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Abstrakt: V této préci jsou shrnuty zakladni architektury neuronovych siti a moZnosti
pouZziti vrstevnatych a konvolu¢nich neuronovych siti (CNN) na rozpoznavani ultrazvu-
kovych signald. Za timto ucelem jsou porovnavany architektury, které se navzajem lisi
hodnotami uZzitych hyper-parametrii. Témi jsou napriklad celkovy pocet neuronti v siti
spolu s poctem pouZzitych vrstev. Dale je zndzornén piinos pouziti L2 regularizace, dro-
poutu a svazkové normalizace za ucelem potlaceni preuceni sité. V piipadé CNN jsou
pak tyto regularizace porovnavény zvlast pro konvoluéni i vrstevnatou ¢ést sité. PouZiti
CNN je umoznéno zpracovanim ultrazvukového signdlu pomoci Caso-frekvencni trans-
formace. Za timto ucelem byl testovan tzv. HFD spektrogram, pomoci kterého byly ultra-
zvukové signdly transformovany do tenzorové podoby s vyuzitim rizné volenych para-
metrl. Na takto transformovanych signilech byly dspésné testovany CNN pro identifikaci
11 rtiznych letovych rezimt vrtulniku.
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Title:

Recognition of Ultrasonic Signals Using Convolutional Neural Networks.

Author: Martin Kovanda

Abstract: The project summarizes basic architectures of neural networks and possible
usage of dense and convolutional neural networks (CNN) for recognition of ultrasonic sig-
nals. For this purpose various architectures are compared using different hyper-parameters,
e.g. total amount of neurons together with a number of used layers. Furthermore, the



project shows benefits of using L2 regularization, dropout and batch normalization in or-
der to reduce over-fitting. In case of CNN these techniques are compared individually
both for convolutional and dense part of a network. Usage of CNN is possible thanks to
processing signals using a time-frequency transformation. For this purpose HFD spectro-
gram was tested. This transformation was then used for transforming ultrasonic signals
to a tensor form using many diverse parameters. CNN were successfully tested on signals
transformed by this transformation for recognition of 11 various flight modes.
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Uvod

V soucasné dobé dochdzi k ¢im dal vétSimu rozmachu umélé inteligence, ktery tizce sou-
visi s postupnym zlepSovanim hardwarovych moZnosti. Jednou z oblasti, kde dochazi
k jejimu vyuziti, je i analyza signdlu. Diky umél€ inteligenci v podobé€ neuronovych siti
totiZ neni potfeba provadét Casto slozité parametrizace a je umoZznéno napiiklad analyzo-
vat netransformovany signdl pfimo. K tomuto Gcelu jsou jiZ vrstevnaté neuronové sité vy-
uzivany. Soucasti této prace je zkoumani piinosu pouziti konvolucnich neuronovych siti
(CNN), které maji oproti vrstevnatym sitim nékolik zdsadnich vyhod, jako tfeba mensi
citlivost na posun signalu, ale i moznost vyuziti riznych ¢aso-frekvencnich transformaci.

Neuronova sit’ se chovd jako transformace, kterd ze vstupnich dat vyextrahuje uZitecné
informace. Pfikladem miZe byt i zafazeni do pfedem definovanych tiid, coz maji za tkol
tzv. klasifikdatory. Vystupem klasifikdtoru je rozdéleni pravdépodobnosti zafazeni vstup-
nich dat do jednotlivych tfid. Pfed tim, neZ se zacaly pouZivat neuronové sité, bylo velice
tezké tohoto cile dosdhnout, zejména pro sloZzitéjsi data. Kazdy model totiz obsahoval
spoustu parametrt, které se musely nastavovat rucné, piipadné pomoci slozitych mate-
matickych metod. Takovy pfistup byl neefektivni a vyZadoval netimérné mnoZstvi Casu.
Pfichod neuronovych siti tento problém vyrazné zjednodusil. Staci jiz pouze navrhnout
architekturu sité (strukturu, pouZzité aktivacni funkce atd.) a poskytnout ji dostatecny pocet
dat, podle nichZ potom sit’ sama své parametry cilené upravi.

Tato prace shrnuje zdkladni poznatky ohledné neuronovych siti, od pojmd, jako je neu-
ron a perceptron, aZ po CNN a geneticky algoritmus. Ve druhé Casti prace jsou potom
tyto poznatky aplikovany pii klasifikaci ultrazvukovych signdld, pficemZ je zkouména
a porovnavana vhodnost rtiznych architektur siti a variant ¢aso-frekven¢nich interpretaci
signald, zejména pomoci HFD spektrogramu. VSechny dilezité kody pouZité pii jeho im-
plementaci jsou shrnuty v samostatné kapitole.
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Kapitola 1

Zakladni architektury neuronovych siti

Historie vyvoje teorie neuronovych siti se datuje uZ od roku 1943, kdy védci Warren
McCulloch a Walter Pitts popsali zptisob, kterym by mohly fungovat neurony v lidském
mozku [1]. Na zdkladé toho byly vytvofeny i prvni ndvrhy umélych neuronovych siti.
Prvni praktické vyuZiti vSak pfiSlo az roku 1959, kdy vznikl systém MADALINE (Mul-
tiple ADAptive LINear Elements), ktery odbouraval ozvénu vznikajici v telefonech béhem
béZnych hovort. Od té doby rychlost vyvoje neuronovych siti tizce souvisi s nartstajicim

N 24

problémy, na které jsou aplikovany rizné modely neuronovych siti.

1.1 Perceptron a Neuron

1.1.1 Perceptron

Perceptron je model, ktery ze vstupnich dat x; vypoCitd vaZeny soucet pies vahy w;
a na zdklad€ prahové hodnoty 6 ur¢i hodnotu binarniho vystupu jako O nebo 1. Tato pra-
hova hodnota se miZe chapat jako jednotkovy vstup s vdhou —6, ktery nazyvame prdh
(bias) [2]. Vstupni hodnoty perceptronu mohou byt jak binarni, tak i redlna ¢isla. Pomoci

X0 = 1.\~Préh

\\~ Wy = —0
~
X
! 4
1, ijcu] =0,
X2 ]zo
O, XjW; <0
X3 j=0

X4

Obrdzek 1.1: Jednoduché schéma perceptronu se ctyrmi vstupy a prahem, kde 6 je pra-
hovd hodnota.
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perceptronu 1ze modelovat nékteré funkce, jako naptiklad funkci OR [2]. Uved’'me piiklad
pro 2 proménné. Dosazenim do vztahu pro y ziskdme 4 nerovnice:

-

x1 =0, x, =0 = OR[xy,x;] =0, Xjw; = wy <0, (1.1)
j=0
2

x1 =1, x=0 = OR[x,x] =1, ija)l,- = wy+ w; =0, (1.2)
=0

e

x1=0,x=1= OR[x,x] =1, Xjw; = wy + wy =0, (1.3)

0

~.
Il

-

x1=1,x=1= OR[x,x] =1, Xjw; = wy + wy +w; = 0. (1.4)

j=0
Tuto soustavu fesi naptiklad wy = —1, w; = 2, w, = 3. Po dosazeni dostdvame nerovnici
2x1 +3x, — 1> 0. (1.5)

Celkové se tedy perceptron chovd jako linedrni bindrni klasifikator, ktery generovanim

~ L]

o [(0,1) (L,1)

X2 N

Obrdzek 1.2: Vizualizace perceptronu pro modelovani funkce OR.

vhodné nadroviny dé€li vstupni prostor na dvé Césti. Pro linedrné neseparabilni data je
vSak tento model nevhodny a musi se pouZit jiné metody. Napiiklad pro obycejnou XOR
funkci uz musi byt pouzito nékolik vrstev perceptronti [3].

1.1.2 Neuron

Neuron se chovd podobné, jako perceptron, ale namisto bindrnitho vystupu poskytuje cely
interval hodnot (Casto v intervalu [0,1]) v zavislosti na tzv. aktivacni funkci [4]. Neuron je

definovan rovnici i
y= f(Z xja)j>a (1.6)
=0

kde f predstavuje aktivacni funkci a zbytek znaCeni zlistava stejné, jako v piipadé per-
ceptronu. Neuron je tedy zobecnénim perceptronu, protoZe perceptron ziskdme z neuronu
jednoduchym dosazenim Heavisideovy funkce ® za aktivacni funkci. Diky tomu, Ze vy-
stupy neuronii mohou nabyvat libovolné hodnoty z intervalu R, maji také vét$i moZnosti
vyuziti. To je jeden z divodu, pro¢ se pravé ony vyuZzivaji nejcastéji v tzv. vrstevnatych
sitich.

14



1.2 Vrstevnaté siteé

Vrstevnaté sité jsou matematicky model inspirovany vazbami mezi neurony v lidském
mozku [4]. Jednd se vSak o pouhou analogii, protoZe mozek ve skuteCnosti funguje od-
lisn€. Tyto sité€ jsou obecné sloZeny ze tif typu vrstev, vstupni vrstvy, kterd pouze dis-
tribuuje vstupni data, jedné nebo vice skrytych vrstev a nakonec vystupni vrstvy. Neu-
rony z kazdé vrstvy jsou synapsemi propojeny se vSemi neurony z predchozi i nasledu-
jici vrstvy. Neurony z riznych vrstev také mohou mit rtizné aktivacni funkce. Napriklad
pro vystupni vrstvu klasifikdtoru se Casto vyuziva tzv. sigmoida, protoZe plati, Ze

1

f) = 7 R~ [0.1] (1.7)

Obecné vsak neni ve vystupni vrstvé potieba pouzit Zddnou aktivalni funkci (f(x) = x),
napiiklad pokud miize vystup nabyvat libovolné hodnoty (pfedpovidani cen nemovitosti
apod. [5]). Na vicetiidovou klasifikaci se pak vyplati pouZzit tzv. funkci softmax [6], kterd
vystupni hodnoty preskdluje tak, aby vektor vystupu uddval rozdéleni pravdépodobnosti
zarazeni do jednotlivych tfid.

Vrstevnaté sité jiz funguji dobfe 1 na komplikovanéjSich problémech. V soucasné dobé
vSak neexistuje Zadnd metoda, kterd by urcila idedlni pocet skrytych vrstev a pocet neu-
ront v jednotlivych vrstvich. Vystupni vrstva je potom vytvorena tak, aby poskytovala
vysledky ve vhodném tvaru. Napiiklad pro bindrni klasifikaci staci pouZit pouhy jeden
neuron s aktivacni funkci sigmoid. Pro vicetfidovou klasifikaci je mozné pouZit nékolik
obdobnych neuronti (pro kazdou tiidu jeden).

Ve vrstevnatych sitich se pouziva velké mnoZstvi parametrti, mezi které patii vSechny
vahy a prahy jednotlivych neuronti. Urceni hodnot té€chto parametrti probihd v ramci tzv.
ucent, pri kterém sit’ sama méni své parametry na zdkladé trénovacich dat, tedy dat, u kte-
rych je jiz k dispozici poZzadovany vysledek. Hodnoty parametri jsou upraveny tak, aby

vystup sité pro trénovaci data byl co nejblizsi poZadovanym vysledkiim. Za timto icelem
se vyuziva metoda zpétného Sireni.

Vstupni vrstva Skryta vrstva

K4
/

Fiktivni vstupy

Obrdzek 1.3: Zdkladni vrstevnatd neuronovd sit’ se dvéma vstupy a jednim vystupem.

15



Jednotlivé vrstvy sité¢ miZeme popsat [7] rovnicemi

yn = f(xn)’ (18)
Xni1 = Wy -y, (1.9)

kde f znaci aktivacni funkci (ptisobici po slozkéch), x,, je vektor vstupu do n-té€ vrstvy, y,,
je vektor vystupu n-té vrstvy a W, je matice vah mezi n-tou a (n + 1)-ni vrstvou.

1.2.1 Aktivacni funkce

Jedna z vét linedrni algebry fik4, Ze sloZeni linedrnich transformaci je opét linedrni trans-
formace. Z toho vyplyv4, Ze vytvareni vrstevnaté sité z vicero linearnich transformaci
neni piinosné. Existuje proto celd fada nelinedrnich aktivacnich funkci, které se pouzivaji
v praxi. Nejzndméjsi z nich jsou napiiklad

1

SIGMOID(x) = ————, 1.10
() = (1.10)
ReLU(x) = max(0, x), (1.11)

ef — e~
tanh(x) = ———, 1.12
anh(x) = S (.12
Id(x) = x. (1.13)

0.5
/ I b ] !
~1

4 2 | 2 4 44 2 9 2 4

A\

Obrdzek 1.4: Srovndni aktivacnich funkci sigmoidy, ReLU a tanh.

1.2.2 Ztratova funkce

Ztratova funkce (Loss function, pripadné Cost function) je klicova pro tpravu parametri
celé sité. Pfi procesu uceni totiZ hodnoti chybu vystupu oproti poZadovanym hodnotam.
sit’' co mozna nejlepsi vysledky na trénovacich datech. V ptipadé, Ze tato data nebyla Cisté
nahodn4, by pak méla mit dobré vysledky i na datech, na kterych netrénovala. Ztratovych
funkci existuje celd fada a jsou vyuZivany podle typu daného problému [8].

