FAKULTA _
INFORMACNICH
TECHNOLOGII
CVUT V PRAZE

ZADANI BAKALARSKE PRACE

Nazev: Analyza zvuku pomoci rekurentnich neuronovych siti
Student: Marie Dresslerova

Vedouci: Ing. Michaela Vondrakova

Studijni program: Informatika

Studijni obor: Teoretickd informatika

Katedra: Katedra teoretické informatiky

Platnost zadani: Do konce letniho semestru 2018/19

Pokyny pro vypracovani

Cilem préce je navrhnout feSeni pro pribéiné sledovani stavu zafizeni pomoci analyzy zvuku. Toto
sledovani ma umoznit véasny zdsah odbornika, diky kterému se zafizeni v¢éas opravi/vyméni a tim se zamezi
vétSim Skodam, nebo ztrdté dat pfi necekané poruse. Ke sledovani stavu zafizeni bude pouzit zvukovy
zdznam vybraného zafizeni v provozu a rekurentni neuronova sit.

1. Seznamte se a nastudujte knihovnu TensorFlow pro strojové uéeni, knihovny pro zpracovani zvuku a typy
rekurentnich neuronovych siti (RNN), nasledné vyberte vhodny typ knihovny pro zpracovani zvuku a typ
RNN pro analyzu zvuku nahraného toku dat.

2. Navrhnéte feseni pro predikci budouciho stavu vybraného zafizeni s pomoci nahranych zvukovych stop.
3. Vybrané feseni implementujte v jazyce Python za pouZiti knihovny TensorFlow.

4. Vytvorte literarni reSerzi zabyvajici se popsanym problémem a postupem reseni, které bylo zvoleno.

5. Zhodnotte dosazené vysledky.

Seznam odborné literatury

Doda vedouci prace.

doc. Ing. Jan Janousek, Ph.D. doc. RNDr. Ing. Marcel Jifina, Ph.D.
vedouci katedry dékan

V Praze dne 31. ledna 2018






FAKULTA _
INFORMACNICH
TECHNOLOGII
CVUT V PRAZE

Bakalarska prace

Analyza zvuku pomoci Rekurentni
neuronové sité

Marie Dresslerova

Katedra teoretické informatiky

Vedouci prace: Ing. Michaela Vondrakova

14. kvétna 2018






Podékovani

Réda bych podékovala své vedouci za jeji ochotu s jakou se mnou préaci fesila,
a kolegovi Jurajovi Kundrikovi za jeho konzultace. Téz je tfeba zminit mé
kolegyné, které mi pomahaly s piipravou dat pro neuronovou sit a v nepo-
sledni radeé je tfeba podékovat mym rodic¢im, kteri mi obétovali celou mistnost
na méreni po dobu osmi mésica.






Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem predloZzenou praci vypracoval(a) samostatné a ze jsem
uvedl(a) veskeré pouzité informaé¢ni zdroje v souladu s Metodickym pokynem
o etické pripravé vysokoskolskych zavéreénych praci.

Beru na védomi, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici
ze zékona ¢. 121/2000 Sb., autorského zdkona, ve znéni pozdéjsich predpisu.
V souladu s ust. § 46 odst. 6 tohoto zakona timto udéluji nevyhradni opravnéni
(licenci) k uziti této moji préice, a to véetné vSech pocitacovych programi, jez
jsou jeji soucdsti ¢i prilohou, a veskeré jejich dokumentace (ddle souhrnné jen
»Dilo“), a to vSem osobam, které si pteji Dilo uzit. Tyto osoby jsou opravnény
Dilo uzit jakymkoli zptisobem, ktery nesnizuje hodnotu Dila, a za jakymkoli
ucelem (véetné uziti k vydéle¢nym tcelim). Toto opravnéni je ¢asové, teri-
torialné i mnozstevné neomezené. Kazda osoba, kterd vyuzije vyse uvedenou
licenci, se vSak zavazuje udélit ke kazdému dilu, které vznikne (byt jen zcasti)
na zakladé Dila, ipravou Dila, spojenim Dila s jinym dilem, zarazenim Dila
do dila souborného ¢i zpracovanim Dila (vcetné prekladu), licenci alespon ve
vyse uvedeném rozsahu a zaroven zpristupnit zdrojovy kod takového dila ale-
spon srovnatelnym zptisobem a ve srovnatelném rozsahu, jako je zpristupnén
zdrojovy kod Dila.

V Praze dne 14. kvétna 2018 .



Ceské vysoké uceni technické v Praze

Fakulta informacnich technologii

(© 2018 Marie Dresslerova. Vsechna prava vyhrazena.

Tato prdce vznikla jako Skolni dilo na Ceském vysokém uceni technickém
v Praze, Fakulté informacnich technologii. Prdce je chrdnéna prdvnimi predpisy
a mezindrodnimi umluvami o prdvu autorském a prdvech souvisejicich s pravem
autorskym. K jejimu uziti, s vyjimkou bezuplatniych zdkonnych licenci a nad
ramec oprdavneni uwvedenych v Prohldseni na predchozi strané, je nezbytny sou-
hlas autora.

Odkaz na tuto praci

Dresslerova, Marie. Analyza zvuku pomoci Rekurentni neuronové sité. Ba-
kalarska prace. Praha: Ceské vysoké uceni technické v Praze, Fakulta in-
formacnich technologii, 2018.



Abstrakt

Tato prace se zabyva sbérem dat a naslednou analyzou zvuku pevnych disku
a dale ndvrhem rekurentni neuronové sité pro jejich hlubsi analyzu, ktera pak
dokéze predvidat budouci stav stroje. Je zde popsano jak lze data ziskat, jak je
zpracovat pro potfeby této neuronové sité a zaroven jak takovou sit navrhnout
s pomoci knihovny TensorFlow v jazyce Python.

Klicova slova Rekurentni neuronové sit, TensorFlow, LibROSA, Deep lear-
ning, LSTM, Analyza zvuku

Abstract

This thesis has taken up the task of the hard drive's sound data collection
and analysis, with subsequent design of a recurrent neural network for a more
detailed data analysis. Such network aims to be able to predict future state
of a machine. In this paper it is described how to gather data, how to process
those data for the neural network needs and how to design such a network
with the TensroFlow library in the Python language.

Keywords Recurrent neural network, TensorFlow, LibROSA, Deep lear-
ning, LSTM, Sound analysis
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Uvod

Stroje nam uz dlouhou dobu usnadnuji zivot tim, Ze po nas prevzaly vel-
kou Cast nasi prace. Nicméné ani stroj neni bezchybny a obcas u néj dojde
k poruse. V takovém pripadé je dobré odhalit poruchu jesté diive, nez nastane,
at uz z divodu predchizeni ztrity dat, nebo zbyteé¢nému zdrzeni pii vykonu
¢innosti.

Firma Optisolutions s.r.o., pro kterou pracuji, se zabyva, mimo jiné, pravé
touto problematikou, a to je divod mé volby tohoto tématu. Ackoli se v Opti-
solutions zajimame o Sirokou skélu stroji a zafizeni, tato prace se bude vzta-
hovat pouze na pevné disky, a to z divodu jejich cenové dostupnosti a z toho
vyplyvajiciho snadného sbéru dat. [4]

Vystupem této prace bude predikce selhani pevného disku v dostateéném
casovém predstihu, aby bylo mozné jej zdlohovat a bez rizika odstavit. Vzhle-
dem k nasbiranym datim bude selhani disku predstavovat povétsinou jeho
zaseknuti se, coz nemusi jesté nutné vést k selhdni, ale i pfesto je to nezaddouci
stav. Mezi dalsi vystupy bakalarské prace, kromé predikce, patii také sledovani
aktualniho stavu, v jakém se pevny disk nachézi.

V této préaci se budu zabyvat jak sbérem zvukovych nahravek pevnych
diskt, tak samotnym nadvrhem rekurentni neuronové sité (RNN) pro jejich
analyzu a naslednou predikci budouciho stavu zarizeni.






KAPITOLA 1

Cil prace

Cilem prace je navrhnout feseni pro prubézné sledovani stavu zafizeni po-
moci analyzy zvuku. Toto sledovani ma umoznit véasny zasah odbornika, diky
kterému se zafizeni vCas opravi, ¢i vymeéni, a tim se zamezi vétsim skodam,
nebo ztraté dat pri necekané poruse. Ke sledovani stavu zafizeni bude pouzit
zvukovy zdznam vybraného zafizeni v provozu a rekurentni neuronové sit.






KAPITOLA 2

Reserse

Tato kapitola se zaméruje na objasnéni pojmu a systémi, které s touto praci
souvisi. V prvni ¢asti zminim jiz existujici Tfeseni daného problému, poté
vysveétlim princip neuronovych siti, ddle se zamérim na zvuk a také objasnim,
co je to vlastné TensorFlow.

2.1 Existujici reseni predikce stavu zarizeni

Analyza zvuku je pomérné béznda zalezitost. Existuje nepreberné mmozstvi
aplikaci, které jsou schopné zvuk rozpoznat. Existuji i systémy, které se zabyva-
ji pfimo mym problémem. Napftiklad 3DSignals pouzivd umélou inteligenci
k predikci poruchy zafizeni na zékladé jeho zvuku. [5]

Nedédvno se objevila i ¢eskd firma, kterd resi muaj problém podobné jako
3DSignals, a tou je Neuron Soundware. [6]

Tato Teseni vSak nejsou zdarma a jejich integrace s nasimi firemnimi systémy
nemusi byt jednoduchd, uz jen kvili podpore, kterou bychom nasim zédkazni-
kiim nemohli poskytnout primo.

