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Abstrakt

Tato práce se zabývá sběrem dat a následnou analýzou zvuku pevných disk̊u
a dále návrhem rekurentńı neuronové śıtě pro jejich hlubš́ı analýzu, která pak
dokáže předv́ıdat budoućı stav stroje. Je zde popsáno jak lze data źıskat, jak je
zpracovat pro potřeby této neuronové śıtě a zároveň jak takovou śıt’ navrhnout
s pomoćı knihovny TensorFlow v jazyce Python.

Kĺıčová slova Rekurentńı neuronová śıt’, TensorFlow, LibROSA, Deep lear-
ning, LSTM, Analýza 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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Úvod

Stroje nám už dlouhou dobu usnadňuj́ı život t́ım, že po nás převzaly vel-
kou část naš́ı práce. Nicméně ani stroj neńı bezchybný a občas u něj dojde
k poruše. V takovém př́ıpadě je dobré odhalit poruchu ještě dř́ıve, než nastane,
at’ už z d̊uvodu předcházeńı ztráty dat, nebo zbytečnému zdržeńı při výkonu
činnosti.

Firma Optisolutions s.r.o., pro kterou pracuji, se zabývá, mimo jiné, právě
touto problematikou, a to je d̊uvod mé volby tohoto tématu. Ačkoli se v Opti-
solutions zaj́ımáme o širokou škálu stroj̊u a zař́ızeńı, tato práce se bude vzta-
hovat pouze na pevné disky, a to z d̊uvodu jejich cenové dostupnosti a z toho
vyplývaj́ıćıho snadného sběru dat. [4]

Výstupem této práce bude predikce selháńı pevného disku v dostatečném
časovém předstihu, aby bylo možné jej zálohovat a bez rizika odstavit. Vzhle-
dem k nasb́ıraným dat̊um bude selháńı disku představovat povětšinou jeho
zaseknut́ı se, což nemuśı ještě nutně vést k selháńı, ale i přesto je to nežádoućı
stav. Mezi daľśı výstupy bakalářské práce, kromě predikce, patř́ı také sledováńı
aktuálńıho stavu, v jakém se pevný disk nacháźı.

V této práci se budu zabývat jak sběrem zvukových nahrávek pevných
disk̊u, tak samotným návrhem rekurentńı neuronové śıtě (RNN) pro jejich
analýzu a následnou predikci budoućıho stavu zař́ızeńı.
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Kapitola 1
Ćıl práce

Ćılem práce je navrhnout řešeńı pro pr̊uběžné sledováńı stavu zař́ızeńı po-
moćı analýzy zvuku. Toto sledováńı má umožnit včasný zásah odborńıka, d́ıky
kterému se zař́ızeńı včas oprav́ı, či vyměńı, a t́ım se zameźı větš́ım škodám,
nebo ztrátě dat při nečekané poruše. Ke sledováńı stavu zař́ızeńı bude použit
zvukový záznam vybraného zař́ızeńı v provozu a rekurentńı neuronová śıt’.
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Kapitola 2
Rešeřse

Tato kapitola se zaměřuje na objasněńı pojmů a systémů, které s touto praćı
souviśı. V prvńı části zmı́ńım již existuj́ıćı řešeńı daného problému, poté
vysvětĺım princip neuronových śıt́ı, dále se zaměř́ım na zvuk a také objasńım,
co je to vlastně TensorFlow.

2.1 Existuj́ıćı řešeńı predikce stavu zař́ızeńı

Analýza zvuku je poměrně běžná záležitost. Existuje nepřeberné množstv́ı
aplikaćı, které jsou schopné zvuk rozpoznat. Existuj́ı i systémy, které se zabýva-
j́ı př́ımo mým problémem. Např́ıklad 3DSignals použ́ıvá umělou inteligenci
k predikci poruchy zař́ızeńı na základě jeho zvuku. [5]

Nedávno se objevila i česká firma, která řeš́ı můj problém podobně jako
3DSignals, a tou je Neuron Soundware. [6]

Tato řešeńı však nejsou zdarma a jejich integrace s našimi firemńımi systémy
nemuśı být jednoduchá, už jen kv̊uli podpoře, kterou bychom našim zákazńı-
k̊um nemohli poskytnout př́ımo.

2.2 Umělá neuronová śıt’

Umělé neuronové śıtě dnes maj́ı velmi široké využit́ı pro svou univerzálnost,
kterou podědily po své předloze, tedy po biologické nervové soustavě. Schop-
nost našeho mozku se učit je dána právě onou nervovou soustavou, předevš́ım
neurony, které ji tvoř́ı. Umělou neuronovou śıt’ tvoř́ı neurony, které se pokoušej́ı
chováńı svých biologických předloh napodobit.