16



Stredni kvadraticka chyba (MSE)

N

1 . . )
MSE = <> Iy =3I Iy =91 = [ D — 5, (1.14)

i=1 Jj

kde y; je vystup sité pro i-td data, § je ndmi poZadovany vysledek a N pocet dat, kterd
uvazujeme (cely dataset, pripadné néjaky svazek, ¢i jednotlivd data). Vyhodou této funkce
je to, ze diky kvadrati¢nosti bere v potaz i data, kterd jsou velice vzddlena pozadovanému
vysledku [8]. Tato vlastnost se ale miize stat i nevyhodou ve chvili, kdy je napiiklad jedna
hodnota velice vychylend vlivem Spatného mérenti.

Stredni absolutni chyba (MAE)

1< X
MAE = = > [ly: - 3. (1.15)
i=1

Vyhody i nevyhody MAE jsou piesné opacné oproti MSE. Je totiZ méné nachylna vuci pre-
hnané chybnym ojedinélym datiim, ale celkové vzato nemusi davat dobré vysledky [8].

Binarni krizova entropie

18, .
L= = 2, (og(y) + (1= ) log(1 - ), (1.16)
i=1
kde y je vystup sité (skalarni) a § ndmi pozadovany vysledek. Tato ztratova funkce nachazi
vyuziti u binarnich klasifikatord [9][10].

1.2.3 Zpétné Sireni

Zpétné Siteni (backpropagation) je metoda uceni, pomoci které sit’ upravuje své parametry
v zavislosti na zvolené ztratové funkci.

Tato metoda se dd rozd€lit na dvé faze, viz obr. 1.5. Nejprve sit’ vyhodnoti trénovaci
data podle parametri, které jiZ obsahuje. Tento vysledek potom porovna s poZadovanym
vysledkem, tedy s hodnotou, kterd je pro trénovaci data uz predem zndmd. K tomuto
porovndni slouZi ztratovd funkce, ktera je volena v ramci konstrukce sité.

Ze ztratové funkce je mozno vypocitat tzv. ztrdtu (loss), kterd je pii procesu uceni mini-
malizovédna. Za timto tcelem je tieba patficné upravit vahy. Pokud by vSak byly upraveny
tak, aby ztrata na jednom prvku datasetu byla nulova, zhorSilo by to obecné schopnosti
vyhodnocovani zbylych dat.
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Faze 1: Vypocet vystupu a porovndni s poZadovanym vystupem.

Fiktivni vstupy @

Obrdzek 1.5: Schéma zpétného Siteni.

Z tohoto duvodu je tieba, aby ztratova funkce sité klesala do lokdlniho (idedlné global-
niho) minima na vSech trénovacich datech soucasné. K tomu se pouzivd metoda gradi-
entniho sestupu, pii némz se vypocita gradient ztratové funkce podle jednotlivych vah
a pomoci ného se potom méni jejich hodnoty. Pfi vypoctu gradientu je vyhodnéjsi postu-
povat smérem od posledni vrstvy k prvni [11]. Pro vypocet gradientu vah v jednotlivych
vrstvach je totiz mozno vyuZit dil¢i vysledky z nasledujicich vrstev. Odtud také pochazi

v v

ndzev zpétného Siteni.

V praxi se potom neméni hodnoty po jednom vzorku, ale po tzv. svazku dat (batch), kde
se nejprve vypocitaji pomyslné zmény vah od vSech prvkil ve svazku a nésledné jsou
vahy zménény podle priméru téchto dil¢ich zmén. Tim je dosazeno plynulej$iho sestupu
do lokédlniho minima i sniZzeni vypocetni naroCnosti. Za stejny ¢as se timto zptisobem
dospéje k lepsimu vysledku [12].

1.2.4 Inicializace vah a prahové hodnoty

V pribéhu uceni dochazi k postupné tpravé vah tak, aby byla minimalizovéana ztratova
funkce. V momenté, kdy je navrZena architektura sité, v§ak zddné vihy k dispozici nejsou,
a proto je potfeba tyto hodnoty inicializovat. Spravnd inicializace je dileZitd a zavisi na ni
rychlost konvergence a uspésnost celé sité. Pokud by byla naptiklad zvolena hodnota
pro vSechny vahy v siti stejnd, sit’ by se stala symetrickou a uceni by nezvysovalo kva-
litu vyhodnocovani, protoZe by byla hodnota gradientu pro v§echny vahy v jednotlivych
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vrstvach identicka. Cela sit’ by tedy postradala smysl a nefungovala by spravné.

Nabizi se proto inicializovat vahy podle nékterého rozdéleni pravdépodobnosti. Pokud
by vSak byly vSechny vahy v cel€ siti inicializovany podle stejného rozdéleni, potom by
gradient v jednotlivych vrstvach nabyval vyrazné odlisné hodnoty [13]. V extrémnim pfi-
pade by byl tento rozdil i nékolik fadt. Parametry v jednotlivych vrstvach sité by se potom
ménily jinou rychlosti, coZ by bylo pro proces uc¢eni nezadouci [14].

Dalsi problém by nastal, kdyby mély vahy v absolutni hodnoté nastaveny pfili§ vysokou,
nebo nizkou hodnotu. Pokud by totiZ byla pouzita jako aktiva¢ni funkce sigmoida (ale
1 tanh apod.), gradient by byl pro vysoké hodnotéach blizky nule [13]. Sit’ by proto svoje
parametry ménila velice pomalu a trénovani by bylo neefektivni (pomalé a Casto i neu-
spésné). Tento problém se nazyva vanishing gradient problem a d4 se ¢4stecné redukovat
pouzitim jinych aktivacnich funkci, naptiklad ReLU [13]. Naopak pro nizké hodnoty by
absolutni hodnota jednotlivych sloZek gradientu v pribéhu uceni nabyvala piili§ nizkych
hodnot v disledku nasobeni malymi ¢isly a uceni by bylo rovnéz neefektivni.

Vznikly proto inicializace, které se s t€émito problémy umi vyporadat.

Inicializace Xavier/Glorot

Tato inicializace byla navrzena pany Xavier Glorot a Yoshua Bengio. Pfesto vSak byva
nékde oznacovana jako Xavierova a nékde jako Glorotova funkce (naptiklad v prostredi
Keras, [15]), coZ miZe byt velice matouci. Tato metoda je zaloZend na ponechani rozptylu
vah ve vSech vrstevach na podobné hodnoté. Zjistilo se totiZ, Ze jiZ po inicializaci dochazi

4

k tomu, Ze v poslednich vrstvach je hodnota gradientu vyssi, neZ v téch prvnich [14].

Je nékolik moznosti, jak s timto problémem naloZit. BéZné doporuceni je naptiklad to,
7e pokud je to mozné, vstupni hodnoty by mé&ly mit u = 0, 0> = 1 a vSechny skryté
vrstvy také. Toho lze docilit napiiklad odeétenim stfedni hodnoty (u = E [x]) a vydélenim
standardni odchylkou o.

Xavier/Glorotova inicializace spociva v nastaveni vah tak, aby mély jejich hodnoty nulo-
vou stiedni hodnotu a rozptyl o hodnoté

) 2
- = ——, (1.17)
n + niyq

kde n; oznaCuje pocet neuronti v i-té vrstvé [16]. Tomu odpovidaji napiiklad normalni roz-

déleni N ((), — le — ) Casto se pouziva i rovnomérné rozdéleni, které musi kvili nulové
1 1

sttedni hodnoté byt symetrické podle 0. Rozptyl rovhomérného rozdé€leni na intervalu
[—a, a] se spocité jako o = 1a?. Z toho vyplyvd, Ze

a= V302 = 30. (1.18)

Vysledné rovnomérné rozdéleni se tedy nachdzi na intervalu [16]

f":l‘ V6 V6

NCEA RSy

(1.19)
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Tento pristup znacné pribliZuje rozptyly aktivaci a gradientd ze zpétné propagace (viz
obrdzek 1.6). Autofi této inicializace také experimentdlné demonstrovali jeji dc¢innost

0.05 \A/j\/\/\/\/vv"\wv\w —
Layer 1
W Layer2

oo MWWMM\
/ VJ\ \/\/\/V\/\/“m —Layer 1

Layer 2
0] —la 0
yer 3

M —Layer 3
—Layer 4 NANNAAN AN~ T Layer 4
Layer 5 -0.05 /”\\/\/\\/\/\M/WV\N\[W Layer 5
o EATPNARA AN NS VNS A

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Epochs of 20k mini-batch updates Epochs of 20k mini-batch updates

Weights gradients

Weights gradients

Obrdzek 1.6: Porovndni Glorotovy inicializace a "standardni" inicializace na pétivrstvé
siti [17].
zdroj: http:/proceedings.mlr.press/v9/gloroti0a/glorot10a.pdf

na uloze nazvané CIFAR-10 image classification task, ve které se sit’ snaZi rozpoznavat
10 tfid obrazku z databize 60000 snimka [17].

g(x) = tanh(x)

Obrdzek 1.7: Linedrni aproximace sigmoidy a tanh.

Inicializace He

Predchozi pfistup funguje pouze pii pouziti aktivacni funkce f(x) = x, pfipadné v pfi-

bliZeni i pro g(x) = tanh(x), protoZe je rovnéz symetricka v nule a na jejim okoli se dd

dobfe aproximovat funkci f(x) = x (viz obr. 1.7). Pro pouZiti této inicializace pro akti-

vaéni funkci ReLLU je potfeba pocitat s tim, Ze tato funkce vynuluje vSechna zaporna Cisla.

Rozptyl je zde dvojndsobny oproti Glorotovi [16] a dalo by se tedy napsat, Ze o> = #ﬂﬂ

Bylo ale dokdzano [18], Ze pro béZné struktury siti staci brat v potaz pocet neuront v praveé
2

N2 £ M 2
pocitané vrstvé, tedy o° = e

Inicializace pro sigmoidu

V piipadé sigmoidy je postup obdobny [16], pouze se aproximuje funkci f(x) = 5 +

(viz obr. 1.7) a po n&kolika vypoctech lze dospét k rozptylu o = %

A=

L
2
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1.2.5 Preuceni

Preucenti je stav, kdy sit’ velice dobfe vyhodnocuje trénovaci data, ale zarovenl nedokaze
spravné vyhodnocovat testovaci data (viz obr. 1.8). Existuje nékolik zptsobd, jak se to-
muto problému vyhnout. Nejzakladnéjsi z nich je konstruovat sit’ tak, aby méla optimalni
mnozstvi parametrt. Pfili§ velka sit’ by se totiZ neucila, jak generalizovat souvislosti v da-
tech, ale misto toho by se naucila testovaci data a jejich vyhodnoceni podobné, jako by to
byl slovnik pojmi [5]. Pfili§ mala sit’ by naproti tomu neobsahovala dostate¢né mnoZstvi
parametrd a neméla by pro uceni dostatecnou kapacitu.

Idedlné konstruovana sit’ potom musi v rdmci minimalizace ztratové funkce nalézat obecné
zavislosti. V soucasné dobé neexistuje zadny zptsob, jak urcit vhodny pocet neuronti
a vrstev, a proto se v praxi vzdy porovnavaji rizné konstruované architektury a az na-
sledné se urci, kterd z nich dany problém vyhodnocuje nejlépe.

Dalsimi moZnostmi, jak zabranit preuceni, je pouZzit tzv. regularizace, dropout nebo svaz-
kovou normalizaci (batch normalization).

Nedostate¢né nauceni

Skutecna zavislost

Preuceni

Obrdzek 1.8: Priklad preuceni a nedostatecného nauceni u kvadratickych dat.

Regularizace

Cely koncept regularizace spociva v aplikaci tzv. Occamovy britvy [5]. Ta se da inter-
pretovat i tak, Ze pokud existuje nékolik moznych vysvétleni daného problému, je lepsi
upfednostnit to nejméné komplikované. V pripadé dvou siti se srovnatelnou dspésnosti je
pak lepsi uprednostnit mensi z nich. Dal§i moZnosti je sniZovat vdhy sit€ na co nejnizZsi
hodnotu pfi zachovani generalizaCnich vlastnosti.

MozZnosti existuje celd fada. Velice Casté jsou vSak L1 a pfedevSim L2 regularizace. V pfi-
padé L1 se do hodnoty ztratové funkce zahrnuje i absolutni hodnota jednotlivych vah.
U L2 se pak ptidava kvadratickd hodnota. Tato metoda vyrazné zabraiuje pieucent sité.

Dropout
Dalsi metodou, jak zabranit preuceni, je pouziti dropoutu [19]. Princip této metody spo-
¢iva v tom, Ze se v procesu uceni ndhodné vynuluji n€které hodnoty vystupu vrstvy,

na kterou je aplikovan dropout [S]. MnoZstvi takto vynulovanych hodnot je urceno v ramci
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konstrukce sité tzv. droupoutovym pomérem. Velice Casto se pouZzivd [5] hodnota z in-
tervalu [0.2,0.5]. Dropout je aplikovan pouze v procesu trénovani, pfiCemzZ se zdroven
preskaluji hodnoty vystupu vrstvy vydélenim jejich hodnot dropoutovym pomérem (tedy
napfiiklad ¢islem 0.5).

Svazkova normalizace

Pii procesu uceni dochazi ke zméné vah v celé neuronové siti. Zaroven s tim se ménf i roz-
déleni vstupnich hodnot v kazdé vrstvé. Tato vlastnost musi byt kompenzovana vhodné
zvolenou inicializaci a malym koeficientem uceni.