2.2 Uméla neuronova sit

Umeélé neuronové sité dnes maji velmi Siroké vyuziti pro svou univerzalnost,
kterou podédily po své predloze, tedy po biologické nervové soustavé. Schop-
nost naseho mozku se ucit je dana pravé onou nervovou soustavou, predevsim
neurony, které ji tvori. Umélou neuronovou sit tvoii neurony, které se pokouseji
chovani svych biologickych predloh napodobit.

Biologicky neuron se, mimo jiné, sklada z nékolika dendridd a pravée jed-
noho axonu. Dendridy slouzi k prijimani signali, axon k jeho odeslani. Neuron
prichozi signéaly secte a pokud jejich hodnota prekroci jistou hranici, vytvori
napéti, které se Sifi axonem k dalSim neurontim.



2. RESERSE

v,=finet,)

Obrazek 2.1: Model umélého neuronu, net; = Zévzl wijy; [

Umély neuron funguje na stejném principu. I on pfijimé libovolny pocet
signalt a odesila praveé jeden. Vstupy neuronu maji svou synaptickou vihu, coz
je ¢iselné ohodnoceni naznacujici, jestli signal prijaty timto vstupem prispéje
ke spravnému vysledku. Pravé vaha vstupu je to, co se v priabéhu uceni méni.
Ptichozi signély jsou ndsobeny hodnotou vahy vstupu, kterym prisly. K souctu
téchto nasobkl je poté prictena jesté hodnota vychyleni a to je nésledné
poslano do aktivacni funkce, jejiz vystup je vyslednym vystupem neuronu.

Tento model neuronu se nazyva McCulloch-Pittsuv a lze formalné popsat
takto:

N
i=1

Kde:
e x; jsou vstupy (signély) neuronu

e w jsou synaptické vahy

O je hodnota vychyleni, nebo-li prah

S(x) je aktiva¢ni funkce neuronu
e Y je vystup neuronu

Umélé neuronové sité se mohou ucit dvéma zptisoby. Prvnim je tzv. uceni
se s ucitelem, druhé uceni se bez ucitele.

2.2.1 Uceni s ucitelem

Toto uceni je celkem bézné. Jde o uceni se zpétnou vazbou, coz lze opét ukazat
na nasem mozku. Pokud v zimé oliznu zeleznou ty¢, pfimrzne mi k ni jazyk
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2.2. Umél4 neuronové sit

a ja tak dostanu zpétnou vazbu. V tom okamziku probiha jisty vzruch mezi
neurony v mém mozku a dochézi tak k pouceni o tom, zZe lizat v zimé zeleznou
tyC¢ neni dobry napad.

Pii uceni s uditelem uméld neuronové sit, tak jako miij mozek, doSla
k néjakému vysledku, ke kterému nésledné dostane zpétnou vazbu, jestli je
spravny, nebo spatny. Toto se pak opakuje na dostate¢ném mnozstvi dat,
kterym se fika trénovaci. Velmi zjednodusené nechdvam umeélou neuronovou
sit olizovat rizné piedméty pii riznych teplotach, abych ji nauéila, ze lizat
kov v zimé je Spatné, ale pri bézné teploté to nicemu nevadi.

Takové uceni obvykle vyzaduje velké mnozstvi dat. Ty je potieba rozdélit
na data trénovaci a testovaci. Jak bylo zminéno vyse, trénovaci data slouzi
k uceni sité, zatimco na datech testovacich zkousime, jak dobie sit naucens
je.

Testovaci data jsou zpravidla jina, nez trénovaci, coz je vcelku logické,
nebot se d4 oc¢ekavat, ze na trénovacich datech, které by ji byly piedlozeny
k testovéni, si sit povede dobie a vrati relativné piesné vysledky. Jinymi slovy
nam takovy test viibec nic nefekne o tom, jak dobfe sif natrénovani je.

Déleni dat se da resit vselijak. Mizeme data rozdélit na nékolik dila,
kdy v prvnim kroku sit natrénujeme na prvni ¢asti a na zbytku budeme testo-
vat. Ve druhém kroku ji budeme trénovat na druhé ¢asti a na zbytku testovat
a tak budeme pokracovat, dokud sit nebude natrénovand podle nasich potieb.

Trénovani sité s sebou nese jesté jeden problém, a to ten, aby se nepretréno-
vala. Pietrénovand sif postradd svou univerzdlnost. Vraci pfesné vysledky
na specifickych datech, ale viibec nezvladd data nova. Aby se tomuto stavu
predeslo, je potieba volit spravna trénovaci data, kterd zahrnou pokud mozno
vSechny mozné situace. Trénovaci data tedy musi byt dostatecné velka na to,
aby obsahovala co nejvice situaci, ale zdroven se to s nimi nesmi pfehnat,
aby sit nebyla az p¥ili§ specializovana.

2.2.2 Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele je presny opak predchozi metody, kde neni zadna zpétna
vazba. Tato metoda obvykle vyuziva evolu¢ni algoritmy, coz lze velmi zjed-
nodusené prirovnat ke klasické evoluci, kdy dochazi ke kiizeni jedincti, mu-
tacim a podobné. V piipadé neuronovych siti je tento pristup oznacovan
za neuroevoluci a v principu funguje tak, ze existuje populace neuronovych siti,
které se uci na stejnou véc, nacez dochazi ke k¥izeni mezi sitémi, které se cho-
vajl nejlépe. S kazdym kiizenim vznikd novéd generace, pricemz v posledni
generaci by mély byt nejlépe natrénované neuronové siteé.

2.2.3 Vicevrstva neuronova sit

Vrstvy jsou jednim z nejbéznéjsich a nejefektivnéjsich zptisobt propojeni neu-
ronl. Vrstva neni nic jiného, nez mnozina neuronti, které prijimaji signaly
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2. RESERSE

a posilaji je dal. Zaroven vsak predstavuje néjakou uroven. Obvyklé propo-
jeni vrstev vypada tak, ze vystup kazdého neuronu z nizsi vrstvy tvori vstup
kazdého neuronu vyssi vrstvy. Tomu se tika uplné propojeni neuroni. Mame-
li vicevrstvou neuronovou sit, pak poc¢ateéni vstupni hodnoty dostiva vzdy

sV,

vrstva nejvyssi, vgstupni.[7]

2.2.4 Rekurentni neuronova sit

Obvykle byvaji umélé neuronové sité dopredné, to znamena, ze signaly proudi
napri¢ vrstvami jednim smérem vzdy od nejnizsi vrstvy k nejvyssi, viz obrazek
Rekurentni sité toto omezeni nemaji a diky tomu jsou schopné uchovat
informaci. D4 se zde mluvit o paméti, ale je nutno dodat, Ze se jedna o pamét
velmi kratkodobou. Dalsi vadou na krase RNN je jejich obtiZzné trénovéni. [2]
Problém paméti a trénovani RNN se da vyTtesit pomoci jiz existujicich ar-
chitektur. Velmi oblibenou a pouzivanou je Long Short-Term Memory (LSTM),
naopak relativné novou architekturou je Echo State Networks (ESN).

O O
D

Obrazek 2.2: Ukdzka dopfedné sité (vlevo) a rekurentni (vpravo) [2]

2.2.5 Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory (LSTM) sit se d4 natrénovat veelku efektivné a zaro-
veni fesi i problém s kratkodobou paméti. Tuto sit tvoii LSTM pamétové bloky,
jejichz praci je praveé uchovavani informace po libovolny ¢asovy tsek.

Kazdy paméfovy blok obsahuje vstupni a vystupni brdnu, vedle toho
vsak ma také klasicky vstup a vystup, jako tomu bylo u neuronu. Informace
do bloku tedy proudi jak vstupem bloku, tak pfes vstupni i vystupni branu.
AcC to tak podle nézvu nevypadd, vystupni brana neslouzi k predavani dat,
ale k prijimani vystupnich dat jinych blokt. Vystup bloku je, stejné jako
u neuronu, praveé jeden.



2.3. Zvukové formaty
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Obrézek 2.3: Blok LSTM sité [3]

Dalsi diilezitou slozkou bloku jsou paméfové buriky. Na obrazku je
pamé&tovy blok s jednou pamétovou buttkou. Tou je jednoduchy neuron, ktery
mé sdm na sebe rekurentni vazbu s vdhou nastavenou na 1. Diky tomu je
bunka schopna udrzet sviij aktudlni stav v pripadé, Ze neobdrzi zadny vstup.
3]

2.2.6 Echo State Networks

Jak jiz bylo zminéno, tento navrh sité je relativné novy. Jeho velkym po-
zitivem je rychlost, jakou jsou v ramci sité provadény vypocty. To je dano
predevsim fidkym propojenim mezi neurony, coz znamena, ze neurony nejsou
mezi vrstvami propojené kazdy s kazdym, jak je tomu zvykem u ostatnich siti.
8]

2.3 Zvukové formaty

V dnesni dobé lze nalézt nékolik zvukovych formatu, jejichz kvalita je urcéena
frekvenci, v jaké zvuk ukladaji, a ve volbé komprese.

