, tedy s koeficientem \;
vétsim nez % Zastoupeni zbylych komponent bylo voleno nahodné a tvori formu Sumu. Pfi tvorbé
datasetu bylo zajisténo, aby byly jednotlivé distribuce pouzity jako dominantni obdobné casto a
dataset byl v tomto sméru vyvazeny. Pocet komponent zastoupenych ve smési neni fixni, byly tak
vytvoreny smési obsahujici od jedné po osm komponent. Pro rozdéleni zavisla na parametrech
byly tyto parametry vygenerovany ndhodné, aby byla simulovana realita, kdy zpravidla konkrétni
distribuci nezname. Celkem jsme pracovali s datasetem obsahujicim 12800 takto vygenerovanych
smési. Z kazdé z nich byl vytvofen odpovidajici PM prostor, vybrané ukézky téchto prostort
jsou na obrazku 6.4. Nasledné byl vyuzit normovany fixni vstupni zatézovaci profil, pochézejici
z realnych méfeni pfi testovani zemétfesnych tlumicéi, pro vytvoreni prislusnych hystereznich
kiivek. Tento profil je vykreslen na obrazku 6.3 spolecné s hysterezni kiivkou odpovidajici PM
prostoru s dominantni Laplaceovou distribuci. Hysterezni smycky jsou finalni podobou dat,
kterd zpracovavame za pouziti hlubokych neuronovych siti. V [32] bylo pfedstaveno nékolik
metod pro predzpracovani smycek, jejich prevod na obrazek a nasledné zpracovani pomoci 2D
konvolu¢ni siti. Zde vyuzivame architektury predstavené pro analyzu AE, které jsou navrzeny
primo pro zpracovani 1D dat, a proto vyuzivame pfimo vektor vystupniho signalu definujici
danou hysterezni kiivku.
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Obréazek 6.4: Vygenerované PM prostory smési s prislusnou dominantni komponentou [32].
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6.4 Vysledky pro hysterezni data

Pro analyzu hystereznich kfivek vyuzivame architekturu Inception Time. Délka Casovych fad
popisujicich hysterezni kiivku je o fad nizZsi neZ vyfezy signali AE, proto zde nenardZime na
problém s pretecenim dostupné paméti. Jak jiz bylo zminéno, pro hysterezni data mame dva cile.
Prvnim je klasifikace jednotlivych hystereznich kiivek do osmi t¥id podle dominantniho rozdéleni
zastoupeného v distribu¢ni smési na Preisachové prostoru, z néhoz dana kiivka pochazi. Druhym
cilem je predikce vah jednotlivych rozdéleni zastoupenych v distribu¢ni smési. Stejné jako v

pfipadé analyzy AE, nynéjsi dataset ndhodné rozdélujeme na trénovaci, valida¢ni a testovaci
mnozinu v poméru 7:2:1.

6.4.1 Klasifikace dominantniho rozdéleni ve smési

P1i klasifikaci se snazime pouze na zakladé vystupniho signalu definujiciho hysterezni k¥ivku
rozdélit jednotlivé realizace do osmi t¥id odpovidajicich dominantnimu rozdéleni ve smési, ze
které pochézeji. Vzhledem k tomu, Ze vSechny hysterezni kfivky byly vytvoreny z jednoho za-
tézovaciho profilu, neni v tomto nastaveni nutné predavat klasifika¢ni metodé vektor popisujici
ruznych zatézovacich profili, lze trivialni Gpravou predat klasifikaéni metodé i pribéh zatizeni
jako dalsi kanal vstupu.

Po manuéalni optimalizaci hyperparametrt jsme zvolili podobu sité Inception Time se tfemi
Inception moduly, vnitini dimenzi 256 a originélni délkou filtrta {10, 20, 40}. Trénovani probihalo
s velikosti batche 32 a s ¢ekaci Ihuitou pro early stopping 60. Posledni vrstva sité ma 8 neuront,
z nichz kazdy dava po aplikace softmax aktivace pravdépodobnost, ze dand hysterezni kiivka
pochézi z prislusné tiidy. Jako ztratovou funkci pouzivame, stejné jako pro vSechny klasifika¢ni
ulohy, kategorickou kiizovou entropii.

True class

&

> v Q » %
& & S & @
& & v & ¥

e?
Predicted class

Obrazek 6.5: Matice zamén zobrazujici vysledky klasifikace metodou Inception Time.