Alternativni feSeni je pouZit svazkovou normalizaci [20], pfi niZ je v jednotlivych vrst-
véach sité pouZzita standardizace vstupnich dat z predchozi vrstvy u vSech trénovacich dat
ze svazku, na kterych se trénuje. Bylo ukdzano [20], Ze za pouZiti této metody muiiZe naby-
vat koeficient uéeni vyssi hodnoty a zdroven nemusi byt tak dikladné feSena inicializace
vah. Ddle se ukazuje, Ze za pouziti svazkové normalizace neni nutné do sité zahrnovat
vysokou hodnotu dropoutu, protoZe se timto krokem sniZuje rychlost uceni sité. Idedlni
hodnota pouzité L2 regularizace je potom pétindsobné nizsi, neZ jakda by byla pouZita
u sité bez svazkové normalizace.

1.2.6 Optimalizace hyper-parametru pomoci genetického algoritmu

Geneticky algoritmus (GA) je iterani metoda, pomoci které lze najit vhodné parame-
try nékterych problémi, jako naptiklad u optimalizace hyper-parametri neuronové sité,
tedy parametrd, které se netrénuji, ale voli se v rdmci konstrukce sité. GA je inspiro-
vany Darwinovou teorii pfirozeného vybéru [21] a pouZiva se proto, aby nebyla potieba
zkouset hrubou silou v§echny kombinace hyper-parametrd, coz by bylo vypocetné velice
narocné [22].

1[o]t]1]1]o]1]]{ gen
2[1]1]ofofof1]0]

3 [ITOTRIOTORH - chromozom

4[1]1fofol1]1]o]

generace { | 4 jedinci

\

Obrdzek 1.9: Vizualizace zdkladnich pojmit GA [21].

Oznacme tedy jednu sadu parametrt jako jedinec (nebo individuum) a vSechny jedince
v jedné iteraci jako generaci, viz obr. 1.9. Kazdy jedinec potom obsahuje vSechny své
parametry v tzv. chromozomech, coZ jsou soubory jednotlivych genii (které uz obsahuji
danou &iselnou hodnotu). Casto se pouZivd bindrni zépis parametrd, ale je mozno jako
parametr brat i samotné Cislo. Cely algoritmus probihd nasledovné [23].

1. Inicializuje se prvni generace.
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2. VSichni jedinci v dané generaci se ohodnocuji pomoci piedem zvolené funkce
(fitness function).

Vv

3. Jsou vybrani nejlepsi jedinci a dochézi ke kiiZeni jejich chromozomd. Po této tpravé
je jesté aplikovdna ndhodnd mutace na nékteré geny.

4. Predesld generace je nahrazena nové vzniklou generaci.

5. Body 2-5 se opakuji podle potieby.

Nejprve je tedy inicializovédna prvni generace (Casto ndhodné). V rdmci neuronovych siti
muZe napiiklad kazdy jedinec obsahovat informaci o po¢tu neurond a vrstev, piipadné
i o pouZiti regularizace, dropoutu a svazkové normalizace [23]. Poté se vybere zpusob, ja-
kym se budou vyhodnocovat jednotlivé individua. Pro tento ucel je zkonstruovéna funkce,
ktera prifadi kazdému individuu c¢islo na zdkladé jeho uspésnosti v daném problému.
V pripad€ siti to miize byt naptiklad validacni pfesnost, nebo néjakym zplisobem trans-
formovana ztrata (hodnota ztratové funkce).

V dalsi fazi jsou vybréni ke ktizeni jedinci s pravdépodobnosti zavislou na jejich ohodno-
ceni (jedinci s lepSimi vlastnostmi maji vétsi Sanci na reprodukci) [24]. Samotné kiizeni
probiha tak, Ze jsou ze dvou jedinct vytvoreni novi jedinci na zdkladé kombinace jejich
chromozomu. Na kombinovani chromozomt 1ze pouzit mnoho metod. MiZe se napiiklad
vzit od kazdého jedince polovina, piipadné dat kazdému genu Sanci 50%, Ze se prenese
na potomka od kazdého rodice, apod. [21][23] Timto zplisobem je ale mozné ziskat pouze
kombinaci gentl z inicializované generace a parametry s obecné nejlepSimi vlastnostmi by
v nich nemusely byt obsaZzeny viibec. Tento problém lze sice vyfeSit generaci s velkym
poctem jedinci, ale zdaroven s tim by se zvysSila vypocetni naro¢nost celého algoritmu.
Vyuziva se proto jesté metoda mutace gent [24].

[1[1]1]0]0] [0fo]1]o]o0] [1[o]1]0]0]
1 1 7 =>  kiiZeni =>  mutace
[0JoJ1[1]1] (1f1]1]1]1] [1[1]1]o]1]

Vv s

Obrdzek 1.10: Zndzornéni kiiZeni a ndslednd mutace chromozomiu dvou jedincil.

Mutace funguje tak, Ze se po kiiZeni chromozomii jesté ndhodné se zadanou pravdépodob-
nosti zméni hodnoty jednotlivych gentli. Spravné nastaveni této pravdépodobnosti se uka-
zuje jako klicové, protoze 0% by znamenalo, Ze se v populaci nemusi vyskytovat potiebné
geny a 100% by znamenalo, Ze by kazdad nova generace vznikala Cisté ndhodné. Vysoké
Cislo tedy obecné znamend, Ze se jedinci méni piiliS§ rychle na to, aby bylo dosaZeno

~soo 2

pozadované vlastnosti. V praxi se proto Casto pouzivd hodnota okolo 1%.

Timto krokem je ziskdna nova generace a cely postup se miiZe opakovat do té doby, nez
je dosazeno dostatecné dobrého vysledku.

V ramci experimentdlni Casti neni tato metoda pouZita a je ponechdna pro budouci vy-
zkum.

23



1.2.7 Obecny postup implementace neuronové sité

Tvorba siti za ti¢elem vyhodnocovani dat je popsdna v nasledujicich bodech.

1. Navrh architektury sit¢. V prvnim kroce je urCen pocet skrytych vrstev, pocet
neuront v kazdé z nich, aktivacni funkce, dropout apod. Obecné je vhodné sit’ im-
plementovat s pouZitim regularizaci, aby se zabranilo preuceni.

2. Inicializace parametru modelu. V této fazi jsou iniciovany vahy sité.
3. Uceni modelu (iteraci pres trénovaci data):

e Je vypocitan vystup sité na zdkladé trénovacich dat.

e Urci se hodnota ztratové funkce.

N4

e Pomoci zpétného Sifeni jsou upraveny hodnoty parametrd sité. Tento postup
je opakovén dle potfeby.

4. Aplikace natrénované sité¢ na nova data, tzv. vybavovdni.

1.3 Asociativni paméti

1.3.1 Hopfieldovy sité

Tyto sité navrhnul J. J. Hopfield roku 1982. Jednalo se o typ binarnich rekurentnich siti,
které slouzily jako jednoduchy model paméti. V té€ dobé poskytovaly dokonce model fun-
govani lidské paméti. Hopfieldova sit’ totiZ v rdmci uceni upravuje své vahy tak, aby si za-
pamatovala urCity vzor. Nova data jsou pak iterativni metodou transformovéna do téchto
naucenych vzora.

Obrdzek 1.11: Jednoduchd Hopfieldova sit’ o 4 neuronech.
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V hopfieldové siti neurony nabyvaji hodnot -1 a 1 namisto obvyklych 0 a 1 [25]. Necht’

a Woqg Wap Wye Wag 0 Wap Wge Wad
b Wp, Wpp Wpe Wpy obuykle Wap 0 Wpe Wpy
V= , W= “ ¢ “ ¢ , (1.20)
c Weqg Wep Wee Wed Woe  Wpe 0 Weq
d Waa Wap Wae Wdd Wag Wpa Wea 0

kde V je vektor neurond a W je symetrickd matice vah s nulami na diagondle (protoZe
Zadny neuron neni spojen sam se sebou). D4 se ukazat [11], Ze hodnota tzv. energetické
funkce

1 1 .,
E:= —Ezgwijvivj = VW (1.21)
klesd monotonné pfi iteraci
—1 X,':Zw,'jvj'>0,
i
X;) = 1.23

J#i

Cisla, kterd se naucila Hopfieldova sit’

10% Sumu 62 krokti 144 krokti 232 kroktit  Shoda

Obrdzek 1.12: Ukdzka pouZiti Hopfieldovy sité
upraveno z https:/Jres.infoq.comjarticlesfemotion-cognitionfen/resources/6_hopfield_net.jpg

Celkové vzato tedy Hopfieldova sit’ funguje tak, Ze se nejprve nauci nékteré vzory, (viz
obr. 1.12). Po ptfedloZeni novych dat, resp. poSkozenych dat (napfiklad vlivem Sumu),
tato sit’ zaCne upravovat data vySe uvedenou iteraci tak, aby se sniZovala celkov4 energie
systému. Iterace konci ve chvili, kdy systém dosdhne na lokdlni minimum (AE = 0).
V idedlnim ptipadé mohou dokonce takto upravend data vypadat identicky s nau¢enym
vzorem (obecné se ale oCekava jistd odchylka).

Od té doby bylo vyvinuto mnoho dalSich metod, astokrét s lepSimi vysledky, nez méla
Hopfieldova sit’. Jednou z nich jsou jiz uvedené vrstevnaté neuronové sité€ a na né tzce na-
vazujici konvolu¢ni neuronové sité. Ty narozdil od Hopfieldovych siti nejsou binarni, coz
roz§ifuje vyuZiti i na mnohem rozmanitéjs$i a komplexnéjsi problémy. Naptiklad u roz-
poznavani ¢ernobilych obrazki mohou byt rozliSeny vSechny odstiny Sedi, nikoliv pouze
cernd a bil4. Vrstevnaté neuronové sit€ mohou mit oproti Hopfieldovym sitim sloZité;si
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strukturu, protoZe v nich neni pocet neuronil svdzany s poctem vstupti. Hopfieldovy sité
jsou rekurentni, zatimco vrstevnaté neuronové sité ze zdkladu nejsou. V roce 1997 vSak
védci Hochreiter a Schmidthuber vyvinuli tzv. LSTM sité¢ (Long Short-Term Memory),
které funguji na zdklad€ vrstevnatych neuronovych siti a zaroven jsou rekurentni [26].

1.4 Kohonenova samoorganizacni mapa

Kohonenova samoorganizacni mapa je model vyvinuty finskym profesorem Teuvo Ko-
honenem [27]. Zatimco vrstevnaté sité se uci na zakladé upravovani koeficientd pomoci
chybové funkce, u Kohonenovych map se vyuziva tzv. metody soutéZe.

Kohonenova mapa je sit’ tvofena dvéma vrstvami, vstupni a vystupni vrstvou. Neni zde po-
uzita zadnd aktivacni funkce a kazdy neuron z vystupni vrstvy ma stejny pocet vah, jako je
pocet dimenzi u vstupnich dat [28]. Tato situace se da chépat tak, Ze v n-dimenziondlnim
prostoru vahy neuront predstavuji soufadnice jednotlivych neuronti. Proces trénovani pak
probihd tfemi procesy: soutéZeni, kooperace a adaptace.

Soutézeni

V ramci soutéZeni se vypocita vzdalenost trénovaciho prvku a vSech neuront. Soutéz
vyhrava neuron, ktery je mu nejblize [28]. K tomu se vétSinou pouZziva Eukleidovska
metrika.

Kooperace

V ramci kooperace se podle poloméru vytipuji neurony, které jsou vitéznému neuronu
nejblize.

Adaptace

V tomto kroku se méni vahy vybranych neuronii pomoci vzorce [27]
wij(t + 1) = wij(1) + ai(0)Bi; (1) [x(1) — wi(1)], (1.24)

kde w;;(1) je i-td vdha j-tého neuronu v iteraci podle 7,
@ (T) = ajpexp (_7) , kde a;y je konstanta i-tého neuronu,
2

Bij(t) = exp( = E]l) > , kde d;; je vzdélenost i-tého a j-tého neuronu a

o(t) = ogexp <7> , kde o je konstanta.
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Vybavovani

Klasifikace (vybavovani) probihd tak, Ze je vSem datiim pfifazena kategorie prislusici
nejbliz§imu neuronu.

. . . A4 v

1. Inicializace 2. Uceni
41 4 L 5

Néhodné vybrany trénovaci prvek
° ( ([ J
° o * =
[ | R,

24 2 1 Posun neuront pfi ueni

(adaptace vah)

| ® Dataset
o o
® Neurony © @ o ©
o 2 4 o 2 4
v / / e
3. Iterace uCeni 4. Vybavovani
a4 4 L
o © o ©
([ [
. .
21 N 27 Klasifikace dat podle
Postupnd iterace nejblizsiho neuronu
pres vSechna data 1 ]
° 0‘ ° o*
o 2 4 T 4

Obrdzek 1.13: Vizualizace fungovdni kohonenovych map.
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Kapitola 2

Konvoluc¢ni neuronové site

Pro vektorova data se vrstevnaté sité¢ osvédcCily. Pokud je vSak feSeny problém maticové,
¢i tenzorové povahy (napf. klasifikace obrazkil), musela by se data pro vrstevnaté sité nej-
prve vektorizovat, ¢imz by zanikly dulezité informace o usporadani jednotlivych prvkda.
Napriklad z obrazku kruhu by tak vznikla soustava usecek. I pouhé posunuti obrazku
o 1 pixel by pak vyrazné zménilo hodnoty vektoru. Z tohoto divodu neni dspé$nost vrs-
tevnatych siti pfili§ vysoka. Postupem Casu proto vznikla metoda, ve které se informace
o usporddani zachovdvaji. Touto metodou jsou konvolucni neuronové sité (convolutio-
nal neural network, CNN). CNN se da chdpat i jako vicerozmérna neuronova sit’, kde
se v prvni (konvoluéni) ¢asti pouZivaji misto vah matice konvoluce. Celd metoda se pak

déli na né€kolik casti.