Hned ze zacatku je tfeba tict, ze frekvence ulozené nahravky nijak nesou-
visi se zvukovou frekvenci. Je potfeba si uvédomit, ze zvuk je spojity signdl,
coz nelze moc dobte ulozit a je tedy potfeba z tohoto signdlu udélat signal

9



2. RESERSE

diskrétni. Frekvence nahravky nam rika, jak jemné skalovani bylo pouzito.
Plati, ze ¢im je frekvence vyssi, tim je skalovani jemnéjsi a zvuk je kvalitnéjsi.

Diskrétnim hodnotdm zvuku fikdme ramy (angl. frames). Pri frekvenci
8000 Hz, coz je jedna z nejnizsich, mtzeme fict, ze 8 rdmu popisuje jednu
tisicinu vtefiny. Vice kvalitnéjsi zaznam s frekvenci 44 100 Hz popisuje stejny
casovy usek 441 ramy. I zde je tedy vidét, jakym zptusobem frekvence ovliviiuje
kvalitu nahravky.

Nabizi se otazka, k cemu vlastné jsou nahravky s nizkou frekvenci. Predcho-
zi piiklad ndm ovSem d4v4 jasnou odpovéd. Cim je vyssi frekvence, tim je vétsi
mnozstvi rami, které je potieba ulozit. Jinymi slovy kvalita nahravky stoji
misto na disku, a je tedy otézkou, kdy se to vyplati a kdy je to zbytecné
plyvani.

Nékdy je ovsem velmi zadouci mit kvalitni nahravku, ktera ale zabird méné
mista. To jsou pozadavky, které se kladou predevsim na nahravky hudebni.
Existuji sluzby, umoznujici poslech nepteberného mnozstvi hudby, ktera do-
konce muze byt stazena na zafizeni uzivatele a presto nezabird mnoho mista,
jakkoli je kvalitni.

Toto umoziiuje pravé komprese, kterd mtize byt bud ztrdtova, nebo beze-
ztratova.

Ztratova komprese pouzivé algoritmy, diky kterym dojde ke snizeni mnoz-
stvi ulozenych dat, ale nelze je uz zpétné obnovit do puvodniho stavu. Dochéazi
tedy ke ztratdm, které maji negativni dopad na kvalitu zvuku.

Bezeztratova komprese je naopak ta, kterd umoznuje mit kvalitni nahravky
s mensi velikosti dat. Algoritmy, které vyuziva, maji inverzni varianty, které
dokazi data obnovit do ptivodniho stavu beze ztrat.

Znovu tedy vyvstava otazka, k ¢emu délat nahravky s nizkou frekvenci,
kdyZ existuje bezeztratova komprese. Tato odpovéd uz nemusi byt tak piesvéd-
Civa, ale jsou pripady, kdy komprese jen zneprijemnuje praci pridavanim vypoc-
t1, které je potieba provést navic. Aneb nékdy zkratka stac¢i 8 rAm1 na tisicinu
vtefiny.

Zvukové nahravky mohou byt ulozeny v nékolika formétech. Lisi se ve zpu-
sobu uklddani dat, tedy i ve vysledné kvalité a velikosti souboru.

2.3.1 Format MP3

Pro hudbu je nejcastéjsi format MP3, ktery uz v sobé obsahuje ztratovou
kompresi, ¢imZ zajistuje malou velikost vysledného souboru. Nejvyssi vyuziti
maé v hudbé, kde i pfes ztratovou kompresi zachovava pomérné vysokou kvalitu
zvuku. U ostatnich typh zvuku je uz ale vysledek horsi.
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2.4. Knihovny Pythonu pro praci se zvuky

2.3.2 Format WAV

Format WAV sdm o sobé zddnou kompresi nepouzivé, coz ovSem neznamen4,
ze ji nemuze mit. Zalezi na autorovi nahravky, jak zvuk do WAVu ulozi.

Nejcastéjsim formatem dat ve WAV je linedrni pulzné kédovand modulace,
kterd je bezeztratova a vypocetné nenarocnd. To jsou vlastnosti, které jsou
oblibené pro préaci se zvukem.

2.4 Knihovny Pythonu pro praci se zvuky

Dojde-li na praci se zvukem v jazyce Python, jsou dvé moznosti, jakou kni-
hovnu si zvolit. Tyto dvé moznosti jsou vybrany na zakladé dokumentace obou
knihoven a podpory komunity.

2.4.1 Python/wave

Python/wave patii do standardni knihovny Pythonu. Jak uz nazev napovida,
tato knihovna je urCena vyhradné pro nahravky formatu WAV. Omezuje
se na zakladni préaci, jako je ¢teni a ukladdni souboru, ziskani informaci
o nahravce, coz znamend velikost frekvence, pocet ramu a samozrejmeé i ramy
samotné. Jednd se tedy o zékladni ndstroj pro praci se surovymi daty. [9]

2.4.2 LibROSA

LibROSA uz je skuteénym néastrojem pro analyzu zvuku. Podporuje nékolik
formati, mezi nimiz je MP3 i WAV, a obsahuje nepfeberné mnozstvi funkci
pro praci s nimi.

Mezi velké vyhody LibROSY patii tvorba grafickych znazornéni zvuku,
jako je treba spektrogram, jednoduché ziskani specifickych tdaji o zvuku,
jako je jeho hlasitost, nebo vyska. Pokud to nahriavka umoznuje, LibROSA
dokéze identifikovat i jednotlivé tony.

Co je ovsem také dulezité zminit je implementace Krdtkodobé Fourie-
rovy tranformace (STFT), kterd provadi ¢asové-frekvencni analyzu a diky
které mohu dostat reprezentaci vybraného ¢asového tiseku jedinym ¢islem. [10]

2.5 TensorFlow

TensorFlow je knihovna pro Python, ktera slouzi k provadéni slozitych nume-
rickych vypoctia. Tyto vypocty je navic schopnid provadét jak na procesoru
(CPU), tak na grafické karté (GPU), jejiz vypocetni vykon je znatelné vyssi.

Hlavni rozdil mezi vypoctem v TensorFlow a vypoctem v klasickém Py-
thonu je ten, Zze v Pythonu, nebo ve vétsiné programovacich jazyku, se vyraz
x = a + 1 vyhodnoti okamzité. V TensorFlow ovSem nejprve popiSeme nas
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pocetni problém jako abstraktni model a vypocet zahajime az tehdy, kdyz je
zcela popsan.

K popisu modelu slouzi tensory. Ty si lze predstavit jako vektory. Pri po-
pisu modelu vytvarime vgpocetni graf, kde uzly predstavuji tensory a hrany
vztahy mezi nimi.

Diky tomu, ze ma TensorFlow pii vypoctu kompletni prehled o tom, co vlast-
né poc¢itam, dokdze mé vypocty optimalizovat a tim problém vyTesit efektivneé.

Vsechny tyto vlastnosti délaji z TensorFlow mocny nastroj pro strojové
uceni. [11]
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KAPITOLA 3

Analyza a navrh

V této kapitole jesté blize predstavim nasi firmu a poté popisi zptisob, jakym
jsem se rozhodla fesit dany problém, a zduvodnim zde méa rozhodnuti ohledné
volby technologii.

3.1 Spolecnost Optisolutions

Bakalarska prace vznikla pro potfeby spole¢nosti Optisolutions s.r.o., kterd
se specializuje na praktické vyuziti umeélé inteligence v redlnych provozech, a
to predevsim ve strojnim prumyslu. Neuronové sité jsou zde tedy zcela béznou
zalezitosti, i kdyz prace se zvukem je u nas novinkou.

Nase stavajici sité pracuji s obrazky, kde neni potreba casovy kontext,
jako u zvuku. Jejich vysledky se ale mohou vyuzit riznymi zpiisoby, at uz jde
o spusténi alarmu, nalezeni stfedu hlavné, ¢i urc¢eni akce pro robotickou ruku,
Karla.

Dokéazeme rozpoznat rozbité zarizeni, ¢i,, zmetky* na zakladé jeho vzhledu,
ovSsem poznat jej podle zvuku, nebo tento stav jen predpovédét, to je néco,
co nam chybi a kvuli ¢emu vznikla tato prace.

v

3.2 Moznosti reseni

Muj problém se dé rozlozit do ¢tyr ¢asti, z nichz kazda se da Tesit nékolika
zpusoby. Prvni ¢asti je ziskavani dat z pevnych diski, druha jejich formaét,
poté jejich zpracovani a nakonec navrh samotné sité.

3.2.1 Sbér dat

Pri ziskdavani dat existuji ve vysledku jen dvé moznosti. Najit databanku,
kterd obsahuje potfebna data, nebo si je vytvorit.
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3. ANALYZA A NAVRH

3.2.1.1 Prevzata data

Na internetu lze najit velké mnozstvi nahravek pevnych diskii od riznych
vyrobcl se vSemi moznymi typy poskozeni. Nevyhoda téchto dat je v tom,
ze byvaji razné dlouhd a predevsim nepopisuji stav disku v ¢asovém kontextu.
Nedaji mi informaci o tom, jak se disk choval pred timto chybnym stavem,
a tim padem jsou pro mé vcelku bezcenna.

3.2.1.2 Vlastni data

Pokud budu nahravat pevné disky sama, mohu si zajistit stejnou délku a format
nahravky. Predevsim ale budu mit na sebe navazujici data popisujici chovani
disku v prubéhu jeho zivota.