Biologický neuron se, mimo jiné, skládá z několika dendrid̊u a právě jed-
noho axonu. Dendridy slouž́ı k přij́ımáńı signál̊u, axon k jeho odesláńı. Neuron
př́ıchoźı signály sečte a pokud jejich hodnota překroč́ı jistou hranici, vytvoř́ı
napět́ı, které se š́ı̌ŕı axonem k daľśım neuron̊um.
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2. Rešerše

Obrázek 2.1: Model umělého neuronu, neti =
∑N

j=1 ωijyj [1]

Umělý neuron funguje na stejném principu. I on přij́ımá libovolný počet
signál̊u a odeśılá právě jeden. Vstupy neuronu maj́ı svou synaptickou váhu, což
je č́ıselné ohodnoceńı naznačuj́ıćı, jestli signál přijatý t́ımto vstupem přispěje
ke správnému výsledku. Právě váha vstupu je to, co se v pr̊uběhu učeńı měńı.
Př́ıchoźı signály jsou násobeny hodnotou váhy vstupu, kterým přǐsly. K součtu
těchto násobk̊u je poté přičtena ještě hodnota vychýleńı a to je následně
posláno do aktivačńı funkce, jej́ıž výstup je výsledným výstupem neuronu.

Tento model neuronu se nazývá McCulloch-Pitts̊uv a lze formálně popsat
takto:

Y = S(
N∑

i=1
ωixi + Θ) (2.1)

Kde:

• xi jsou vstupy (signály) neuronu

• ω jsou synaptické váhy

• Θ je hodnota vychýleńı, nebo-li práh

• S(x) je aktivačńı funkce neuronu

• Y je výstup neuronu

Umělé neuronové śıtě se mohou učit dvěma zp̊usoby. Prvńım je tzv. učeńı
se s učitelem, druhé učeńı se bez učitele.

2.2.1 Učeńı s učitelem

Toto učeńı je celkem běžné. Jde o učeńı se zpětnou vazbou, což lze opět ukázat
na našem mozku. Pokud v zimě oĺıznu železnou tyč, přimrzne mi k ńı jazyk
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2.2. Umělá neuronová śıt’

a já tak dostanu zpětnou vazbu. V tom okamžiku prob́ıhá jistý vzruch mezi
neurony v mém mozku a docháźı tak k poučeńı o tom, že ĺızat v zimě železnou
tyč neńı dobrý nápad.

Při učeńı s učitelem umělá neuronová śıt’, tak jako můj mozek, došla
k nějakému výsledku, ke kterému následně dostane zpětnou vazbu, jestli je
správný, nebo špatný. Toto se pak opakuje na dostatečném množstv́ı dat,
kterým se ř́ıká trénovaćı. Velmi zjednodušeně nechávám umělou neuronovou
śıt’ olizovat r̊uzné předměty při r̊uzných teplotách, abych ji naučila, že ĺızat
kov v zimě je špatné, ale při běžné teplotě to ničemu nevad́ı.

Takové učeńı obvykle vyžaduje velké množstv́ı dat. Ty je potřeba rozdělit
na data trénovaćı a testovaćı. Jak bylo zmı́něno výše, trénovaćı data slouž́ı
k učeńı śıtě, zat́ımco na datech testovaćıch zkouš́ıme, jak dobře śıt’ naučená
je.

Testovaćı data jsou zpravidla jiná, než trénovaćı, což je vcelku logické,
nebot’ se dá očekávat, že na trénovaćıch datech, které by j́ı byly předloženy
k testováńı, si śıt’ povede dobře a vrát́ı relativně přesné výsledky. Jinými slovy
nám takový test v̊ubec nic neřekne o tom, jak dobře śıt’ natrénovaná je.

Děleńı dat se dá řešit všelijak. Můžeme data rozdělit na několik d́ıl̊u,
kdy v prvńım kroku śıt’ natrénujeme na prvńı části a na zbytku budeme testo-
vat. Ve druhém kroku ji budeme trénovat na druhé části a na zbytku testovat
a tak budeme pokračovat, dokud śıt’ nebude natrénovaná podle našich potřeb.

Trénováńı śıtě s sebou nese ještě jeden problém, a to ten, aby se nepřetréno-
vala. Přetrénovaná śıt’ postrádá svou univerzálnost. Vraćı přesné výsledky
na specifických datech, ale v̊ubec nezvládá data nová. Aby se tomuto stavu
předešlo, je potřeba volit správná trénovaćı data, která zahrnou pokud možno
všechny možné situace. Trénovaćı data tedy muśı být dostatečně velká na to,
aby obsahovala co nejv́ıce situaćı, ale zároveň se to s nimi nesmı́ přehnat,
aby śıt’ nebyla až př́ılǐs specializovaná.