00/ 1 2232VWH58&tb7 7887977
001 ] 2+r33446¢ 6677 F% 9720
OO0l 22334585 6E7785R¢7
o0/ 123334455 728¢9¢49]7
2001 (2333494506667 7%7F 1979
00\ /722353 4Y4Ys§sbbEe799%8149¢9
Obrazek 2.1: Priklad databdze rucné psanych c¢islic MNIST, na kterou lze tispésné pouZit

konvolucni neuronovou sit.

2.1 Konvoluce

Do této faze vstupuji data obecné v tenzorové podobé, pficemz pro ucely klasifikace ob-
razku (viz obr. 2.1) maji data 3 rozméry. Prvni dva rozméry jsou vyska a Sitka obrazku
a tfeti udava pocet barevnych kanald. V prvni ¢asti CNN je tento tenzor transformovén
[29] pomoci konvoluéniho jidra, viz obr. 2.2. Jeho prvni dva rozméry jsou voleny dle
potieby uz pri konstrukei sité, tfeti pak musi odpovidat poctu kandlti vstupniho obrazku.
Kazdy konvolu¢ni neuron tedy sestdvéd z tenzorového jadra a prahové hodnoty, na kte-
rou lze pohlizet podobné jako u vrstevnatych siti. V praxi se velikost jadra obvykle voli
ve tvaru (3, 3, z), ale mohou byt pouzity i jiné hodnoty. Vzhledem k tomu, Ze tfeti rozmér
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konvoluéniho jadra je pevné dany povahou vstupnich dat, Casto se v zdpisu vynechava.
Piikladem toho je i pythonova knihovna Keras, kde se zaddavd pouze rozmér ve tvaru
(3,3) [30]. Vystupem kazdého neuronu je pak matice [29], kterd ma prvni dva rozméry
zmenseny o [rozméry konvolucniho jddra-1], protoZe je jadro aplikovano pouze tak, aby
neprecnivalo okraje obrazku. Vystup celé vrstvy CNN je potom kompozice matic od jed-
notlivych neurond. Celkové tedy tieti rozmér vystupu odpovidd poctu neuront pouzitych
v dané konvolu¢ni vrstvé. Tento tenzor se nazyva mapa charakteristik.

£ 4 konvolu¢ni neurony
Vstupni obrazek [+ Vystupni tenzor
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Obrdzek 2.2: Struktura konvolucni ¢dsti CNN. RGB obrdzek je zde transformovdn pomoct
4 konvolucnich neuronii o rozméru (3,3) do podoby tenzoru. Prvni dva rozméry tenzoru
Jjsou mensi kviili povaze konvoluce a treti roomér odpovidd poctu neuronii.

Tento pfistup je uziteCny v tom, Ze kazdy neuron konvoluéni vrstvy extrahuje z obrazku
jiny typ informaci. Celkové je tedy na obrdzek pohliZeno z vice perspektiv, coZ umoziuje
snaz$i hledani souvislosti v prostorové uspotradanosti jednotlivych pixeli. Piiklad konvo-
lucni transformace podle matic 2.1 je zndzornén na obr. 2.3. Zde jsou vSak oproti konvo-
lu¢nim neurontim transformovany jednotlivé vrstvy zvlast. Naptiklad pro prvni transfor-

macni matici ve vysledku vyniknou hrany obrazku, ve druhém ptipadé plochy.
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Obradzek 2.3: Obrdzek kvétu a jeho konvoluce podle matic A, A,, Aj.
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U konvoluce existuje vice variant, jak se vyporadat s okrajem obrdzku. Jednou z alterna-
tivnich moznosti je pfidani nul po okrajich, tedy pfidani fadku i sloupce nul na zacdtek
i na konec, diky ¢emuz by mél vysledny obrazek po konvoluci stejny rozmér. V praxi
se ale Castéji pouZziva jiZz zminénd varianta, pti které probiha konvoluce pouze v rdmci
pivodniho obrazku, ¢imz dochazi ke zmenseni prvnich dvou rozmért. Napiiklad pro ma-
tici konvoluce o rozméru (3,3) bude mit obrazek po konvoluci o 2 sloupce a 2 fadky
méné. Tento piistup se pouzivé proto, aby zaroven doslo k redukci dat. Dal$i moZnosti,
jak redukovat data v siti je pouZit vrstvu, kterd se nazyva pooling.

2.2 Pooling

Cilem konvolu¢ni vrstvy je postupné prevést vicerozmérna data do jednoho rozméru tak,
aby se na né ndsledné dala pouZit vrstevnatd neuronovd sit. Za timto tcelem je rovnéz vy-
hodné redukovat data, ktera nejsou pro dany tkol potfebna. K tomu slouZzi tzv. poolingova
vrstva, coZ je nelinedrni transformace, kterd vyrazné redukuje mnozstvi dat v tenzoru.
Pfi této transformaci se iteruje pres jednotlivé vrstvy tenzoru matici zvoleného rozméru
tak, aby se zadné 2 oblasti nepiekryvaly, viz obr. 2.4. Na tyto oblasti je pak aplikovana
funkce ve tvaru f : A — R. VétSinou se pro tento tcel voli maximum, ale miZe jim byt
i primér apod.
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Obrdzek 2.4: Priklad maximového poolingu u matice s lichym rozmérem.

2.3 Zplosténi

Poté, co jsou pomoci opakovani konvoluce a poolingu zmenSeny prvni dva rozméry ten-
zoru na dostate¢né nizkou hodnotu (idedlné kolem (3 x 3 x z)), je aplikovdna posledni
vrstva konvolucni Casti sité, tzv. zplosténi (flattening). To ma za ukol prevést mapu cha-
rakteristik na vektor, na ktery se ndsledné pouZiji vrstevnaté sité. Na obrdzku 2.5 je moZno
vidét priklad struktury typické konvolucni neuronové sité. Jako vstup zde slouzi obrazek
o 3 barevnych kandlech s rozmérem (32 x 32). Na néj je poté aplikovdana konvoluéni
vrstva 0 32 neuronech a vyslednd mapa charakteristik je ndsledné zredukovéana poolin-
govou vrstvou. To samé je pak opakovano jesté jednou, ale se 48 neurony u konvolu¢ni
vrstvy. Vysledny tenzor je pak zploStén do vektorové podoby, na kterou jsou aplikovany

31



Mapy Mapy Mapy Mapy Skryta Skryta
Vstupy charakteristik charakteristik charakteristik charakteristik vrstva vrstva Vysti
3@32x32 32@28x28 32@14x14 48@10x10 48@5x%5 1200 512 2
%
Konvoluce Max-vybér Konvoluce Max-vybér Zplosténi Vrstevnaté Vrstevnat
5x5 jadro 2x2 jadro 5x5 jadro 2x2 jadro sité sité

Obrdzek 2.5: Zndzornéni architektury bézné konvolucni neuronové site.
Vytvoreno vipravou generdtorového kodu z https://github.com/gwding/draw_convnet.

dvé skryté vrstvy o 1200 a 512 neuronech. Vystupni vrstva md pouhé 2 neurony, coz
odpovida naptiklad bindrnimu klasifikatoru.

2.4 Uceni CNN

Stejné jako v pripade vrstevnatych siti, i konvolu¢ni neuronova sit’ musi nejprve iniciali-
zovat své parametry. Potom uZ probihd uceni na zdkladé trénovacich dat. Vrstevnata Cast
sité pro uceni vyuziva zpétné Sifeni popsané v sekci 1.2.3. Konvolu¢ni ¢ast sité€ pak trénuje
parametry v konvolucnich vrstvdch pomoci zpétného Sifeni modifikovaného pro pouZziti
na tenzorech (vice v [31]). V poolingovych vrstvich Zadné trénovaci parametry nejsou,
a proto k jejich u€eni nedochazi.

Opét 1ze docilit vyssi presnosti za pouZiti svazku dat namisto jednotlivych prvki. To v§ak
klade vétsi pozadavky na hardware pouzity pfi trénovéni. Pii svazkovém uceni je totiz
potieba uloZit do paméti vSechny zmény parametri sité pro jednotlivé vzorky ve svazku
zv1ast. Velikost svazku se proto musi volit tak, aby se predeslo problému s paméti.

2.5 HFD spektrogram

Adekvatnim postupem pfi pouZiti konvoluéni sit€ na vektorova data je vyuZit vhodnou
formu Caso-frekvencni interpretace. Jednou z béZné pouzivanych metod je krdtkodobd
Fourierova transformace (short-time Fourier transform, STFT), pii které se pocitd dis-
krétni Fourierova transformace na kratkém useku. Timto zptisobem je ziskana informace
o vyskytu frekvenci v signdlu v dobé odpovidajici délce Casového okna. Diskrétni Fou-
rierova transformace (DFT) se vypocita pomoci vztahu

N—1
F(m) =) xe™ %" 2.2)
n=0

Pii STFT dochdazi k dilematu mezi frekvencnim a asovym rozliSenim, které fesi napt.
Waveletova transformace. Ta ale podstatné zavisi na tvaru pouzité vinky. Jako alterna-
tivni metoda umoznujici libovolné pokryti frekvenéni osy bylo pouZito zobecnéni spektro-
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gramu, které nazyvdme HFD (High Frequency Density) spektrogram, definovany po od-
vozeni vzorcem 2.9. Pfi jeho pouZiti je navic zachovédna konzistence zkoumanych frek-
venci, pokud se transformuji rizné€ dlouhé dseky signélu.

Zaved’me nyni Caso-frekvencni transformaci tak, aby zobrazovala miru korelace signalu
na intervalu [a,b] v zdvislosti na sinu o frekvenci f, tedy sin(2zf - ¢). Miru korelace

spocitame vztahem
b

F(f) := max f sin(27ft + ¢)s()dt, (2.3)
4 a
kde s(¢) je zkoumany signdl, pfi¢emZ nemusi byt zndmo, s jakou fdzi signdlu nastdva
nejvyssi uroven korelace. Cilem je tedy najit maximum korelace zkoumaného signélu
pres vSechna posunuti referenéniho sinu. Pocitat tuto rovnici numericky by bylo pfili§
ndroCné, a proto se nejprve upravi do vyhodnéjsi podoby. Za timto ucelem je pouZita
souctova funkce pro sinus ve tvaru

sin(2rft + ¢) = sin(2xft) cos(p) + cos(2nf1) sin(e). (2.4

Dile tedy miiZeme postupné upravovat:

b

F(f):= m;le(sin(Zirft) cos(¢p) + cos(2nft) sin(go)) s(t)dt =

12

= max (COS((,D)

fQ%U_

b
sin(27ft)s(t)dr + sin(ep Jcos 2nft)s ) =

c d

= max (ccos(go) + dsin(go)) = max {\/m - sin <<p + arccos<;)>} —

@ A /C2 + d2
= /% + d2.
(2.5)

Tento vyraz Ize interpretovat jako absolutni hodnotu komplexniho ¢isla, kterd je nezavisla
na operaci komplexniho sdruzeni. Podle Eulerovy formule Ize psat

b
F(f)i= V@ +d = |d—ic| = ‘ Je—%ﬂs(t)dz|. (2.6)

Dostdvame tedy vyraz obdobny Fourierové transformaci

+00

Fs()](f) = f e 1s(1)dt. (2.7)

—00

Vztah 2.6 predstavuje zjemnéni odhadu spektra oproti standardni Fourieroveé transfor-
maci. V diskrétnim pripadé prechézi integrdl 2.6 na sumu pres jednotlivé vzorky podle
zvoleného Casového okna w(x). Zdroven s tim je zrelativizovana frekvence v zavislosti
na tzv. Nyquistové frekvenci N, tedy f = f..;- N, kde N, = ZLAY' Pro signél o N vzorcich
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se vzorkovaci periodou A potom plati vztah

N—
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(2.8)

kde f.. je relativni frekvence vici N,. Nyquistova frekvence se k relativizaci pouZiva,
protoZe bylo dokazéano, Ze je mozno analyzou diskrétniho signdlu ziskat informace pouze
o frekvencich nizsich, nez N,. Z predeslého vztahu se nasledné vypocita odhad frekvenc-
niho spektra pro kazdé posunuti m Casového okna, tj. vSechny sloupce spektrogramu,
s vyuzitim vztahu pro odhad vykonového spektra P(x) = |F(x)|*:

2

N-1
P(m, frr - N,) = ‘ > x(nA)e ™ w(n —m)| . (2.9)
n=0

Jak jiz bylo zminéno vySe, tento vzorec definuje transformaci signalu, tzv. HFD spektro-
gram, ktery lze pouZzit jakoZto Caso-frekvencni interpretaci signdlu. Nejprve je zvolena
délka a tvar casového okna, které bude pouZzito na vypocet diskrétni transformace, a cel-
kovy pocet téchto oken. Z kazdého okna po transformaci vznikne jeden sloupec ve vy-
sledné matici. Vyska téchto sloupcti je ddna volbou frekvenci, které jsou pouZzity ve vy-
poctu spektrogramu. Kazdy radek tedy odpovidd HFD spektrogramu pro jinou relativni
frekvenci vzhledem k Nyquistové frekvenci, kterd je zndma ze zadani experimentu.

fro = L Transformovany tsek
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Obrdzek 2.6: Zndzorneni HFD spektrogramu s posunem casového okna o jeden vzorek
signdlu, tedy k = 1. Transformovanym tisekem se rozumi celkovy tisek signdlu, ktery je
pokryty alespori jednim casovym oknem.