Nevyhodou tohoto reseni je ovSem to, Ze nikdy nevim, kdy se disk dostane
do chybového stavu, ¢i jestli se do néj nékdy dostane. Cekénf na tuto udélost
tak miize trvat prilis dlouhou dobu.

Vzhledem k tomu, Ze je pro mne ¢asovy kontext nezbytné dulezity, vytvare-
ni vlastnich dat se tedy stalo jedinou moznou volbou i s védomim toho,
ze docilit chybového stavu nebude jednoduché.

3.2.2 Format zvuku

Kdyz jde o zvuk, mam moznost vybirat z nékolika zvukovych formati, z ¢ehoz
o dvou jsem se uz stacila zminit. Vedle WAV a MP3 se lze setkat s nékolika dal-
simi formaty, jako jsou naptiklad WMA (Windows Media Audio), nebo OGG.
Jelikoz ale, stejné jako MP3, vyuzivaji ztratovou kompresi, je pro mé zbytecné
se jimi dal zabyvat.

3.2.2.1 MP3

Jak jiz bylo nékolikrat zminéno vyse, MP3 pouziva ztratovou kompresi, diky
které zabird mensi misto na disku. Tato komprese funguje dobre pro hudebni
nahravky, ale u mluveného slova uz miva problém.

Prestoze zvuk pevného disku neni mluvené slovo, neni to ani hudba a tedy
nemam jistotu, ze ztrata z komprese nebude piili§ znatelna.

3.2.2.2 WAV

WAV sdm o sobé zadnou kompresi nemad, coz ovSem znamena, ze bude zabirat
vice mista. Nicméné zpisob, jakym je uklddan, je natolik jednoduchy, ze v pii-
musel nastat zadny vétsi problém.

Pokud navic nebudu Ipét na vysoké frekvenci nahravky, nemusi byt ani ve-
likost onoho souboru zase tak obrovska.
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3.2. Moznosti reSeni

3.2.3 Zpracovani zvuku

Pokud mam nahravky ve formatu WAV, mam dvé moznosti, jakou knihovnu
v Pythonu zvolim pro préci se zvukem. Python/wave, nebo LibROSA.

3.2.3.1 Python/wave

Tuto knihovnu uz jsem diive predstavila, proto jen ve strucnosti zopakuji,
ze se jedna o standardni knihovnu Pythonu, kterd slouzi k zdkladnim operacim,
jako je ¢teni a zapis.

Jisté by slo vyuzit tuto knihovnu a poté za pomoci numerické knihovny
NumPy zpracovat data tak, jak budu potfebovat. Otazkou je, jestli to nejde
Snaz.

3.2.3.2 LibROSA

LibROSA je komplexni knihovna pro Python, kterd kromé ¢teni a zapisu sou-
boru dokaze data zpracovat riznymi zpusoby. Pro mé to znamen4, ze zahr-
nuje vse, co umi Python/wave, a zaroven implementuje funkce a algoritmy,
které bych pozdéji mohla chtit vyuzit.

7 tohoto davodu jsem si ji vybrala pro praci se zvukovymi nahravkami,
nebot svym Sirokym zdbérem mi miize vyrazné usnadnit praci.

3.2.4 Nastroj pro navrh neuronové sité

Ze zadéani prace pro meé jasné vyplyva, ze pro navrh sité musim pouzit Tensor-
Flow. To vsak ale neznamen4, ze nemohu pouzit knihovnu, kterd TensorFlow
pouziva. Jednou takovou je knihovna Keras, kterou jiz vyuzivame pro projekty
ve firme.

3.2.4.1 TensorFlow

TensorFlow zcela jednozna¢né umoziuje vytvorit mnou navrzenou sit, je oviem
otézkou, jestli by takto ,,ru¢né vytvorend sit, vzhledem k mym zkuSenostem,
byla stejné efektivni, jako ta, kterou by vytvoril Keras.

Co je ovsem jisté, ze tento ru¢ni navrh by byl rozhodné komplikovanéjsi

Vv

3.2.4.2 Keras

Keras je API pro tvorbu neuronovych siti v Pythonu. Muze béZet hned na tiech
vypocetnich knihovnach, a to TensorFlow, CNTK, nebo Theano. Pro mé je
podstatné, ze muze vyuzivat pravé TensorFlow.

Navrh sité v Kerasu funguje jako skladani jednotlivych vrstev dohro-
mady. Nejprve se definuje model, ktery urcuje, jakym zptsobem se vrstvy
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3. ANALYZA A NAVRH

budou skladat za sebe, poté do modelu pridavame jednotlivé vrstvy tak, jak
potiebujeme.

U kazdé vrstvy lze nastavit aktivac¢ni funkci nebo pocet vystupti, coz zna-
menéa polet neuronti, nebo u LSTM vrstev pocet pamétovych bloki. Tim
pddem jsem schopnd s Kerasem jednoduse navrhnout neuronovou sit piesné
podle mych predstav.

Dalsi vyhodou Kerasu je skutec¢nost, ze nase dosavadni sité ve firmé byly
navrhované pravé v ném, coz jsou cenné zkusenosti, které mohou byt apliko-
vané pri reseni mého problému.

Po dohodé s mou vedouci prace jsem se rozhodla pro vyuziti Kerasu, nebot
pro vypracovani zadani ¢isté v TensorFlow nebyl dostateény casovy prostor.

3.2.5 Architektura RNN

Uz jsem zminovala dvé architektury RNN, které by pripadaly v tvahu, a to
Long Short-Term Memory a Echo State Networks.

3.2.5.1 Long Short-Term Memory

LSTM patii mezi nejpouzivanéjsi architekturu RNN. Snadno se u¢i a Keras
ji implementuje jak v podobé vrstvy (sité), tak i jako jednotlivy blok. Navic
je osvédéenym Fesenim pro problémy vyZadujici po neuronové siti pamét, coz
je néco, co moje sit nezbytné potfebuje, protoze chci-li néco predvidat, pak si
musim nutné pamatovat to, co predchézelo.

3.2.5.2 Echo State Networks

EST je vypocetné méné narocna nez LSTM a hodi se dokonce i pro predikci
casovych rad, ale zase pro ni neexistuje prima implementace v Kerasu, coz mi
znacné ztézuje praci.

Bylo by uré¢ité zajimavé vyzkouset, jak by si tato sit vedla na mém problému,
ale vzhledem k omezenym ¢asovym moznostem jsem se rozhodla ziistat u osvéd-
cené a implementované LSTM sité.

3.3 Predikce a Klasifikace

V této praci fesim vlastné dva problémy. Potfebuji predikovat chovéni pevného
disku a toto chovan{ potrebuji klasifikovat, aneb oznacit jej za dobré, nebo Spat-
né.

Resit predikci a klasifikaci jako jeden problém by sice nejspis slo, ale bylo
by to velice ndro¢né a chtélo by to vice dat a vice ¢asu, nez pro tuto praci
mohu mit.

Samoziejmé, pokud bych dokazala urcit, kdy se teprve schyluje k poruse,
stacila by mi k FeSeni mého problému pouze kasifika¢ni sit. Tento stav oviem
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neznam, nebot kdyz pevny disk za¢ne vydavat $patné zvuky, které jsem schop-
né rozpoznat, uz je vétsinou néco Spatné. Prestoze u pevného disku jesté
v tomto momenté mam obvykle dost ¢asu na provedeni zalohy, u jiného
zalizeni tomu tak byt nemusi. Z tohoto duvodu jsem zvolila feseni se dvémi
neuronovymi sitémi, kdy prvni predikuje chovani a druha jej klasifikuje.

Toto fesenti je velice jednoduché, respektive nejtézsi na ném je pouze spravné
navrzeni siti a predevsim spravné zpracovana a rozvrzend data. Poté je vice
neZ snadné natrénovat prvni sit, aby predikovala kratky éasovy tsek, a druhou
sit, aby tento tsek klasifikovala.

3.4 Predikovany stav

Nez se zacnou data pro neuronové sité zpracovavat, je potieba si Tict, jaky
stav chci predikovat, aneb co je chyba a co ne.

Toto rozhodnuti se odviji od dat, kterd mam k dispozici. Jak jsem zminila
vyse, primét disk, aby se porouchal bez toho, aniz bych do néj busila kladivem,
neni viubec jednoduché. D4 se predpokladat, ze v praxi budu mit dostatecné
mnozstvi dat k tomu, abych mohla neuronové sité naucit na skute¢nou poru-
chu. Pro mé potreby ale staci, aby byla schopna poznat libovolny specificky
budouci stav, ke kterému disk muze dojit.

Tento stav je tedy potieba volit na zakladé ziskanych dat, aneb podle toho,
¢eho se nam se zarizenim povedlo docilit.
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KAPITOLA 4

Realizace

Celou tuto praci lze rozdélit do nékolika fazi. Prvni fazi je nahravani disku,
druhou zpracovani téchto nahravek a tieti je ndvrh neuronovych siti. V této
kapitole vysvétlim, jakym zpusobem jsem vse zpracovala.