2.2.2 Učeńı bez učitele

Učeńı bez učitele je přesný opak předchoźı metody, kde neńı žádná zpětná
vazba. Tato metoda obvykle využ́ıvá evolučńı algoritmy, což lze velmi zjed-
nodušeně přirovnat ke klasické evoluci, kdy docháźı ke kř́ıžeńı jedinc̊u, mu-
taćım a podobně. V př́ıpadě neuronových śıt́ı je tento př́ıstup označován
za neuroevoluci a v principu funguje tak, že existuje populace neuronových śıt́ı,
které se uč́ı na stejnou věc, načež docháźı ke kř́ıžeńı mezi śıtěmi, které se cho-
vaj́ı nejlépe. S každým kř́ıžeńım vzniká nová generace, přičemž v posledńı
generaci by měly být nejlépe natrénované neuronové śıtě.

2.2.3 Vı́cevrstvá neuronová śıt’

Vrstvy jsou jedńım z nejběžněǰśıch a nejefektivněǰśıch zp̊usob̊u propojeńı neu-
ron̊u. Vrstva neńı nic jiného, než množina neuron̊u, které přij́ımaj́ı signály
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a pośılaj́ı je dál. Zároveň však představuje nějakou úroveň. Obvyklé propo-
jeńı vrstev vypadá tak, že výstup každého neuronu z nižš́ı vrstvy tvoř́ı vstup
každého neuronu vyšš́ı vrstvy. Tomu se ř́ıká úplné propojeńı neuron̊u. Máme-
li v́ıcevrstvou neuronovou śıt’, pak počátečńı vstupńı hodnoty dostává vždy
nejnižš́ı vrstva, které se proto ř́ıká vstupńı a naopak konečný výsledek vraćı
vrstva nejvyšš́ı, výstupńı.[7]

2.2.4 Rekurentńı neuronová śıt’

Obvykle bývaj́ı umělé neuronové śıtě dopředné, to znamená, že signály proud́ı
např́ıč vrstvami jedńım směrem vždy od nejnižš́ı vrstvy k nejvyšš́ı, viz obrázek
2.2. Rekurentńı śıtě toto omezeńı nemaj́ı a d́ıky tomu jsou schopné uchovat
informaci. Dá se zde mluvit o paměti, ale je nutno dodat, že se jedná o pamět’
velmi krátkodobou. Daľśı vadou na kráse RNN je jejich obt́ıžné trénováńı. [2]

Problém paměti a trénováńı RNN se dá vyřešit pomoćı již existuj́ıćıch ar-
chitektur. Velmi obĺıbenou a použ́ıvanou je Long Short-Term Memory (LSTM),
naopak relativně novou architekturou je Echo State Networks (ESN).

Obrázek 2.2: Ukázka dopředné śıtě (vlevo) a rekurentńı (vpravo) [2]

2.2.5 Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory (LSTM) śıt’ se dá natrénovat vcelku efektivně a záro-
veň řeš́ı i problém s krátkodobou pamět́ı. Tuto śıt’ tvoř́ı LSTM pamět’ové bloky,
jejichž praćı je právě uchováváńı informace po libovolný časový úsek.

Každý pamět’ový blok obsahuje vstupńı a výstupńı bránu, vedle toho
však má také klasický vstup a výstup, jako tomu bylo u neuronu. Informace
do bloku tedy proud́ı jak vstupem bloku, tak přes vstupńı i výstupńı bránu.
Ač to tak podle názvu nevypadá, výstupńı brána neslouž́ı k předáváńı dat,
ale k přij́ımáńı výstupńıch dat jiných blok̊u. Výstup bloku je, stejně jako
u neuronu, právě jeden.
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Obrázek 2.3: Blok LSTM śıtě [3]

Daľśı d̊uležitou složkou bloku jsou pamět’ové buňky. Na obrázku 2.3 je
pamět’ový blok s jednou pamět’ovou buňkou. Tou je jednoduchý neuron, který
má sám na sebe rekurentńı vazbu s váhou nastavenou na 1. Dı́ky tomu je
buňka schopná udržet sv̊uj aktuálńı stav v př́ıpadě, že neobdrž́ı žádný vstup.
[3]

2.2.6 Echo State Networks

Jak již bylo zmı́něno, tento návrh śıtě je relativně nový. Jeho velkým po-
zitivem je rychlost, jakou jsou v rámci śıtě prováděny výpočty. To je dáno
předevš́ım ř́ıdkým propojeńım mezi neurony, což znamená, že neurony nejsou
mezi vrstvami propojené každý s každým, jak je tomu zvykem u ostatńıch śıt́ı.
[8]

2.3 Zvukové formáty

V dnešńı době lze nalézt několik zvukových formát̊u, jejichž kvalita je určena
frekvenćı, v jaké zvuk ukládaj́ı, a ve volbě komprese.