V tomto procesu neni nutné, aby byly transformovany tuseky, které se nachazi tésné ve-
dle sebe, tedy podle vzorce 2.9. Stejn€ tak mohou byt Casova okna posunovdny o jiny
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pocet vzorki. Za timto Gcelem lze upravit rovnici 2.9 do tvaru

2

N—1
P(m, fr - N,) = ‘ 3 x(nAg)e ™ w(n — k- m)| . (2.10)
n=0

Takto pouzity HFD spektrogram je zndzornény na obr. 2.6 a 2.7. Pfi vétSim posunuti

v/ v

jednotlivych oken je celkové transformovan delsi asovy usek signalu.

Transformovany tsek
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Obrdzek 2.7: Zndzornéni HFD spektrogramu s delsim ¢asovym posunem jednotlivych ca-
sovych oken, tedy k > 1. Transformovanym tisekem se rozumi celkovy tisek signdlu, ktery
Jje pokryty alespori jednim casovym oknem.

Pro teoreticky korektni spektrdlni analyzu by méla byt aplikovdna zndmé Casova okna,
jako napt. Hannovo, Welchovo apod. V rdmci této prace bylo pouziviano pouze obdélni-
kové okno, protoze predbézné testovani ukdzalo, Ze na tvaru casového okna klasifikaéni
vysledky pfili§ nezavisi.

s S
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Obrazek 2.8: Ukdzka pouZiti HFD spektrogramu. V obou pripadech je délka casového
okna 128 vzorkii. Prvni fada byla transformovdna s posunem o jeden vzorek, kdeito
ve druhé byl pouZity posun o 64 vzorkii (tedy k = 64).

Pomoci HFD spektrogramu je tedy vektor signalu transformovan do maticové podoby.
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K dispozici jsou ale data ze 4 kandlli. Nabizi se proto tuto transformaci provést na vSech
Ctyfech kandlech zaroven a sloucit vysledna data do jednoho trojrozmérného tenzoru.

Zpisobu uloZeni tohoto tenzoru existuje cela fada. Naptiklad pro 4 kanaly se jevi jako
nejlepsi moznost ulozeni vysledku v podobé CMYK, coZ je kombinace azurové, purpu-
rové, Zluté a Cerné barvy, viz obr. 2.8. Vyhodou tohoto formétu je podpora knihoven, které
umoznuji vyslednd data komprimovat a Setfit tim misto na disku.
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Kapitola 3

Experimenty

3.1 Popis méreni signalu

Pti zkousce renovovaného kusu reduktoru vrtulniku bylo provedeno méfeni spojité akus-
tické emise. Nespojitd (impulzni) akustickd emise je generovana nevratnymi dislokacnimi
a degrada¢nimi procesy v mikrostruktufe a makrostruktutre materidlu (napt. aktivni ménici
se trhlinou) v podobé casové oddélenych napétovych pulzi trvajicich od nékolika nano-
sekund do jednotek milisekund. V pfipadé reduktoru se sloZitymi mechanickymi rozvody
je vsak nutné predpokladat podstatné slozité¢jsi udalosti, které nejsou Casoveé oddélené.
Mohou byt generovany fadou fyzikalnich jevu, jako jsou napf. plastické deformace po-
vrchu kovu pfi tfeni, ¢i tnik kapaliny trhlinou v potrubi nebo nadobé. Jedna se o tzv.
spojitou akustickou emisi. Diky soucasné nejmodernéj$i méefici aparatufe je moZné tyto
akustické signaly kontinudlné zaznamendvat i v ultrazvukové Casti frekvenéniho spektra.

Obrdzek 3.1: Analyzdtor DAKEL IPL.

Analyzdtor IPL firmy Dakel (viz obr. 3.1) je systém umoZiujici 12-bitové synchronni
kontinudlni vzorkovani 4 kanali frekvenci 2 MSample/s a nepretrzité ukladani navzorko-
vanych dat do paméti PC. Komunikace s PC a pfenos dat je zajiStovan rozhranim USB2.0.
Data jsou na disk uklddana rychlosti kolem 16 MB/s, coZ pfedstavuje zhruba 56 GB na ho-
dinové méreni, pricemz celkovd doba méfeni je v podstaté omezena jen kapacitou disko-
vého prostoru, ktery je schopen pracovat nepretrzité alespon v takové rychlosti ukladani.

Po ukonceni méfeni je mozné zpracovani naméfenych dat programem Dakel UlI, ktery
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pracuje pod opera¢nim systémem Linux. Tento software poskytuje rizné moznosti zpra-
covani dat. Pokrocilé matematicko-statistické metody zaméfené na identifikaci emisnich
zdroji v ném vSak nejsou implementovany. Proto byl doddvany software vyuzit pouze
pro ovladani méficiho zafizeni a konverzi ulozenych bindrnich dat do jednodussiho for-
matu, ktery 1ze nacitat napt. v prostfedi Python.

Obrdzek 3.2: Umisténi snimacu AE pro monitoring spojek motorii.

Snimace typu Dakel IDK-09 (s rezonancni frekvenci mezi 200-300kHz) byly rozmistény
podle potfeb monitoringu kritickych ¢asti prevodovky a mozZnosti jejich uchyceni na po-
vrch reduktoru, tj. na fyzicky dostupnd rovné mista blizko sledovanych soucasti. Snimace
AE lze po obrouseni, nebo odmasténi spojovanych povrchi lepit pfimo na prevodovku
kyanoakrylatovym lepidlem.

AE kanal 2
(planetova loziska)

Obrdzek 3.3: Umisténi snimace AE pro monitoring planetovych loZisek.

Po konzultaci s experty provadé€jicimi opravy a ddrzbu byly zvoleny Ctyfi kritické sou-
casti:

1. LoZzisko hlavniho rotoru (viz obr. 3.2)
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2. Planetova loZiska (viz obr. 3.3)
3. Spojka levého turbomotoru (viz obr. 3.4)

4. Spojka pravého turbomotoru (viz obr. 3.4)

Na vhodna mista na povrchu reduktoru byly nejbliZe vySe uvedenym soucdstem upevnény
snimace AE, které jsou opatieny kratkym cca 1m koaxidlnim kabelem o priméru 1.7 mm
s BNC konektorem se silikonovou izolaci odoldvajici teplotdm -20°C az +75°C. Snimac
vyzaduje externi koaxidlovy impedancni prevodnik s predzesilovacem, umoziiujici pfipo-
jeni dalsiho koaxidlniho kabelu pro prenos signdlu k cca 30m vzdilenému analyzatoru
IPL.

;S AE kanal 4 a 3 :
: x \(spojky PaLmotoru) * =

-

Obrdzek 3.4: Umisténi snimacit AE pro monitoring spojek motorii.

3.2 Uvod do experimenti

Experimenty byly plivodné provedeny s cilem ovérit moznosti detekce poruch v prevodo-
vych dstrojich méfenim povrchovych elastickych vin v ultrazvukové frekvencni oblasti,
coz by umoZnilo hodnoceni stavu sledované soucédstky a ptipadny odhad jeji zbytkové
Zivotnosti.

V ramci experimentdlni ¢asti prace byla analyzovédna data z 11 rGznych letovych reZimi
o celkovém objemu 55.5GB a zaddnim bylo navrhnout zptisob, jak pomoci neuronové sité
rozpoznat aktudlni letovy reZim na zdkladé signdld, které nebyly pouZity k jejimu uceni.

Tento problém lze fesit nékolika zptsoby. Jednim z nich je pfimé aplikovani vrstevnaté
sité¢ na zkoumany signal, coZ je sice jednoduché na implementaci, av§ak neposkytuje za-
douci vysledky a je citlivé na posuny signdlu. To znamend, Ze posun o jeden vzorek miiZe
zcela zménit vnitfni hodnoty v celé siti. Dal§{ moZnosti je potom nejprve na signal apliko-
vat Caso-frekvencni transformaci a teprve na takto transformovand data pouZit konvoluéni
neuronové sité. V této kapitole budou oba piistupy experimentdlné provéfeny a budou
zhodnoceny jejich pfinosy a nedostatky.
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3.3 Programové prostredi

Existuje mnoho programovacich jazyki a v nich spousta knihoven, které by byly vhodné
pro tyto experimenty. Mezi nimi jsou napfiklad Python, Java, C++ a MATLAB. Pouziti
C++ je vyhodné zejména tehdy, pokud je kladen diraz na vysokou rychlost vypoctu.
Pokud je naopak potieba rychle a jednoduse vyvijet software, potom je vhodné;si pouZzit
napiiklad Python.

V této prici je softwarovd ¢4st psand v Pythonu v radmci pythonové distribuce Anaconda
(https://anaconda.org/). Tato distribuce zjednoduSuje spravu knihoven. K tomuto
ucelu vyuziva sprdvce balickit (package manager) s nazvem conda. V praxi to znamena,
Ze je mozné vytvorit nékolik pythonovych prostiedi s riznymi verzemi knihoven a podle
potfeby mezi nimi prepinat.

Pro vytvoreni prostfedi v linuxové distribuci Ubuntu 18.04.4 LTS byl aplikovén nasledu-
jici kod:

$ conda create -n tf keras-gpu=2.2.0

conda activate tf

$ conda install opencv matplotlib scikit-learn Pillow
Sympy numpy scipy

$ conda install -c conda-forge pyglet

&~

Timto zptsobem bylo vytvorfeno prostfedi s ndzvem #f zaloZené na knihovné Keras-GPU
ve verzi 2.2.0. Tato knihovna je postavena na knihovné Tensorflow-GPU a vyrazné usnad-
fuje praci s neuronovymi sitémi za pouZiti grafického procesoru.

3.4 Dataset

Pro uspésné trénovani neuronovych siti je potfeba velké mnoZstvi trénovacich dat. Ty je
nutno rovnomérné vybirat z jednotlivych letovych rezimd a ndsledné i rovnomérné roz-
délit na trénovaci, validacni a testovaci. Naptiklad pokud by byla sit’ trénovana na datech
z prvnich 8 letovych rezimi a validovana na zbylych 3, neposkytovala by pro nova data
relevantni vysledky, protoZze by nebyla schopna rozpoznat vSechny rezimy. V této préci
je pro kazdy letovy rezim pouzito 9000 Casovych tsekd, z nichz 64% je vyuzito jako
trénovaci data, 16% jako validacni data a 20% jako testovaci data.

Rozdéleni na 3 ¢asti je vyhodné zejména pro optimalizaci hyper-parametrti sité, napt. po-
moci genetického algoritmu. Na pocatku totiZ neni mozné predpoveédét, jaké rozméry sité
budou idedlni, protoZe v souCasné dobé neexistuje Zzaddnd metoda, kterd by urcila, kolik
pouzit vrstev, kolik neurond maji obsahovat jednotlivé vrstvy, ani jakym zpisobem nasta-
vit regularizace apod. Proto se postupuje tak, Ze se postupné zkousi rizné konstruované
sité¢ a vybere se z nich ta, kterd nejlépe vyhodnocuje validacni data (tj. data, na kterych
netrénovala). Tim ale do sité castecné proniknou i informace z validacnich dat, a proto
se po vytvoreni vyhovujici sité slouci validac¢ni data dohromady s trénovacimi a tato sit’
je trénovana na obou z nich. Po trénovani je potom vyhodnocena pomoci testovacich dat.
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3.4.1 Vytvoreni datasetu

Pro tvorbu datasetu byla vytvorena tfida KernelFunction (4.2.1) tak, aby poskytovala na-
stroj na Cteni poZadovaného tseku naméfenych dat a jeho spravnou interpretaci. Z této
tridy dédi vSechny tfidy transformaci, které budou zavedeny pozdéji. Zde je vyuzita dé-
di¢nost jakoZto zakladni vlastnost objektove orientovaného programovani.

Kazdy objekt z tfidy transformaci potom obsahuje informaci o umisténi namétenych dat,
o pozici ¢teného useku, o velikosti transformovaného useku a o pripadnych dalSich para-
metrech pouZzitych transformaci.

Vrstevnaté sité

Tvorbu datasetu pro vrstevnaté sité zajiStuje tiida Standardizer_ID (4.2.2), kterd vyu-
Ziva dédicnosti ze tfidy KernelFunction. Od signdlu je pouze odecten primér a vysledek
se vydéli smérodatnou odchylkou, tzn. je provedena standardizace signdlu (viz obr. 3.5).

Rozdéleni hodnot signalu

= Normalni rozdéleni N(0,1)

0.4 1

o
w
)

pravdépodobnost
o
N

o
-

0.0

-4 -2 0 2 4
hodnota signélu

Obrdzek 3.5: Rozdéleni hodnot ndhodné zvoleného tiseku o délce 2048 vzorkii (512 vzorkii
krdt 4 kandly) po standardizaci a jeho porovndni s normdlnim rozdélenim N (0, 1).