4.1 Nahravani disku

Prvnim tkolem bylo ziskani co nejvétsiho poc¢tu starych pevnych diska. Ta-
kové disky maji vétsi sklony k poruchovosti, coz byla vlastnost pro mé velice
zéddouci. Kritéria pro mérici disky byla nésledujici.

e Stari - ¢im starsi, tim lepsi.

e Funkénost - disk se musel roztocit a musel byt schopny se pripojit
k zafizeni, aby bylo mozné jej zatézovat. Disk, ktery se uz bud’ netoéil,
nebo neptipojil, byl ,, mrtvy“ a pro mou praci uz nemél zadny vyznam.

e Rozhrani - abych byla schopna jej rozbéhnout u mé doma, musel mit
rozhrani, které jsem byla schopnd pfipojit, coz znamenalo bud SATA,
nebo IDE

K jejich nahrédvani jsem vyuzila svij stolni pocitac a starsi notebook,
coz mi umoznilo nahravat dva disky zaroven. Na obou zafizenich byl systém
Fedora, ktery mi umoznil jednoduse spoustét zatézové programy a meérici
skript co nejefektivnéji.

Disky byly pripojeny k zarizeni externé, vzdy jeden disk na jedno zafizeni.
Kazdé zafizeni mohlo nahravat jen jeden disk soucasné, protoze k nému lze
pripojit pouze jeden mikrofon. Externi zapojeni zajistilo, ze nahravka nebyla
rusena zvuky systémového disku a zaroven to umoznilo disk ,, uzavrit“ do kra-
bic z papirovych plat na vajicka.

Tyto krabice mély za tkol tlumit okolni zvuk a zajistit tak kvalitnéjsi
nahravky, viz obrazek 4.1} Vyhoda krabic byla i v tom, Ze zvuk disku zesilovaly.
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Kromé disku byl v krabici pripevnén i mikrofon, ktery byl pripojen k mérici-
mu zafizeni. Na tom bézel skript, ktery poustél program Alsa pro nahravani
30s zvukovych zaznamu. Zéznamy byly ukladany ve formatu WAV bez kom-
prese s frekvenci 8 000 Hz.

Tato frekvence byla zvolena z duvodu nizsi velikosti vysledné nahravky.
Jak vysvétlim pozdéji, snizend kvalita zvuku dana touto frekvenci mi v tomto
pripadé viibec nevadila.

Obrazek 4.1: Jedna z méficich krabic z plat na vajicka obsahujici mikrofon
a pevny disk

Dal bylo potfeba vymyslet zptusob, jak disku pomoci k jeho poskozeni. Tato
pomoc nesméla byt mechanické, nebot by byla slySet v nahrdvce. Proto jsem
musela prijit na to, jak disk poskodit skrze jisté operace.

Uz z principu fungovani pevnych disku, kde mame pohyblivou hlavici
a tocici se plotynky, je jasné, ze pevnym disktim nesvédci ndhodné pristupy, ne-
bot to znamend vice pohybu, nez u pfistupu k souvislym dattim. Takovym ge-
neratorem nadhodnych pristupt mize byt napriklad jeden z nejlepsich radicich
algoritumi, QuickSort.

Rozhodla jsem se tedy vytvorit program, ktery implementuje QuickSort
trochu jinak, nez jsme zvykli. Zatimco bézné fadici algoritmy fadi data v opera-
¢ni paméti, mij QuickSort fadil data v souborech.

Prvni ¢ast programu vygenerovala 300 000 soubort. V kazdém souboru
bylo ndhodné vygenerované ¢islo nékolikrat prokopirovano, aby byl soubor tro-
chu vétsi. Soubory byly pojmenovany 0-299 999.txt. Toto ¢islo predstavovalo
index kazdého souboru, ¢imz paddem jsem méla pole ndhodnych celych ¢isel
o velikosti 300 000. Takové pole zabiralo na disku zhruba 10 GB, coz je ve-
likost, kterd se nevejde ani do opera¢ni paméti mych dvou zafizeni, natoz

20



4.2. Zpracovani nahravek

do néjaké cache, coz vyrazné zvysuje pravdépodobnost ndhodného pristupu
na disk.

Druhou ¢asti programu uz byl samotny QuickSort, ktery s kazdym svym
pruchodem pristupoval a zapisoval do ndhodného souboru, dokud nebylo pole
settidéné. Kdyz se tak stalo, spustilo se dalsi generovani nahodnych dat, a pro-
gram tak bézel v nekonecné smycce.

Abych diskim jesté trochu pomohla s jejich odchodem, svitila jsem na né
infralampou, ¢imz jsem je velmi rychle dostala mimo jejich komfortni teplotu.
Nahi{vdni nesmélo trvat moc dlouho, nebot infralampa dosahuje vysokych
teplot a roztaveni elektroniky nebyl pfimo ten typ poskozeni, o jaky jsem
se pokousela. Proto soubézné se zahtrivanim probihala kontrola teploty disku
a pri dosazeni 80 °C bylo zahrivani ukoncéeno. V pripadé diskt, které teplotu
nedovedly mérit, byl pouzit skromny odhad.

Tuto vysokou teplotu si disky byly schopny udrzet po dlouhou dobu, nebot
byly neustale vystaveny vysoké zatézi v prehfaté mistnosti a s tepelné izolaé¢ni
vrstvou kolem krabic.

Chybovy stav, kterého jsem timto zptisobem docilila, byl zaseknuti hlavice,
coz jesté nemusi nutné znamenat definitivni poskozeni disku, ale je to stav,
ktery mohu zkusit predpovédét. Navic, co mohu ze svych méreni potvrdit,
je to, ze s opakovanym zahlcovanim disku se disk vraci do funkéniho stavu
¢im dal har, az se dostane do stavu, kdy se sam vypne. Tento stav uz prinasi
otaznik, nebot nemdm nijak zaruceno, Ze se jesté nékdy zapne.

4.2 Zpracovani nahravek

Tato ¢innost meéla dvé faze. Prvni bylo oznaceni chybovych stavi, druhou
samotné zpracovani zvuku pro neuronovou sit.

4.2.1 Oznaceni chybovych stavi

Pro tuto ¢innost jsem rozsirila nasi uz stavajici firemni aplikaci zvanou Neuro-
tylda, kde moje kolegyné uz diive oznacovaly obrazky pro nase neuronové sité.
Jedna se o webovou aplikaci, kam se nahravaji soubory do dataset?i a nasledné
jsou v nich ruéné oznacovany chybové stavy.

Mé rozsiteni muselo zachovat vSechny funkce, které byly mozné u obrazk,
coz znamend moznost nahrani jednoho, ¢i vice soubori, jejich mazani, validaci,
oznaceni a Upravu oznaceni.

Problém zvuki oproti obrazkim byl v tom, Ze zvuk se musi néjak vizuali-
zovat. K tomu mi poslouzila JavaScriptova knihovna Waves.js, diky které bylo
mozné v aplikaci zvuk prehrat a vizualizovat. Vizualizaci je mozné priblizit
i oddalit. Pravym kliknutim je mozné pridat oznaceni chybového tuseku, které
je mozné jak posouvat, tak zvétSovat, ¢i zmensovat. [12]
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Obrazek 4.2: Ukéazka vizualizace zvukové nahravky v Neurotyldé

Kazda nové nahrand nahravka méla stav Nevalidni. Pokud by byl data-
set s touto nahravkou stazen a predhozen neuronové siti, nahravka by byla
ignorovana, nebot bud jesté nebyla zpracovand, nebo éekala na smazani.

To, jestli je nahravka urcena ke smazani, urcoval samozrejmeé jeji obsah.
Obcas se béhem nahravani stalo, ze se nahravaci zarizeni zaseklo a nahravka
tim padem byla , kousava“. V praxi se to sice muze stat, ale muj cas byl
prilis omezeny na to, abych uceni neuronové sité prizpusobovala poskozenym
datim, proto bylo tfeba takové nahravky smazat.

Dalsim ptikladem Spatné nahravky byl ruch okoli, ktery obcas prosel skrze
vSechny izola¢ni vrstvy. Takovym ruchem byl tfeba stékot psa za dvermi, coz je
pomérné dost intenzivni zvuk na to, aby prosel skrze plata vajicek. Ze stejného
divodu jako u sekanych nahravek jsem se rozhodla i tyto vyradit.

Aplikace pro vSechny ptipady skladuje vSechny soubory, véetné téch sma-
zanych. Pokud jsem se rozhodla stdhnout dataset, stdhla jsem si vSechny tyto
soubory spolu s jednim csv, ktery obsahoval vSechny ulozené informace, tedy
puvodni nézev souboru, jestli je smazany, jestli je validni a samoziejmé inter-
valy chybovych tsekt.

Chybovym stavem se v této praci rozumi zaseknuti hlavice. To vznikalo
z divodu zahlceni disku pri ¢teni a zapisu. To se projevovalo jakymsi ,,cvaka-
nim“, jak se hlavice marné pokousela dostat k mistu urceni. Nejedna se ovSem
0 bézné cvakani rozbitych diskt, které je okamzité patrné. Tento zvuk je sam
o0 sobé zcela v poradku, a tedy to, ze jde o chybu, se pozné az jeho opakovanim.
Proto se za chybu povazoval alespon c¢tyrsekundovy casovy usek, ze kterého
bylo ztejmé, ze se disk skutecné zaseknul a nevykonava zadnou produktivni
¢innost.