Vyse popsana architektura sité Inception Time po natrénovani trvajicim 270 epoch dosahla
na testovacim datasetu presnosti klasifikace do osmi t¥id 69,3%. Na obrézku 6.5 je matice zimén
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této klasifikace. Z té lze vydcist, pro které tifidy byly hysterezni kiivky nejcastéji klasifikovany
spravné, jmenovité t¥idy s dominantnim exponencidlnim nebo Guyer 3 rozdélenim. Také lze
nahlédnout, Ze klasifikitor ma nejvétsi problém od sebe odlisit t¥idy Guyer 1 a Guyer 2, coz je
vzhledem k jejich podobné definici o¢ekavatelné. Dalsi ¢asto zamérniované tiidy jsou Laplace a
Gauss, ptripadné Guyer 1 a Guyer 3. Vzhledem k tomu, ze pfi praktickém pouziti tohoto pfistupu
k ur¢eni dominantni komponenty smési rozdéleni bychom néasledné modelovali Preisachovu funkci
pouze timto jednim rozdélenim, neni dosazend tspésnost spravné klasifikace prili§ uspokojiva.
Pro zvyseni pfesnosti klasifikace by bylo potfebné se spise nez na pokrocilejsi klasifika¢ni metody
zamérit na rozsifeni a zobecnéni trénovaciho datasetu.

Vysledky klasifikace muzeme porovnat s vysledky z préce [32], ktera se klasifikaci hyste-
reznich dat vénovala do vétsi hloubky a pracovala s rozsahlejsim datasetem. Tamni nejlepsi
klasifika¢ni metoda méla Gspésnost 78,3%. Nase klasifikace metodou Inception Time sice nedo-
sahla tak vysoké presnosti, potvrdila vSak koncept vyuziti neuronovych siti pracujicich pouze s
vektorem popisujicim hysterezni kiivku.

6.4.2 Odhad koeficientu v distribuéni smési

Druhym pristupem k analyze hystereznich smycek a odhadu tvaru distribu¢ni smési, ze které
hystereze pochazi, je regresni tloha podobna wloze provedené pro odhad zatiZeni loziska na
zékladé signali AE v sekci 5.6. V tomto pripadé na zakladé hystereznich smycek predikujeme
koeficienty zastoupeni jednotlivych rozdéleni v distribu¢ni smési, tedy vektor A z definice (6.2).
Za timto Gcelem je tieba v datasetu k jednotlivym hystereznim kiivkam priradit cely vektor A
distribuc¢ni smési, ze které pochazeji, namisto pouhého labelu urcujiciho dominantni rozdéleni,
jako to bylo v predchozi klasifika¢ni tloze.

Pro samotnou regresi jsme vyuzili sif Inception Time s upravenou strukturou oproti klasifika-
¢ni tloze. Jednalo se o sit slozenou z 9 Inception modult, s vnitini dimenzi 64 a délkou filtrt 20,
50, 100. Posledni vrstva sité méla 8 neuronti, na néz byla aplikovana aktivaéni funkce softmax,
proto aby vysledné predikce spliiovaly pozadavky na vektor A dané v (6.2). Jako ztratovou
funkci jsme pouzili MSE, ta je v tomto pfipadé pocitana jako prumér pres vSechna pozorovani
v mini-batchi a pres vSechny slozky predikovaného vektoru.

Regresni neuronovou sit jsme natrénovali standardnim zptsobem s ¢ekaci lhiitou pro early
stopping callback 90 epoch. Sit predikovala koeficienty A pro testovaci dataset s MSE 0,025.
Lépe interpretovatelnd metrika MAE dosahla na testovacim datasetu hodnoty 0,089. Z divodu
obtiznosti posouzeni predikce pouze na zékladé skalarni metriky jsme na obrazku 6.6 vykreslili
metriky MSE a MAE zvlast pro jednotlivé komponenty smési. Podobné jako u tlohy klasifikace
dominantni komponenty pozorujeme nejhorsi vysledky pro rozdéleni Guyer 1 a Guyer 2. Pro dalsi
vyzkum by proto mohlo byt vhodné prozkoumat variantu vypusténi jednoho z téchto rozdéleni z
uvazované distribuéni smési. Vysledky opét miizeme porovnat s praci [32], kde nejlepsi regresni
metoda dosdhla na testovacim datasetu hodnot 0,017 MSE a 0,075 MAE.
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Odhad koeficientd v distribu¢ni smési
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Obréazek 6.6: Vysledné dosazené metriky MSE a MAFE p7i regresnim pouziti Inception Time sité
na testovacim datasetu hystreznich smycek, rozdélené zvldst pro jednotlivé predikované mizovaci
koeficienty, X = {)\1,..., g}, definugici vahy jednotlivijch 8 komponent ve smési distribuct ge-
nerovanych PM prostori.
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Z.aver

Hlavnim cilem této prace bylo nalezeni, implementace a nasledné porovnani modernich metod
hlubokého uceni, které by byly aplikovatelné ve zpracovani signalid akustické emise. Dalsim
ukolem bylo otestovat vyuzitelnost téchto metod pro analyzu tvaru rozdéleni na PM prostoru
popisujicim hysterezni chovani v materialech.