Pro jednotlivé letové rezimy jsou zde brany tseky o délce 512 (pripadné 4096) vzorkd,
ze kterych je vytvoren dataset vhodny k trénovéni. ProtoZe jsou k dispozici 4 ultrazvukové
kandly, kazdy trénovaci prvek je slozen z 4 - 512 = 2048, pripadné z 4 - 4096 = 16384
hodnot.

HFD spektrogram

Pro pouziti konvolu¢nich neuronovych siti je potfeba nejprve prevést signél do tenzorové
podoby. Za timto dcelem je vytvorena tfida CHFDSpektrogram (4.2.3), kterd opét vyuziva
dédiCnosti ze ttidy KernelFunction. Vzhledem ke sloZitosti vypoctu vSak neni tato tiida
napsdna Cisté v Pythonu, ktery by byl pfili§ pomaly, ale vyuziva se zde rozsiteni Pythonu
s ndzvem Cython, ktery ma velice podobny zépis, jako Python, ale zaroven se dany kéd
kompiluje podobné jako C/C++ a je 1 patficné rychlejsi. Dalsi vyhodou je fakt, ze Cython
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je s Pythonem v mnoha vécech kompatibilni, a proto 1ze vyuZzit dédi€nosti ze tfidy psané
v Pythonu. Narozdil od C/C++ ma vSak jednodussi syntaxi a piSe se proto rychleji.

Pro psani kédu v Cythonu je velice uzite¢né pouzit prostfedi Jupyter notebook, ktery celou
implementaci znacné zjednodusuje, nebot’ se cythonovsky kéd miize psat piimo do buiiky
pro zdrojovy kéd. Pred pouZitim cythonovského kédu je nutné pouze aplikovat kéd:

Y%load_ext cython

Dalsi postup je obdobny tfidé Standardizer_1D. Diky Cythonu tato tfida funguje ptiblizné
Skrat rychleji, nez kdyby bézela v samotném Pythonu.

Zprostredkovani transformaci

Nyni uz zbyva tyto transformace paralelizovat, aby bylo mozné vyuZzit celého potencidlu
procesoru. Za timto tcelem je vytvorena funkce gen_interface (4.3.3), ktera zprostied-
kovdva zvolenou transformaci. Tato funkce je navrzena tak, aby bylo mozno pro kazdy
letovy rezim rozdélit transformované useky rovnomérné mezi jednotliva jadra. V praxi je
tedy funkce gen_function spusténa na kazdém jadre zvIast, pricemz jeden z jejich para-
metrii udava, kterou ¢ast signdlu bude zpracovavat.

Funkce si vytvori 4 objekty transformaci (pro kazdy kandl zvlast), nastavi jim spravné
pozici, ze které se budou brat data a ndsledné zah4ji proces transformace. Poté, co je tdsek
signdlu transformovén, je predan funkci, kterd jej uloZi na disk. Zde se vSak 1isi zptsob
uklddani 1D a 3D dat.

Pro uklddani 1D dat (urceno pro vrstevnaté sité) je zavedena funkce generate_ID (4.3.1)
apro 3D data (pro konvolucni sité) funkce generate_3D (4.3.2). V prvnim piipadé dochazi
ke zméné rozméru z [4, x| na [4x]| a uloZeni vzniklého vektoru ve formdtu npy, ktery
vyuziva pythonova knihovna numpy. Ve druhém piipadé dojde ke zmén€ rozméri dat
z [4, x,y] na [x, y,4] a jeho uloZeni jako CMYK ve formdtu jpg z divodu komprese.

Aby transformace probihala rychleji, byla do ni zavedena paralelizace. V nasem pfipad¢ je
tedy vytvoreno 9000 souborti pro kazdy letovy rezim tak, Ze jadro #0 transformuje prvnich
1125 usekd, jadro #1 druhych 1125 dsekd, atd. Diky paralelizaci je mozno transformaci
nékolikandsobné urychlit.

Celkove je timto zpisobem vytvoreno 11 sloZek s daty. Pro trénovani je dobré, kdyZ jsou
data namichdna v ndhodném poradi. K tomu slouzi funkce prepare_dataset (4.3.4), ktera
v linuxovém prostiedi presune ndhodné vybranych 20% soubort do slozky test a zbytek
do slozky data. Ve slozZce data jsou tedy dohromady trénovaci i valida¢ni data, a to z di-
vodu implementace trénovaci funkce knihovny keras, kterd umoziuje nacist tento dataset
dohromady a zvolit pomér dat, kterd budou vyuZita pro trénovani a ktera pro validaci sité.

Schéma generovani datasetu pro HFD spektrogram
Iterace ptes 11 letovych rezimi:
m Rozd¢leni tsektt daného reZimu mezi v§echna dostupna jadra procesoru:

O Spusténi funkce gen_interface.
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o Ta inicializuje 4 transformacni funkce CHFDSpectrogram (pro kazdy kandl).
- Ty dédi ze tfidy KernelFunction, pomoci které nactou naméfena data.
- Tato data poté transformuji a vrati zpét do gen_interface.
o Ta poté transformovana data preda funkci generate_3D:
- Tato funkce zméni rozméry transformovanych dat z [4, x, y] do [x, y, 4]
a uloZi je jako CMYK do jpg souboru.

Vygenerované datasety

Prehled vsech pouzitych datasetd udava tabulka 3.1. U vSech dataseti vygenerovanych
pomoci HFD spektrogramu bylo pro diskrétni transformaci pouzito ¢asové okno o Sifce
128 vzorkd.

Datasety vytvorené tfidou Standardizer_1D:

Nézev | Rozméry | Transformace
R512 [2048] Standardizace
R4096 | [16384] | Standardizace

Datasety vytvotrené tiidou CHFDSpectrogram:
Nazev Rozméry Sitka casového okna | Tvar €. okna | Posun €. oken (k)
H255 [128,128,4] | 128 vzorkid obdélnikové | 1 vzorek
H382 [128,128,4] | 128 vzorkid obdélnikové | 2 vzorky
H636 [128,128,4] | 128 vzorku obdélnikové | 4 vzorky
H1144 | [128,128,4] | 128 vzorku obdélnikové | 8 vzorkl
H2160 | [128,128,4] | 128 vzorku obdélnikové | 16 vzorku
H5192 | [128,128.,4] | 128 vzorku obdélnikové | 32 vzorku
H8256 | [128,128,4] | 128 vzorkt obdélnikové | 64 vzorku
H16384 | [128,128,4] | 128 vzorku obdélnikové | 128 vzorki

Tabulka 3.1: Prehled vygenerovanych datasetii. Cislo v ndzvu uddvd celkovou délku trans-
formovaného tiseku. Posun ¢asovych oken je ddan parametrem posunu k, viz rovnice 2.10.

3.5 Schéma implementace

V nésledujici ¢asti budou porovnavany sité tak, aby byla vidét jejich presnost a hodnota
ztratové funkce v zavislosti na epochach. Epocha zde predstavuje jednordzovou adaptaci
vah pres vSechna trénovaci data.

Nejprve budou porovnéany rizné veliké sité a nasledné i vliv regularizaci. Poté budou pro-
zkoumdany moZznosti vyuZiti del$iho iseku naméteného ultrazvukového signélu a jeho vliv
na uspesnost vrstevnaté sité. Ve druhé ¢asti pak budou porovnany konvoluéni sité a jejich
regularizace. Potom bude zhodnocena uspésnost vystupu HFD spektrogramu vzhledem
k rizné dlouhym posuniim ¢asovych oken, viz tabulka 3.1.
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Vizualizace sité

Vsechny sité pouzité v experimentech budou zndzornény graficky, viz tabulka 3.2. Diky tomu
bude mozno jednoduse zndzornit v§echny dilezité prvky sité.

p _y . » .
@ Konvoluéni vrstva s jddrem o rozmérech [5,5], L2 regularizaci s parametrem p

a poctem neurond N.

Poolingové vrstva s jddrem o rozmérech [2,2].

a poctem neurond N.

Vrstva zplosténi.

@)
P > " oo
@ Konvoluéni vrstva s jddrem o rozmérech [3,3], L2 regularizaci s parametrem p
P
N

Vrstva vrstevnaté sité s po¢tem neurontt N, na kterou je aplikovdna L2
regularizace s parametrem p.

N Vystupni vrstva s poctem neuronti N.

N Pouziti svazkové normalizace.

01 Pouziti dropoutu a svazkové normalizace. Pokud jsou pouZity obé soucasné,
N

je uprednostnéna ta metoda, kterd je uvedena nad Carou.

Tabulka 3.2: Popis vizualizace konvolucni sité.

Generovani sité

Pro jednoduché (nevétvené) struktury siti (v této praci vSechny) je mozné pouZzit model
Sequential z knihovny keras. V tomto modelu se priddvaji jednotlivé vrstvy za sebe, pfi-
¢emz jejich napojovani i funkénost obstardva samotné knihovna.

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import Dropout, AlphaDropout
from keras import regularizers

from keras.layers import Convolution2D

from keras.layers import MaxPooling2D

from keras.layers import Flatten

classifier = Sequential ()

classifier.add(Convolution2D (32, (5, 5), input_shape = (32,32,3),
activation = ’relu’))

classifier.add(MaxPooling2D (pool_size = (2, 2)))

classifier.add(Convolution2D (48, (5, 5), activation = ’‘relu’))

classifier .add(MaxPooling2D (pool_size = (2, 2)))
classifier .add(Flatten ())

classifier.add(Dense(activation = “relu’,units=1200))
classifier.add(Dropout(0.2))
classifier .add(Dense(activation = ’'relu’,units=512, kernel_regularizer=

regularizers .12 (0.001)))
classifier.add(Dense(2, activation=’softmax’))
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classifier.compile(optimizer="rmsprop’ ,loss="categorical_crossentropy ’,
metrics=["accuracy’])

Takto je sestavena konvolu¢ni neuronova sit’ podle obrdzku 2.5. Grafické zndzornéni sité
pak poskytuje obrazek 3.6. Aktivacni funkce vSech skrytych vrstev u vSech siti v této préci
bude vyhradné ReLU.

0.0010

Nazev datasetu 02 L
[ [32,32,3] ] @ O @ OI 120022512 2

Obrdzek 3.6: Vizualizace konvolucni neuronové sité (viz 2.5).

3.5.1 Terminologie hodnoceni vysledki

Poté, co jsou sité zkonstruovany, pfichdzi na fadu jejich trénovani. V procesu trénovani
jsou zaznamendvany hodnoty ztratové funkce (v té€chto experimentech je to softmax)
na trénovacich a valida¢nich datech. Zaroven s tim je méfena uspésnost dané site€ na tréno-
vacich a validaCnich datech jako pomér dat, které sit’ rozpoznala spravné. Zaznam téchto
hodnot probiha po kazdé epose, tj. po kazdé iteraci pres vSechna trénovaci data. Pro pre-
hlednost jsou poté tyto zdiznamy zndzornény graficky pro vSechny sité, které dany experi-
ment porovnava, viz obr. 3.7.
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Obrdzek 3.7: Priklad hodnoceni experimentu pro 3 vrstevnaté site.

3.6 Aplikace vrstevnatych siti

3.6.1 Vliv velikosti siti

V této Casti jsou na naméfend data aplikovany vrstevnaté sit€¢ bez konvoluéni ¢4sti archi-
tektury. Zaroven je zde demonstrovdno nékolik moZnosti pouZiti regularizace, svazkové
normalizace a dropoutu.
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Nejprve je potieba si rozmyslet, jaka struktura bude na dany problém vhodnd. Pokud by
byla sit’ pfiliS mald (mélo vrstev s mdlo neurony v kazdé vrstvé), neméla by dostatec-
nou kapacitu na to, aby se dokdzala naucit rozpoznavat trénovaci data a nova (valida¢ni)
data by pak nevyhodnocovala spravné. Pokud by naopak byla pfilis velkda, mohlo by do-
chazet k preuceni, tedy ke ztraté schopnosti generalizace. V takovém piipadé se pak sit’
uci trénovaci data tak, jako by to byl slovnik pojmu. Jednou z moZnosti, jak najit vhod-
nou architekturu, je pouZit geneticky algoritmus. Tento pfistup je obecné velice nirocny
na hardware, jelikoZ je potfeba trénovat velké mnoZstvi siti.

V tomto experimentu (obr. 3.8) je porovnan pouze maly pocet siti bez regularizace, dro-
poutu, i svazkové normalizace.
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Obrdzek 3.8: Experiment 1 (velikost siti): struktura siti, jejich trénovaci a validacni tispés-
nost a ztrdta.

Z vysledki je mozné usoudit, Ze prvni sit’ neméla dostatek parametrt, a proto ve srovnani
s ostatnimi dvéma nedosahuje tak vysoké presnosti. Druhd a tieti sit’ hodnoti validacni
data podobné, rozdil v nich je jen nepatrny. Druha sit’ v§ak obsahuje mén¢ parametrd, neZ
tieti, a proto je v pribehu trénovani stabilnéjsi.

3.6.2 Vliv regularizace a dropoutu

Nyni bude do siti zavedena regularizace a dropout. U dropoutu se doporucuje, aby v prvni
vrstvé nebyl pfilis silny a v posledni vrstvé nebyl pfitomen viibec.