22



4.2. Zpracovani nahravek

4.2.2 Zpracovani zvuku

Dataset povazuji za pripraveny v momenté, kdy jeho popisujici csv nese nazev
audio[index].csv, kde index oznacuje jeho poradi v ¢asovém kontextu, a ve sloz-
ce audio jsou vsechny validni nahréavky. Pokud jsou tyto podminky splnény,
je mozné zacit analyzovat data.

K analyze nahravek jsem pouzila knihovnu LibROSA. Pomoci této knihov-
ny jsem vzdy nacetla soubor a data z néj jsem nechala zpracovat Kratkodobou
Fouriorovou transformaci. Zde bylo potfeba se zamyslet, s jakou citlivosti
transformaci nastavit, aneb jakou sitku budou mit jednotlivé STF'T sloupce.

Nésledujici spektrogramy reprezentuji vzdy jeden konkrétni soubor z tréno-
vacich dat, ktery popisuje chybné chovani disku. To lze spatfit v podobé
svétlych svislych car, které predstavuji zminéné , cvaknuti“.

2048
1024

512

Obrézek 4.3: Spektrogram po zpracovani STFT s sitkou sloupce 8 ram1 (1 ms)

Cim mensf §itka, tim presnéjsi data, viz obrazek respektive tim vétsi
mnozstvi dat, nebot pomoci STFT mohu data seskupit do vétsiho éasového
tiseku, na némz se neuronova sit miize 1épe uéit. To znamend, ze pokud budu
mit izké sloupce, budu mit vétsi mnozinu dat, coz neuronové siti bude trvat
déle na zpracovani.

Varianta prili§ sirokych sloupcti ovSem také neni dobrd, nebot tim ztracime
presnost, respektive zobecniujeme data takovym zpusobem, Ze z nich uz nelze
nic poznat, viz obrézek [.4]

Najit vhodny kompromis znamenalo udélat par pokusi, kdy nejrozuméj-
siho vysledku v poméru kvalita/velikost jsem doséhla s sitkou sloupce 80 ramii,
viz obrazek Jak je z obrazki vidét, mezi siftkou 8 rdmil a 80 rdmul neni
v kvalité patrny skoro zadny rozdil, aneb skutecné se jednd o dva rozdilné
spektrogramy.
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Obrazek 4.4: Ukazka dat po zpracovani STFT s sitkou sloupce 2000 ramt
(250 ms)

2048
1024

512

Hz

256

Obréazek 4.5: Ukazka dat po zpracovani STFT s sitkou sloupce 80 rdmi (10 ms)

Zrychleni zpracovani téchto dat neuronovou sit{ je vSak mnohem vyraznéjsi,
coz jen mluvi ve prospéch sitky 80 ramu. A jak jsem dfive avizovala, pro¢ mi
nizsi frekvence souboru nevadi, pak je toto ma odpovéd . Jelikoz seskupuji data
do mensich ¢asti, pricemz 10 ms neni zas tak mélo, pak mé nizka frekvence
skutetné nemusi moc trapit, ba naopak.

Prohnéanim dat STFT moje prdce ovSem zdaleka nekonci, nebot tento
format jesté neni zcela zadouci. Funkce stft LibROSY mi totiz vraci pole
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4.3. Zpracovani dat pro predikujici sif

frekvenci a jejich sil napfi¢ casem. Ja ale potfebovala pole reprezentacnich
hodnot podle ¢asu, coz znamend, ze jsem vzala absolutni hodnotu priméru
vSech sil napri¢ frekvenci pro dany cas.

Takto jsem dostala hodnotu pro kazdych 10 ms reprezentujici dany zvuk,
a to uz je néco, co se mohlo ulozit pro neuronovou sit spolu s informaci, jestli
je danych 10 ms chybovych nebo ne.

Jelikoz jsem meéla z csv datasetu seznam chybovych intervalii a zaroven
jsem védéla, v jakém cCase se dand hodnota nachazi, mohla jsem ji pritadit
chybovou hodnotu 0, pokud v tomto ¢ase chyba nastala a hodnotu 1, pokud
je disk v tomto case v poradku.

Tato data pro neuronovou sif byla uloZzena do nového csv nesouci ptivodni
nazev nahravky, coz je timestamp jejiho porizeni. Diky tomu je potieba kazdou
nahravku analyzovat pouze jednou, coz Setti vypocty pti trénovéani, k cemuz
se dostanu pozdéji.

4.3 Zpracovani dat pro predikujici sit

Ackoli obé sité pracuji se stejnymi daty, kazda je potiebuje preci jen trochu
jinak. Predikujic{ sit viibec nezajima, jestli je dany ¢asovy tisek chybovy, nebo
vétsi Gasovy tsek ke zpracovani, nez klasifikacni sit.

Pravé zvoleni vhodnych ¢asovych tseku je zakladem tspésné predikce. Po-
kud vezmu kratky tsek, neuronové sitf nebude mit dostateény podklad k po-
chopeni vzorce chovani. Naopak ve velkém tseku se muze snadno ztratit.

Volba ¢asového tiseku pro pfedpovéd se musi odvijet od délky ¢asového
useku, ktery chci predvidat. Protoze se snazim predvidat zaseknuti disku
zptisobené jeho zahlcenim, muiiZze mi stacit predikovat jednu vtefinu, nebot je
to ¢as dostateény k tomu, aby se mohl spustit néjaky spoustéc, ktery pozastavi
nebo vyrazné zredukuje zapisy na disk, ¢imz mu d& néjaky ¢as na srovnani
se. Zaroven muze o celé situaci informovat obsluhu, kterd muze disk pozdéji
vymeénit.

Jedna vtefina je jesté celkem snadna na nauceni, pokud se zvoli spravny
interval, ze kterého se mé predikovat. Toho se docili odhadem a pokusy,
k ¢emuz uz je potfeba mit navrhnutou neuronovou sif. Nésledujici ukazky
jsou provadény na stejném navrhu a lisi se pouze ¢asovym tsekem potfebnym
k predikei. K jejich vygenerovéni poslouzila knihovna Pythonu Matplotlib [13]
ve spojeni s knihovnou Pandas, ktera slouzi ke zpracovani a analyze dat. [14]

Na obrazku je zndzornéna predikce na zakladé 15s. Jak je vidét, tak
se sit v patndcti vtefinach zcela ztratila a jeji predikce je tedy zcela mimo.
Tuto ktivku si drzela takika pri kazdé predikci zcela nezavisle na vstupu, coz
je asi nejhorsi vysledek, jakého jsem béhem svych pokusu docilila.
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Obréazek 4.6: Predikce na zdkladé 15s. Modrd je vystup neuronové sité,
oranzova je skutecnost. Osa X zndzornuje ¢asovou osu v milisekundéch, osa
Y reprezenta¢ni hodnotu pro dany cas.
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Obrazek 4.7: Predikce na zakladé 10s. Modrd je vystup neuronové sité,
oranzova je skutecnost. Osa X znazornuje casovou osu v milisekundach, osa
Y reprezenta¢ni hodnotu pro dany cas.

Jeden z dalsich pokusit zkousel predikovat na zékladé 10s, viz obrazek
Tady byl vysledek zajimavéjsi, ackoli stdle ani zdaleka uspokojivy. Sit
se na nékterych ptipadech celkem hezky chytla, misty méla predikce i celkem
presné, ale ve vétsiné pripadech to bylo stale dost mimo na to, aby se to dalo
pouzit jako spravny vysledek.
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Obrazek 4.8: Predikce na zakladé 2s. Modrda je vystup neuronové sité,
oranzova je skutecnost. Osa X zndzornuje ¢asovou osu v milisekundach, osa
Y reprezentac¢ni hodnotu pro dany cas.

Prikladem malého casového tseku jsou data se zakladem k predikci 2s.
Jak je vidét na obrazku [£.8] tato data neuronové siti nesta¢i k tomu, aby po-
znala vzor, dle kterého ma predikovat dalsi déj. Jeji vysledek je tedy zcela
nevyhovujici.
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Obrazek 4.9: Predikce na zakladé 6s. Modra je vystup neuronové sité,
oranzova je skutecnost. Osa X znazornuje ¢asovou osu v milisekundéch, osa
Y reprezenta¢ni hodnotu pro dany cas.

Nejlépe si sit vedla na datech se zdkladem k predikci 6s. Na obrazku
je krasné vidét, ze jeji predikce celkem dobre kopiruje skuteé¢né chovani disku.
Samozrejmé jsou tam jisté odchylky, kterych se v pridéleném case nezbavim,
ale jednd se o solidni zdklad pro klasifika¢ni sit, coz bylo mym zdmérem.

27



4. REALIZACE

4.4 Zpracovani dat pro klasifikaéni sit

Jak jiz bylo avizovano, klasifikaéni sit je vyrazné jednodussi, at uz mluvime
o datech, nebo o navrhu. Nejprve se zamérim na data.

Vstup pro klasifikacéni sit se od té pro predikéni lisi v tom, Ze ji jako
pozadovany vysledek pro sérii vstupti nedavam reprezentacni hodnoty casového
useku, ale jejich klasifikaci, aneb jestli je usek chybovy, nebo ne.

Délka ¢asového useku klasifikacni sité se odviji od miniméalni délky chyby,
kterou chceme klasifikovat. V mém pripadé pro identifikaci zaseknuti potiebuji
alespon 4 vteriny. PTi trénovani tedy potfebuji oznacit ¢tyrsekundovy tsek,
jestli je chybovy, nebo ne. J& mam ovSsem takovou informaci pouze o 10 ms
usecich.