Po stru¢ném popisu fenoménu akustické emise jsou v druhé kapitole predstaveny dva experi-
menty, z nichZ pochézeji signdly AE, které byly pouzity k naladéni a porovnani metod hlubokého
uceni. Jednalo se o experiment sledujici podobu signalu AE pfi vrtani vrtakem se vzristajicim
opotiebenim hrotu a o experiment snimajici akustickou emisi vydavanou lozZisky pii jejich riz-
ném stupni zatizeni.

Ve tieti kapitole byla popséana teorie na pozadi neuronovych siti. Ta byla nasledné vyuzita pro
popis celkem péti implementovanych architektur neuronovych siti. Konvoluc¢ni sité Conv2Net,
ResNet-16 a transformer TSiT byly inspirovany existujicimi sitémi pro zpracovani obrazu a
adaptovany pro pouziti na signalech AE. Sif Inception Time byla piejata v ptuvodni podobé
a posledni sit Pooled Inception Time, vychézejici z pfedem jmenované, byla vyvinuta v rdmci
prace a jeji podoba adresuje problémy s priliSnou pamétovou ndroc¢nosti jejiho predchiidce.

Predstavené architektury byly nésledné vyuzity pro klasifika¢ni tlohu, jejimz cilem bylo roz-
délit vyfezy signali do péti, resp. osmi tfid, pro data z prvniho, resp. druhého experimentu.
Nejlepsich vysledka dosahla v obou pripadech nase modifikace sité Pooled Inception Time, kon-
krétné 86,4% a 84,8% spravné klasifikovanych pozorovéani. Tato pfesnost zédsadné prevysuje vy-
sledky dosazené pristupem extrakce pfiznakd v [1]. Velmi $patné vysledky klasifikace pomoci
TSiT dokazuji narocnost trénovani neuronovych siti zalozenych na architektuie transformeru a
poskytuji prostor pro dalsi vyzkum. Soucasti prace byla studie vlivu délky filtr v konvoluc-
nich vrstvach na aspésnost dané neuronové sité, ktera ukazala obecné lepsi vysledky pfi pouziti
delsich filtri. Studie vlivu délky vyiezu signalu na vysledky klasifikace nabidla moznost vyuziti
kratsich vyfezli bez vyrazné ztraty presnosti pro signdly z 1. experimentu a potvrdila volbu
délky pro data z 2. experimentu. Konec¢né, analyza vytéznosti snimaci z 2. experimentu od-
halila velmi nevyvazené rozdéleni vyuzitelné informace, kterd je z naprosté vétSiny obsazena v
signalech pochazejicich ze snimace akustické emise ¢islo 2.

Pro data z druhého experimentu byl za pouziti architektury Pooled Inception Time vytvofen
regresni model, ktery na zakladé signalu AE predikoval spojité zatizeni loziska. Model dosahl na
testovacim datasetu kriterialni hodnoty MAE 0,97kg, coz povazujeme za prijatelné a i pro praxi
dostatecné jemné. V praxi se totiz nejspise budou vyskytovat radoveé vétsi a vyrazné oddélenéjsi
stupné zatizeni loziskovych naprav, robotickych kloubovych spojt, prevodovych stupni, apod.

V posledni kapitole byla predstavena problematika modelovani hysterezniho chovani za pou-
ziti Preisach-Mayergoyzova modelu. Nasledné byly na syntetickém datasetu natrénovany neuro-
nové sité vyuzité pro analyzu AE s cilem predikovat podobu distribuéni smési pouze na zékladé
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vektoru popisujiciho hysterezni smycku. Sit Inception Time se ukézala jako vyuzitelna, nedo-
sdhla vSak az tak dobrych vysledku jako metody pouzité v praci [32], na kterou jsme navazovali,
presto se pohybujeme relativné blizko v rdmci 5% odchylky identifikace distribu¢ni smési. Li-
mity v této aplikaci jsou vSak spiSe na strané dostupného trénovaciho datasetu, nez na strané
klasifika¢ni/predikéni metody.

V ramci diplomové préace jsme navic zpracovali data pochéazejici z dalsiho experimentu prove-
deného na ptdé Ustavu termomechaniky AV CR. Jednalo se o experiment zkoumajici pomalou
dynamiku relaxace bloku piskovce po vyvedeni z rovnovazného stavu mechanickym zatizenim.
Pribeéh relaxace byl sledovan pomoci zmény rychlosti Sifeni pulsu piskovcem a cilem bylo odha-
lit, zda je proces relaxace rozpoznatelny ze zaznamenané akustické emise. Vzhledem k tivodnim
negativnim vysledkim nebyl experiment v rdmci prace podrobnéji rozebran a tato problematika
bude pravdépodobné vyzadovat dalsi vyvoj a vyzkum z potencialné jiného thlu pohledu.
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