Experiment ukazuje (obr. 3.9), Ze dropout na tato data pravdépodobné nebude pfili§ vhodny.
Pouziti samotného dropoutu i jeho kombinace s L2 regularizaci zhorsilo presnost vyhod-
nocovani validacnich dat. Naproti tomu se zde ukazuje pfinos L2 regularizace. Trénovaci
presnost jiz po dvacaté epoSe piiliS neméni svoji hodnotu a nedochdzi ani k preuceni.
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Validacni piesnost je proto stabilnéjsi a dosahuje vyssi hodnoty, neZ v ptipadé sité bez re-
gularizace.

V nasledujicich experimentech budou porovnany dal$i kombinace dropoutu s regularizaci
a se svazkovou normalizaci.
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Obrdzek 3.9: Experiment 2 (regularizace a dropout): struktura siti, jejich trénovaci a va-
lidacni vspésnost a ztrdta.

3.6.3 Vliv svazkové normalizace

Pfi tvorbé dat jiz byly jednotlivé useky signdlu normalizovany (viz 3.4.1), a proto neni po-
tteba pouZit svazkovou normalizaci jako prvni vrstvu. Pro dalsi vrstvy to ale neplati, takze
zde bude svazkova normalizace zahrnuta do vSech skrytych vrstev. Vzhledem k tomu, Ze
u svazkové normalizace je doporuceno [20] pouZzit pétkrat nizZsi hodnotu L2 regularizace,
bude porovndna i takto vytvorena sit’.

Vysledek experimentu (obr. 3.10) je v souladu s doporucenim autord svazkové norma-
lizace [20]. Sit, ve které byla pouZita svazkovad normalizace a pétkrat niZ8i hodnota 1.2
regularizace, méla priblizné o 5% lepsi vysledky u validac¢nich dat. Sit’ s pouhym pfida-
nim svazkové regularizace méla sice podobny vysledek, jako bez jejiho pouZiti, avSak uz
nedochdzelo k pfeuceni, nebot’ trénovaci a validacni presnost dosahovala priblizné stejné
hodnoty.
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Obrdzek 3.10: Experiment 3 (svazkovd normalizace): struktura siti, jejich trénovaci a va-

lidacni uspésnost a ztrdta.
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Obrdzek 3.11: Experiment 4 (délka casového tiseku): struktura siti, jejich trénovaci a va-

lidacni uspésnost a ztrdta.

48



3.6.4 Zavislost na délce ¢asového useku

V této Casti experimentil bude bran do vstupni vrstvy Ctyindsobné delsi Casovy tsek. Pocet
parametrl se timto krokem zvysi na velice vysokou hodnotu (fadové i desitky miliont),
coz vyrazné zvysSuje hardwarové poZadavky na vykon a pamét Bude proto zkoumén pfi-
nos tohoto kroku.

Useky jsou opét normalizovény jiz v rdmci jejich vytvofeni, a proto neni potieba brit
jako prvni vrstvu siti svazkovou normalizaci. Postup bude stejny, jako v predeslé ¢asti
experimentd. Nejprve budou prozkoumany rizné velikosti sité, a jelikoz se v predchozich
experimentech osvédcCily L2 regularizace, budou zde vyuzivany po celou dobu. U neji-
spésnéjsi sité bude dale prozkouman piinos pouZziti rizné nakombinovanych normalizaci
a dropoutt.

Vysledky experimentu (obr. 3.11) jsou pro vSechny zkoumané sité velice podobné. Ve srov-
nani s predeSlym experimentem vSak doSlo k vyraznému zhorSeni (asi o 5%), a to 1 pies

to, Ze maji nynf sité¢ vyrazné vice parametrii (okolo 17 milionti). To ve vysledku znamena,

Ze je zde vétsi pozadavek na vykon a na pamét hardwaru, a presto dochdzi ke zhorSeni

trénovaci i validacni presnosti. Ze tii porovndvanych siti ma sit’ ¢islo 2 nejlepsi presnost

1 nejnizsi hodnotu ztratové funkce, a proto bude vybrina pro dalsi experimenty.
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Obrdzek 3.12: Experiment 5 (dropout): struktura siti, jejich trénovaci a validacni ispés-
nost a ztrdta.
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3.6.5 Vliv dropoutu

V nésledujicim experimentu bude otestovan vliv dropoutu. V minulych experimentech
se dropout osvédcil pouze v kombinaci se svazkovou normalizaci. Nyni bude otestovin
jeho prinos na tomto datasetu (s delSimi useky signdlu).

Experiment ukazuje (obr. 3.12), Ze samotné pouziti dropoutu opét sniZuje uspésnost sité,
a to 1 s pouzitim svazkové normalizace, pokud neni zdroven pozménéna hodnota L2 regu-
larizace. Pokud se vSak pétindsobné sniZi hodnota L2 regularizace, dosahuje sit mnohem
vyS8i presnosti, nez sit,, kterd pouziva pouze L2 regularizaci. I pfesto ma ale niZsi pies-
nost, nez sit’ z minulé Casti experimenta.

3.6.6 Vliv svazkové normalizace

Nyni je potfeba ukdzat, jestli by sit’ se svazkovou normalizaci nebyla bez dropoutu tGspés-
néjsi, tedy jestli dosahuje lepSich vysledki diky dropoutu, nebo navzdory dropoutu.
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Obrdzek 3.13: Experiment 6 (svazkovd normalizace): struktura siti, jejich trénovaci a va-
lidacni uspésnost a ztrdta.

Vysledky experimentu ukazuji (obr. 3.13), Ze je tomu tak diky dropoutu, nebot’ bez né¢ho

cvv s

malizace vhodné pouze tehdy, kdyzZ je zdroven upravena hodnota L2 regularizace.

50



3.7 Pouziti konvoluc¢nich vrstev

Nejlepsi vrstevnaté sité dosdhly dspéSnosti okolo 50%. Vzhledem k rozpoznédvani 11 leto-
vych rezimi je to vyrazné vice, nez kolik by dosdhlo ndhodné tipovani. Ukazuje se vSak,
Ze dosdhnout vyssi tispésnosti mize byt problematické. Zvyseni délky tseku, kterou se sit’
uci rozpoznavat, nevede s pouzitim podobné konstruovanych siti ke zvySeni dspésnosti,
ale k jejimu sniZovani. Tento problém by se dal pravdépodobné kompenzovat sestrojenim
vétsi sité, ale s pfehnané vysokymi ndroky na hardware.

Dalsim problémem zlstava nespojitost rozpoznavani usekd v tom smyslu, Ze posun sig-
nalu o pouhy jeden naméfeny vzorek zcela méni hodnoty neuronti v celé siti. VSechny
tyto problémy by se mohly vyfesit zavedenim caso-frekvenénich transformaci signédlu
a naslednym vyuzitim konvolucnich siti, které tyto problémy nemaji. Vybér vhodné trans-
formace se ukazuje byt kliCovy, nebot’ spravnd interpretace dat siti vyrazné urychli pro-
ces uceni a umozni dany problém vyftesit za pouZziti mensiho mnoZzstvi trénovacich dat
i s men$im poctem parametrti. V této ¢asti experimentli bude za timto ticelem pouZzit HFD
spektrogram popsany v sekci 2.5.

Teoreticky by mohla byt pouZita jakédkoliv interpretace dat, pokud by byl k dispozici do-
stateCné velky dataset. Na velké mnoZstvi komplikovanych dat by se musela aplikovat sit’
o velkém poctu parametrti. To vSak neni prakticky proveditelné, protoZe v praxi je pocet
trénovacich dat omezeny, stejné jako vypocetni moznosti pouzivaného hardwaru.
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Obrdzek 3.14: Experiment 7 (velikost siti a L2 regularizace): struktura siti, jejich tréno-
vaci a validacni iispésnost a ztrdta.
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3.7.1 Vliv velikosti siti a L2 regularizace

Stejné jako u vrstevnatych siti zde neexistuje Zadné pravidlo, které by urcovalo, jak vytvo-
fit nejuspesnéjsi sit’. Nejprve budou vyzkousSeny sité, kde se na zacatku stfidaji konvoluéni
a poolingové vrstvy, poté dochdzi ke zplosténi a na vysledny vektor jsou aplikovany vrs-
tevnaté sité.

Pocet vrstev konvolu€ni Casti je proto vybran tak, aby prvni dva rozméry vystupu celé
Casti byly dostateCné malé na to, aby proces zplosténi nevytvoril prili§ velky vektor. V ta-
kovém pripadé by totiZ znacné narostl pocet parametra sité, coz by kladlo velké naroky
na hardware a navic by se zvysilo riziko preuceni. Vzhledem k velikosti vstupniho tenzoru
o rozmérech [64, 64,4] tedy budou pouzity 4 konvolu¢ni vrstvy o rozméru jadra [3, 3, z]
a 4 poolingové vrstvy o rozméru [2,2]. PoCet vrstev u nekonvolu¢ni ¢ésti Zadné takové
podminky neklade, a proto je zde vyzkouSeno nékolik moZnosti.

Z vysledku experimentu vyplyva (obr. 3.14), Ze bez pouziti L2 regularizaci je konvoluéni
sit’ velice nestabilni a v kazdé epoSe vyhodnocuje validacni data zcela jinak. V praxi pak
neni mozné odhadnout presnost sité, ani kolik epoch by bylo idedlni pro jeji trénovani.
Z tohoto diivodu je v dals$im experimentu (obr. 3.15) na stejné sité aplikovana L2 regula-

rizace.
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Obrdzek 3.15: Experiment 8 (velikost siti a L2 regularizace): struktura siti, jejich tréno-
vact a validacni uspésnost a ztrdta.

Z grafu je patrné, Ze se pti pouZiti L2 regularizace staly sit€¢ mnohem stabilnéj$imi. Zaro-
ven se ukazuje, Ze pocet neurond v rdznych vrstvach u téchto tfi siti nema na tuspésnost
zasadni vliv, a proto bude k dal$im experimentim slouZit nejmensi z nich kvili jednodu-
chosti trénovani.
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Ve srovnani se samotnymi vrstevnatymi sitémi dosahuji konvolu¢ni pfiblizné o 5% lep-
Stho vysledku, a to dokonce na polovicnim ¢asovém tseku. Nyni bude provéfen piinos
pouziti L2 regularizace na jednotlivé Casti sité.
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Obrdzek 3.16: Experiment 9 (velikost siti a L2 regularizace): struktura siti, jejich tréno-
vaci a validacni ispésnost a ztrdta.

V tomto piipadé (obr. 3.16) ma vSak vyrazné vétsi uspésnost sit’, kde byla regularizace
pouZzita na vSech vrstvach souCasné. Zaroven se ukazuje, Ze pokud je L2 regularizace
pouZita pouze na nekonvolucni ¢4sti sité, zaCne dochézet k preuceni, protoZe zatimco tré-
novaci presnost vyrazné nariistd, validacni presnost zacina kolem 15-t€ epochy postupné
klesat. V dalSich experimentech proto bude L2 regularizace aplikovana na vSechny vrstvy
a bude zkoumano pouZiti dalsich typt regularizaci, tj. dropoutu a svazkové normalizace.

3.7.2 Vliv dropoutu a svazkové normalizace

Nejprve bude zkoumén dropout na jednotlivych ¢astech sit€. Vzhledem k dspésSnosti za-
vedeni L2 regularizace na vSechny vrstvy budou porovniny pouze takto regularizované
sité.

Vysledek tohoto experimentu (obr. 3.17) ukazuje, Ze pouZiti dropoutu bez svazkové nor-
malizace neni na téchto datech vhodné ani u konvolucnich siti.

Dalsim krokem bude otestovani samotné svazkové normalizace. Nejprve bude zkouman
ucinek na jednotlivych ¢astech sité bez pouziti dropoutu, ¢i zmény hodnoty L2 regulari-
zace (obr. 3.18).
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Obrdzek 3.17: Experiment 10 (dropout a svazkovd normalizace): struktura siti, jejich
trénovact a validacni vispésnost a ztrdta.
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Obrdzek 3.18: Experiment 11 (dropout a svazkovd normalizace): struktura siti, jejich
trénovaci a validacni vispésnost a ztrdta.
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Nejvy$si validacni presnost byla namérena u siti, ve kterych byla svazkovd normalizace
pouZzita na konvolucni vrstvy, av§ak celkové vzato jsou vysledky vSech siti podobné. Dalsi
experiment opét posoudi, jestli se dspésnost téchto siti zvysi, pokud je pétindsobné sni-
Zena hodnota L2 regularizace.
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Obrdzek 3.19: Experiment 12 (dropout a svazkovd normalizace): struktura siti, jejich
trénovact a validacni uspésnost a ztrdta.

Experiment (obr. 3.19) je v souladu s tvrzenim [20], Ze normalizovan4 sit’ dospéje do nej-
uspésnéjsiho stavu za kratsi dobu (zde kolem 15-té epochy), zatimco sit’ bez normalizace
tohoto stavu dosdhne az kolem 38-té epochy. Tento pristup tedy nemusi nutné zlepSovat
kvalitu sité, ale vyrazné sniZuje dobu potrebnou k trénovani modelu.

Dile se ukazuje, Ze normalizovand sit’ mlize byt Uspésnéjsi, pokud je do ni zakomponovéan
dropout s nizkou hodnotou.