To se da vyftesit dvojim zptisobem. Prvni, co mé napadlo, bylo zprimeérovat
hodnoty v tomto casovém useku a vysledek zaokrouhlit. To je jisté spravné
feSeni za predpokladu, Ze sit bude stoprocentné piesni.

Natrénovat sif na takovou pfesnost by zabralo hodné ¢asu, ktery jsem
neméla, proto jsem zvolila TeSeni, které nevyzadovalo absolutni presnost neu-
ronové sité a zaroven dosahovalo pomérné dost presnych vysledki.

Toto FeSeni spo¢iva v tom, Ze neuronova sit v trénovacich datech nedostava
celd cisla, ale ¢isla redlnd v rozmezi 0 az 1. Jinymi slovy jsem vzala pramér
hodnoceni ¢asového tiseku, aniz bych jej zaokrouhlila. S takovymi daty m4 sit
s lehkym natrénovanim nevracela presné vysledky, ale presto se drzela blizko
spravnych hodnot. Vse, co zbyvalo, bylo nastavit prah mezi 0 a 1, ktery urcil
jaka hodnota jesté oznacuje dobry stav a odkud uz je stav chybny.

Volba prahu urcuje, jaka chyba sité mi vadi vic, jestli je to mylné oznaceni
chybného stavu, nebo mylné oznaceni stavu dobrého. Pti prahu 0,5 fikam, ze je
pro mé oboje oznaceni stejné dulezité. Pokud budu prah priblizovat k nule,
budu preferovat mylné oznaceni dobrého stavu, naopak ¢im blize bude prah
jednicce, tim vice budu preferovat mylné oznaceni chyby.

Protoze je lepsi mylné upozornit na chybu, nez chybu opomenout, je mtj
prah nastaven na hodnotu 0,6.

4.5 Navrh rekurentni neuronové sité pro predikci

Pri navrhu LSTM RNN resim pocet vrstev, pocet bloku uvniti vrstev, ak-
tivacni funkci, ztratovou funkci a optimalizator.

Keras uz stacil spoustu véci vyresit za mé. Implementoval nékolik moznych
aktivacnich i ztratovych funkci, véetné optimalizatori. Mimo to samoziejmé
implementuje i samotné sité, respektive vrstvy.

U neuronovych siti je dobré zac¢it jednoduse, byva to mnohdy lepsi, nez
vymyslet komplikované sité s komplikovanymi funkcemi. Proto, kdyz reknu,
Ze mnou navrzena predikéni sit obsahuje pét vrstev, d4 se zapfemyslet, jestli
je to skutecné nezbytné nutné.
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Vrstvy v sobé nemaji mnoho blokf, neni to potfeba. Jsou pocetné symet-
ricky rozdélené tak, ze prvni a posledni vrstva maji 32 bloki, druhd a ¢tvrtd
64 a treti 128.

Zatimco u sité s jednim vystupem, jakym je napiiklad moje klasifika¢ni
vrstva, staci v Kerasu skladat jednu vrstvu za druhou, v pripadé této sité
se musi vystup predchozi vrstvy rozndsobit do dalsi vrstvy, abychom méli
uplné propojeni typické pro LSTM.

Zbylé nastaveni jsem ponechala typické pro LSTM, coz znamena linearni
aktiva¢ni funkci a RMSprop optimalizator, ktery je zas doporucen pro reku-
rentni neuronové site.

Co zbyva, je nastaveni ztratové funkce, kterd se snazi co nejlépe trestat
neuronovou sit za $patné vysledky. V tivahu pfichdzela vestavénd ztratova
funkce mean_squared_error (primeérnd ctvercovd chyba) a mean_absolute_error
(primérnd absolutni chyba).
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Obrazek 4.10: Porovndni predikce s mean_absolute_error (vlevo)
a s mean_squared_error (vpravo).

Z obrézku [£.10] je patrné, kterd ztratova funkce dosahuje lepsich vysledkd,
respektive ze funkce mean_absolute_error nedosahuje takrka vysledka zadnych.
7 tohoto duvodu byla ve vysledné siti pouzita funkce mean_squared_error.

4.6 Navrh rekurentni neuronové sité
pro klasifikaci

Klasifikace zvuku uz je vcelku probadana oblast, proto existuje mnoho navrhu
a jejich implementaci.

Klasifikace neni tak narocna, jako predikce, proto mi pro dobré vysledky
staci t¥i malé LSTM vrstvy se 32, 64 a 32 bloky. Jelikoz mé sif pouze jeden
vystup, neni potfeba vystupy vrstev néjak roznasobovat.

Nastaveni této sité jsem zkousela dvéma zptisoby.
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4.6.1 Aktivacéni funkce Softmax

Jako prvni jsem vyzkousela aktivac¢ni funkci Softmaz, kterd se pouziva pro ur-
¢eni pravdépodobnosti. Jedna se o normalizovanou exponencialni funkci, kterd
seskupi K-dimenzionalni vektor z o(z), kde rozsah vsech hodnot je mezi 0 az 1.
Funkce je ddna vzorcem: [15]

K
J:RK%{ZERK’ZI‘>O,ZZ¢:1} (4.1)
=1

e =1, K 4.2
O'(Z)j —mpT’Oj =1,... ( . )

Za ztratovou funkei jsem zvolila funkci binary_crossentropy (binarni kiizova
entropie), coz byla s bindrnimi daty vcelku jasné volba.

Optimalizator Adam mi byl doporuc¢en na zdkladé zkusenosti s klasifika¢nimi
sitémi. Jednd se o metodu stochastické optimalizace, kterd je vypocetné i
pamé&tové nendroéna.
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Obréazek 4.11: Klasifikace pomoci LSTM RNN s aktivaé¢ni funkei Softmax

Na obrazku porovnavam vysledek klasifikace takto nastavené neuro-
nové sité (modré funkce) se skuteénym hodnocenim (oranzova funkce). Jak
je patrné, neuronova sit si nevedla vitbec dobfe a ve vysledku nevracela nic
jiného, nez 1.
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4.7. Trénovani predikujici rekurentni neuronové sité

4.6.2 Nastaveni podle predikujici neuronové sité

Vzhledem ke spatnym vysledkiim predchoziho nastaveni a vybornych vysledkt
predikéni sité, jsem se rozhodla vyzkouset jeji nastaveni i pro klasifikaci. To
znamend, ze jsem pouzila linedrni aktivacni funkci, optimalizator RMSprop
a ztratovou funkci mean_squared_error.
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Obréazek 4.12: Klasifikace pomoci LSTM RNN s aktiva¢ni funkci Softmax

Toto nastaveni se ukdzalo byt velmi u¢innym, jak ukazuje obrazek
na kterém je vidét, jak klasifikace sité kopiruje skute¢né hodnoty. Odchylky
jsou dany pomérné kratkou dobou uceni.

4.7 Trénovani predikujici rekurentni
neuronové sité

Dat, kterych jsem béhem této préce nasbirala, bylo nepfeberné mmnozstvi.
Proto mi nedélalo nejmensi problém vybirat data trénovaci a testovaci.

Jak jiz bylo zminéno, mé nahravky trvaji vice méné 30s. Neuronové sit
ovSem nelpi na délce dat, respektive na jejich mnozstvi. Jediné, co musi byt
pevné, je délka tseku zédkladu pro predikci a délka predikovaného tseku.

Aby méla neuronové sit k dispozici komplexnéjsi data, rozhodla jsem se ji
netrénovat po jedné nahravce, ale rovnou po ¢tyrech. Tak dostavala 2 minuty
dat v kuse.

Recyklace téchto dat poté spocivala v tom, jak se CtyImi pouzitymi nahrav-
kami nalozim. Pfi jedné nahrdvce je jasné, ze ji budu chtit vyhodit, nebot
trénovat na stejnych datech mi nic nového neprinese a testovat takova data
nedava smysl.

Ted to ovSem byly nahravky étyfi. Tady bylo potieba si uvédomit spojitost
zvuku. Vyhodit vSechny ¢tyri nahrdvky by vytvorilo skok mezi kazdymi dvéma
minutami, coz jsem nechtéla. Ze se trénovaci data Eastetné prekryvaji, nicemu
nevadi, jinymi slovy, pokud ¢asovy interval 0:00 az 1:00 a poté 0:30 az 1:30,
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nemohu to povazovat za stejnd data, prestoze maji ptalminutovy prekryv.
Dulezita véc je ta, ze druhy interval v sobé nese spojitost mezi ¢asem 1:00
a 1:01, coz je néco, o co bych prisla, pokud bych pfekryv nepouzila.

Z tohoto dtvodu byla pri kazdém kroku trénovani vyhozena pouze prvni
nahravka, takze zbylé tfi mohly byt pouzity v dalsSich krocich trénovani.

Pii kazdém trénovani musi dojit také k testovani, abych védéla, jak si sit
s danym nastavenim vede. Tak, jako jsem vybirala ¢tyfi soubory pro trénovani,
vybrala jsem i ¢tyri soubory k testovani. Toto ¢islo bylo zvoleno cisté jen
z praktického hlediska, nebot u testovani by stacil i jeden soubor, na druhou
stranu testovani na vicero nahravkich ni¢emu neuskodi.

Testované nahravky neni potfeba néjak oznacovat. Sit si z nich nic neod-
nesla a mohou tedy byt pozdéji pouzity k trénovani.