Na tomto experimentu (obr. 3.20) je vidét, Ze normalizovana sit’ dosahuje nejvyssi hod-
noty kolem 18-té epochy. Ve srovndni s nenormalizovanou siti dosahuje vyssi hodnoty
témér v kazdé epose.
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Obrdzek 3.20: Experiment 13 (dropout a svazkovd normalizace): struktura siti, jejich
trénovact a validacni vispésnost a ztrdta.

3.8 Vliv posunu ¢asového okna HFD spektrogramu

V nésledujicim experimentu bude ukdzdna dalsi vyhoda pouziti HFD spektrogramu. Pfi del-
$im posunu ¢asového okna u HFD spektrogramu (viz 2.5) totiZz dochédzi k vyraznému
zlepseni dspéSnosti za pouziti stejného vypocetniho Casu, pouze za cenu transformovani
delSiho ¢asového useku (stdle vSak fadové v jednotkach milisekund).
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Obrdzek 3.21: Experiment 14 (posun casového okna HFD spektrogramu): struktura siti,
Jjejich trénovaci a validacni tispésnost a ztrdta.

Na tomto experimentu (obr. 3.21) je vidét zlepSeni s postupnym zvétSovanim preskako-

vanych tsekt. Maximdlni hodnoty je pak dosaZeno, pokud se dil¢i

vubec neprekryvaji. Timto krokem je dosaZeno tspésnosti okolo 94%.

3.9 Dalsi konstrukce siti

transformované useky

Konvoluéni sité nemusi nutné vypadat tak, Ze se stfidaji konvolu¢ni a poolingové vrstvy.
V této Casti je ukdzka pouZiti siti, kde takovéto stfiddni neni.
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Obrdzek 3.22: Experiment 15 (dalsi konstrukce siti): struktura siti, jejich trénovaci a va-
lidacni vspésnost a ztrdta.

U téchto siti (obr. 3.22) vSak miize byt problémem nedostatecna stabilita. V kazdé epose
vyhodnocuji validacni data zcela jinak, coZ znemoziuje urCeni optimdlniho Casu tréno-
vani 1 odhad skutecné tispéSnosti sité (tedy jestli je sit’ pouZitelnd do praxe).
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Kapitola 4

Implementace

4.1 Inicializace

4.1.1 Import knihoven

import numpy as np # knihovna pro matematiku

import os # knihovna pro prici se systémem

from scipy import signal # zpracovani signdlu

from multiprocessing import Pool # pouZiti vice jader procesoru

4.1.2 Definice konstant

CHANNELS=4 # pocet kanall (osciloskop)

SOURCES=[’Data/1.bdat’,’ Data/2.bdat’, Data/3.bdat’, Data/4.bdat’] #
umisténi dat

FREQ=2000000 # vzorkovaci frekvence - 2MHz

NUM_OF_PICTURES=9000 # pocet soubort, které chceme vytvorit pro kazdy letovy rezim

NUM_OF_CORES=8 # pocet jader procesoru

TEST_PROPORTION=0.2 # kolik procent dat pouZijeme k testovani (zbytek tvoii trénovaci a valida¢ni
data dohromady)

4.2 Tridy

4.2.1 KernelFunction

class KernelFunction: # zdkladni tfida pro nase transformace (pouze z jednoho zdroje)

def __init__(self ,source_index ,windows, param): # konstruktor
self.source_index=int(source_index ) # informace o tom, ktery zdrojovy soubor je
pouzivan

self.windows=windows # [window_length,window_number,shift]

self . window_length=int (windows [0]) # sitka okna transformace

self.window_number=int (windows[1]) # pocet oken transformace

self.shift=int (windows[2]) # posun oken transformace

self.parametres=param # list pfipadnych ostatnich parametri transformace

self.opened_file=open (SOURCES[ self.source_index ], rb’) # otevieni
souboru
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self.transformed_length=self.window_length+(self.window_number —1)=x
self.shift
def __del__(self): # destruktor
self.opened_file.close () # zavfeni souboru
def get_data(self): # nacitanidat
loaded_raw=np.array ([int.from_bytes(self.opened_file.read(2),
byteorder="1little ’, signed=True) for i in range(self.
transformed_length)])
#window_values=np.array([(1-(2*i/N-1)**2) for i in range(self.transformed_length)]) # Welchovo
okno
window_values=np.array ([1 for i in range(self.transformed_length)])
# Obdélnikové okno
return loaded _rawswindow_values
# zdrojovy soubor je uloZen v 2B hodnotach v Little-Endianu
def set_reader(self ,position): # nastavipozici, ze které se budou ¢ist data
self.opened_file.seek(12+ position*FREQ=2,0) # pfeskoci prvnich 12B dat,
protoZe jsou v nich uloZeny informace o méfeni
def start_pic(self ,section_position): # preskociusek dat tak, aby bylo mozné zacit
napt. tisicim usekem (ktery transformujeme)
self .opened_file.seek(self.transformed_length*section_position=*2,1)

4.2.2 Standardizer 1D

class standardizer_1D (KernelFunction):
def transform (self): # transformace, zde pouze odstranéni linedrni zavislosti
loaded_data=self. get_data ()
loaded_data=np.array (loaded_data—np.mean(loaded_data) ,dtype="
float32")
return loaded_data/np.std(loaded_data)

4.2.3 CHFDSpektrogram

class CHFDSpektrogram ( KernelFunction):
def transform(self): # samotnd funkce transformace, parametry: [frekvence]
cdef int x,k,y

cdef double[:] frequency=self.parametres[0]
cdef double[:] loaded_data=signal.detrend(self.get_data())

cdef int y_wide
cdef int x_wide

self . parametres [0]. shape [0]
self.window_number

cdef double transformed_data[128][128]

cdef int shift =self.shift

cdef int window_length =self.window_length

cdef complex =exp_core = <complex *> malloc(window_length % sizeof(
complex))

cdef complex temp

for y in range (y_wide): # iterace pres frekvence

for k in range(window_length):

exp_core[k] = cos(frequency[y]*pixk)+1j*sin(frequency [y]*pixk)

for x in range(x_wide): # zde se nékterd mista preskakuji

temp=0x1j

for k in range(window_length):

temp+=exp_core[k]+xloaded_data[x*shift+k]
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transformed_data[y][x]=abs (temp)
free (exp_core)
return np.array (transformed_data)

4.3 Funkce

4.3.1 generate_1D

def generate_I1D (path,transformed_data):
transformed_data=np. array (transformed_data)
transformed_data=transformed_data.reshape ((transformed_data.shape[0]=
transformed_data.shape[1])) # pfevedenina
vektor
np.save (path ,transformed_data) # uloZeni jako bindrni soubor numpy

4.3.2 generate_3D

def generate_3D (path,transformed_data):

transformed_data=[np.array (i*255/np.max(i),dtype=np.uint8) for i in
transformed_data ]| # skdlovani
dat

picture=np.zeros ((transformed_data [0].shape[0],transformed_data[O0].
shape [1] ,CHANNELS) ,dtype=np.uint8) # alokace
paméti

for x in range(transformed_data[0].shape[0]): # pfevod datzrozméru (4,x,y) na
(x,y,4)

for y in range(transformed_data[0].shape[l]):
picture [x,y]=[j[x,y] for j in transformed_data]

Image . fromarray (picture , mode="CMYK") .save (path) # uloZeni 4-kandlového

obrazku jako CMYK

4.3.3 gen_interface

def gen_interface (folder_ID ,core_ID,shift=1): # (¢islo letového rezZimu, jadro
procesoru)
# v této Cdsti se inicializuji objekty transformaci
frekvence = np.array([1i / 10000.0 for i in range (0, 2048, int
(2048/128)) 1) # frekvence v poméru k
Nq
fctions =[ CHFDSpektrogram (i , windows=[128,128,shift],param=[frekvence ])
for i in range (CHANNELS) ]
#fctions=[CSTransform(i,4096,128,[64,int(512/64)]) for i in range(CHANNELS)]
#fctions=[Standardizer_1D(i,windows=[512,1,shift],[]) for i in range(CHANNELS)]
start_position=int (NUM_OF_PICTURES*core_ID /NUM_OF CORES) # pozice useku
for i in range (CHANNELS) : # nastaveni spravného Casu
fctions[i].set_reader (times[folder_ID])
fctions[i].start_pic(start_position)
for section_ID in range(int(start_position),int(start_position+
NUM_OF_PICTURES /NUM_OF _CORES) ) :
# jednotliva jadra procesoru si rozdéli praci, napf. prvni procesor si vezme 0-1124, druhy
1125-2249,...
transformed_data=[fctions[i].transform () for i in range (CHANNELS) ]
# transformuje vSechny
kandly
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generate_3D (" /home/ martin/Bachelor/{0}/{0} —{1}.jpg".format(
folder_ID ,section_ID) ,transformed_data)
#generate_1D("/home/martin/Bachelor/0/0-1".format(folder_ID,repeat),transformed_data)

4.3.4 prepare_dataset

def prepare_dataset(target_folder): # roztfidi vytvorend data
for number in range(1,12):
names=np.array ([ "{0}/{0} —{1}.«".format(number,repeat) for repeat in
range (NUM_OF_PICTURES) ])
np.random. shuffle (names)
for i in range (int (NUM_OF_PICTURES+TEST_PROPORTION) ) :
os.system ("mv./home/ martin/Bachelor/{}.{}/test/".format(names[i],
target_folder)) # vSechna testovaci
data
os.system ( "mv./home/ martin/Bachelor/{}/+.{}/data/".format (number,
target_folder)) # trénovaci a validacni data
dohromady
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Zaver

Cilem této prace bylo seznamit se s teoretickym modelem konvolu¢nich neuronovych siti
(CNN) a za pomoci dostupnych knihoven tento model implementovat a aplikovat na roz-
poznani letovych rezimt vrtulniku na zdklad€ ultrazvukovych signald z kriticky nama-
hanych soucdsti hlavni prevodovky. DileZitym tkolem bylo interpretovat jiZ naméfend
data pomoci vhodné zvolené Caso-frekvencni transformace a ndsledné provést numerické
experimenty pro ovéfeni rychlosti uceni a UspesSnosti rozpoznavéni zcela novych dat v
zavislosti na navrzené architekture siti.

Prvni kapitola predstavuje historicky prifez teorie umélych neuronovych siti, zejména
déle nejvice pouzivanych vrstevnatych siti. Soucasti kapitoly jsou i architektury, které
nebyly uvaZovany v ramci experimentalni Casti, ale historicky pfedstavuji alternativu pfi
navrhu klasifikdtorti. Detailnéji jsou samostatné v druhé kapitole rozebrany predevsim

konvoluéni neuronové sité jakoZto rozsiteni vrstevnatych.

Dosazené vysledky popisované ve tieti kapitole, zamérené na numerické experimenty, 1ze
shrnout do nésledujicich poznatkd.

Porovnanim vysledktit CNN s vrstevnatymi sit€émi se potvrdilo, Ze CNN jsou méné citlivé
na posun signdlu o jednotlivé vzorky. Jejich vyhoda spociva ve vyuziti Caso-frekvencni
interpretace signalil. Zejména se osvédcilo vyuziti zobecnéného HFD spektrogramu, po-
moci kterého 1ze analyzovat libovolné zvolené frekvence i pro Casova okna riznych délek.

Provedené numerické experimenty porovnavajici riznd nastaveni parametrd vrstevnatych
i konvolu¢nich neuronovych siti prokdzaly nevhodnost vrstevnatych siti pro analyzu del-
Sich Casovych useki signdlu. Prvni vrstva sité totiZ musi obsahovat pfili§ mnoho neuront
a celkovy pocet jejich parametrti se proto zvySuje na prili§ vysokou troven. Trénovani pak
trva dlouho, zvySuji se ndroky na hardware a nedochazi ani ke zlepSeni rozpoznévacich
schopnosti sité. Naopak je demonstrovan piinos pouZziti L2 regularizaci a je ukdzano, Ze
dropout nemusi vzdy zlepSovat kvalitu siti. Toho je dosaZeno napiiklad tehdy, pokud se
dropout pouZije soucasné se svazkovou normalizaci a L2 regularizaci s pétinovou hodno-
tou.

Klicovym poznatkem pii rozpoznavani signali je piinos zavedeni konvolu¢nich vrstev do
architektury ANN. Ukazuje se, Ze CNN dosahuje lep$i dspeSnosti uz na polovi¢nim ¢a-
sovém useku transformovaném pomoci HFD spektrogramu. Vyznamny ndrast ispesnosti
pak nastdvd s postupnym zvySovanim posunu ¢asového okna, pficemz se transformuje
delsi Casovy tusek signdlu za stejné vypocetni narocnosti. Timto krokem dochdzi k efek-
tivnimu vytéZeni informace obsaZené v nametfeném signalu. Bylo prokdzano, Ze delsi
posuny ¢asového okna vyrazné zvysuji dspéSnost rozpozndvani sité azZ na hodnotu kolem
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95% pro takovy posun, kde uz viitbec nedochdzi k prekryvani jednotlivych ¢asovych oken.

Zavérem lze konstatovat, ze CNN byly tspésné aplikovany pri identifikaci pivodu ulra-
zvukovych signdli a maji tak velky potencial byt v praxi pouzity pro detekci vnitinich
procest a poruch v materidlech na zdkladé detekovanych ultrazvukovych elastickych vin.
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