4.8 Trénovani klasifikacni rekurentni
neuronové sité

Jeji trénovani bylo velice jednoduché, jelikoz nepotiebuje tak komplexni data
jako predikujici sit. Pfesto jsem ji pfeddvala trénovaci data po dvou souborech,
nebot i tato sit potfebuje mit plynuly pfechod pro piipad, Ze by chyba nastala
mezi soubory.

Samotné trénovani se pak uz od predchozi sité nijak nelisilo. Vyrazovani
souboru fungovalo stejné jako u predikujici sité, kdy samoziejmeé obé sité mély
vlastni seznam pouzitych nahravek.

4.9 Vysledné testovani

K vyslednému testovani slouzi program, ktery jako parametr dostane time-
stamp, nebo-li nazev souboru s pripravenymi daty. Pokud takovy soubor ne-
existuje, ale je k dispozici dataset s informacemi o nahravce z té doby, datovy
soubor vytvori a provede test.

JelikoZ predikujici sit vraci jednu vtefinu a klasifika¢ni jich potfebuje étyii,
je potieba vzdy nejprve postupné nacist 4 vteriny, nez se zacnou klasifikovat.
To neni zas takovy problém, nebot v realném pifpadé budu mit vzdy k dis-
pozici predchozi 3 vtefiny pomoci kterych budu moct klasifikovat i posledni
predikovanou.

V tomto programu je nastaven prah pro rozdéleni dat z klasifika¢ni neuro-
nové sité na chybné stavy a dobré stavy. Program tedy vrati klasifikaci kazdé
vtefiny, coz je bud 0 (chyba) nebo 1 (v pofddku) na zakladé ¢eho se muze
spustit spoustéc, ktery pozastavi, ¢i pribrzdi zapisy na disk, potazmo jesté
privola obsluhu.
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KAPITOLA 5

Zhodnoceni a doporuceni
dalsiho rozvoje

Tato prace jesté rozhodné neni kompletni. Ackoli soustava dvou neuronovych
siti je schopna predvidat stav zafizeni tak, aby se stihlo néco udélat, jedna
sekunda neni prilis mnoho a jisté l1ze docilit lepsiho vysledku.

Pro mé je vSak i tento vysledek tispéch, nebot se jedné o mé prvni neuro-
nové sité, které nevraci Spatné vysledky. S trochou vice ¢asu a s praci s Kera-
sem hned od zac¢atku vérim, ze by sité mohly dosahovat jesté lepsich vysledku
na delsich odhadech.

5.1 Zhodnoceni praktické ¢asti

5.1.1 Keras

Volba Kerasu se ukdzala byt velmi stastnou. Diky Kerasu jsem byla schopné
dohnat ¢as, ktery jsem ztratila snahou o navrh sité ¢isté v TensorFlow, coz
bez predeslych zkusenosti s neuronovymi sitémi slo jen velice tézko.

Keras se prokézal jako velice univerzalni a funkéni API, se kterym je
snadné se seznamit a pracovat. Je velice univerzalni, prestoze neobsahuje im-
plementaci vSech typi siti, jako tfeba Fcho State Networks. Pro mé vsak byla
zcela dostacujici podpora LSTM siti.

5.1.2 PouzZitelnost

Cely program je vytvoren jako nékolik samostatnych moduli, které lze spoustét
jednotlivé, nebo jako celek z prikazové radky. Takto lze spoustét test, nebo
trénovat samostatné neuronové sité. Zavislosti jednotlivych moduli jsou dany
jejich importem.

Diky moznosti skladani modula je tprava finalniho programu velice jed-
noducha a da se provést podle konkrétnich potteb. M4 price neni nasazena
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5. ZHODNOCEN{ A DOPORUCENI DALSIHO ROZVOJE

na zadny server a nedostava tak plynuly prisun dat. Proto je vysledny program
prizpusoben k analyze obdrzeného souboru a slouzi v podstaté jako ovéreni
konceptu.

Zaroven je cela prace psand tak, aby Sla spustit jak v Pythonu 3.6.3,
ktery je jako vychozi pro mé zarizeni, tak v Pythonu 2.7.x, ktery je vychozi
pro firemni server.

Obé neuronové sité jsou schopné vyhodnocovat testy rychle, takze ani ne-
hrozi, ze by predikovand sekunda ubéhla diiv, nez se vypocte samotna pre-
dikce.

Presnost predikce budouciho stavu je okolo 70%. Toto &islo nejvice srazi
predikce chovani disku, kde se sit ob&as nemusi zcela trefit. Samotna klasifikace
uz je vyrazné presnéjsi, zhruba kolem 90%, nékdy i vice.

5.2 Co lze dal rozvijet

5.2.1 Délka predikovaného tseku

Pro predikci delsiho tiseku je potreba trochu vice ¢asu, nez jsem méla k dispo-
zici. Ta moznost tu ovsem je a staci k tomu jen vytrvalého trénovani predikéni
sité, coz je stédle jen otazka casu.

Béhem tohoto akademického roku se mi povedlo nahromadit dostatek dat,
aby bylo trénovani mozné, nicméné trénovani sité na discich je néco, co nase
firma zcela nevyuzije, a tim padem nevyuzije ani tato data.

To vsak ale neznamend, Ze samotnd sit neni vyuZitelnd, nebof je jen
otazkou dat, na jaké zarizeni se natrénuje a je-li schopna predikovat stav disku,
pak je schopna predikovat stav ¢ehokoli, co vydavé chybové zvuky.

5.2.2 Uceni na ruzné typy zarizeni

Pevné disky z hlediska praxe nemaji moc vyuziti, pokud jde o predikci jejich
poruchy. Zvukovy doprovod jejich zdvady zahrnuji mezi jejich vyhody, nebot
v mnohym pripadech jsem schopné podle zvuku predpovédét trvalou poruchu
diive, nez ztratim data, a to i bez umélé neuronové sité.

V této praci jsem se o vSem snazila o ovéreni konceptu, kdy jsem schopné
navrhnout sit, kterd bude poruchu pfedvidat. Pevné disky byly levnym zpiiso-
bem, jak tento koncept ovérit, prestoze praktické vyuziti zde neni tak velké.

Pokud tato sitf m4 byt vyuzivana smysluplné, je tieba ziskat data ze za¥{zen,
u kterych mé predikce jejich stavu vétsi smysl. Na téchto datech se poté daji
natrénovat neuronové sité podle navrhu z této prace.

5.2.3 Uzivatelské rozhrani

Cela sit by se dala obalit uzivatelskym rozhranim, ve kterém by mohl byt
seznam sledovanych zafizeni spolu s informaci o aktudlnim stavu a néasledné
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upozornénim o pravdépodobné chybé.

7 tohoto rozhrani by bylo mozné rovnou provadét akce na daném zafizeni,
jako napriklad primét zarizeni vypnout se, pozastavit se, nebo restartovat se.

Zarizeni by byla rozdélena podle typu, podle kterych by se jim pritadila
natrénovand neuronové sit, nebot kazdy typ vydava jiné zvuky, podle kterych
se sit trénuje. Rozhrani by také umoziovalo nastavit akce, které se maji pfi
upozornéni provadét automaticky.

Toto uzivatelské rozhrani by ovsem mélo smysl pouze v piipadé, kdy je
neuronové sit schopnd predikovat stav s v&tSim ¢asovym piedstihem, neZ je
jedna vtefina.
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Zaver

Cilem prace bylo navrhnout feSeni pro prubézné sledovani stavu zarizeni po-
moci analyzy zvuku. Toto sledovdni mélo umoznit vcasny zasah odbornika,
diky kterému se zafizeni vcas opravi, ¢i vyméni, a tim se zamezi vétSim
skoddm, nebo ztraté dat pii necekané poruse. Ke sledovani stavu zarizeni je
pouzit zvukovy zaznam vybraného zarizeni v provozu a rekurentni neuronova
sit.

NavrZen4 sit je schopnd zpracovavat zvukové nahravky sledovanych zafizeni
a na zakladé toho predikovat jejich stav jednu vtefinu dopfedu. Jeji rozhrani
lze snadno prizpiisobit pro okamzité vyhodnoceni, které je pro prubézné sle-
dovani nezbytné.

Presnost vyhodnoceni budouciho stavu je okolo 70%. Tento vysledek lze
ovlivnit nastavenim prahu, podle kterého se stav oznaci za dobry, nebo chybny.
Jeho nastaveni je uz ovSem véc osobni preference, aneb jaky typ Spatné klasi-
fikace je mi milejsi.

Cil prace byl tedy splnén, ackoli se nedd mluvit o zcela idedlnim stavu
a je potreba dalsiho rozvoje, predevsim trénovani sité, aby se takového stavu
docililo.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

RNN Rekurentni neuronova sit (Recurrent neural network)

LSTM Long Short-Term Memory

EST Echo State Networks

STFT Krétkodobd Fourierova transformace (Short-time Fourier transform)
WMA Windows Media Audio

API Application Programming Interface
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme.tXt «ver it e struény popis obsahu CD

Ethesis PAE text prace ve formatu PDF
src

IMPL et e zdrojové kody implementace

taudio ..................................... audio nahrdvky HDD

o F-1 o PP zpracovana data pro RNN

thesis ...oovieviiiiiiiinna., zdrojova forma préace ve formatu KTEX
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