Hned ze začátku je třeba ř́ıct, že frekvence uložené nahrávky nijak nesou-
viśı se zvukovou frekvenćı. Je potřeba si uvědomit, že zvuk je spojitý signál,
což nelze moc dobře uložit a je tedy potřeba z tohoto signálu udělat signál
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diskrétńı. Frekvence nahrávky nám ř́ıká, jak jemné škálováńı bylo použito.
Plat́ı, že č́ım je frekvence vyšš́ı, t́ım je škálováńı jemněǰśı a zvuk je kvalitněǰśı.

Diskrétńım hodnotám zvuku ř́ıkáme rámy (angl. frames). Při frekvenci
8 000 Hz, což je jedna z nejnizš́ıch, můžeme ř́ıct, že 8 rámů popisuje jednu
tiśıcinu vteřiny. Vı́ce kvalitněǰśı záznam s frekvenćı 44 100 Hz popisuje stejný
časový úsek 441 rámy. I zde je tedy vidět, jakým zp̊usobem frekvence ovlivňuje
kvalitu nahrávky.

Nab́ıźı se otázka, k čemu vlastně jsou nahrávky s ńızkou frekvenćı. Předcho-
źı př́ıklad nám ovšem dává jasnou odpověd’. Č́ım je vyšš́ı frekvence, t́ım je větš́ı
množstv́ı rámů, které je potřeba uložit. Jinými slovy kvalita nahrávky stoj́ı
mı́sto na disku, a je tedy otázkou, kdy se to vyplat́ı a kdy je to zbytečné
plýváńı.

Někdy je ovšem velmi žádoućı mı́t kvalitńı nahrávku, která ale zab́ırá méně
mı́sta. To jsou požadavky, které se kladou předevš́ım na nahrávky hudebńı.
Existuj́ı služby, umožňuj́ıćı poslech nepřeberného množstv́ı hudby, která do-
konce může být stažena na zař́ızeńı uživatele a přesto nezab́ırá mnoho mı́sta,
jakkoli je kvalitńı.

Toto umožňuje právě komprese, která může být bud’ ztrátová, nebo beze-
ztrátová.

Ztrátová komprese použ́ıvá algoritmy, d́ıky kterým dojde ke sńıžeńı množ-
stv́ı uložených dat, ale nelze je už zpětně obnovit do p̊uvodńıho stavu. Docháźı
tedy ke ztrátám, které maj́ı negativńı dopad na kvalitu zvuku.

Bezeztrátová komprese je naopak ta, která umožňuje mı́t kvalitńı nahrávky
s menš́ı velikost́ı dat. Algoritmy, které využ́ıvá, maj́ı inverzńı varianty, které
dokáž́ı data obnovit do p̊uvodńıho stavu beze ztrát.

Znovu tedy vyvstává otázka, k čemu dělat nahrávky s ńızkou frekvenćı,
když existuje bezeztrátová komprese. Tato odpověd’ už nemuśı být tak přesvěd-
čivá, ale jsou př́ıpady, kdy komprese jen znepř́ıjemňuje práci přidáváńım výpoč-
t̊u, které je potřeba provést nav́ıc. Aneb někdy zkrátka stač́ı 8 rámů na tiśıcinu
vteřiny.

Zvukové nahrávky mohou být uloženy v několika formátech. Lǐśı se ve zp̊u-
sobu ukládáńı dat, tedy i ve výsledné kvalitě a velikosti souboru.

2.3.1 Formát MP3

Pro hudbu je nejčastěǰśı formát MP3, který už v sobě obsahuje ztrátovou
kompresi, č́ımž zajǐst’uje malou velikost výsledného souboru. Nejvyšš́ı využit́ı
má v hudbě, kde i přes ztrátovou kompresi zachovává poměrně vysokou kvalitu
zvuku. U ostatńıch typ̊u zvuku je už ale výsledek horš́ı.
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2.3.2 Formát WAV

Formát WAV sám o sobě žádnou kompresi nepouž́ıvá, což ovšem neznamená,
že ji nemůže mı́t. Zálež́ı na autorovi nahrávky, jak zvuk do WAVu ulož́ı.

Nejčastěǰśım formátem dat ve WAV je lineárńı pulzně kódovaná modulace,
která je bezeztrátová a výpočetně nenáročná. To jsou vlastnosti, které jsou
obĺıbené pro práci se zvukem.

2.4 Knihovny Pythonu pro práci se zvuky

Dojde-li na práci se zvukem v jazyce Python, jsou dvě možnosti, jakou kni-
hovnu si zvolit. Tyto dvě možnosti jsou vybrány na základě dokumentace obou
knihoven a podpory komunity.

2.4.1 Python/wave

Python/wave patř́ı do standardńı knihovny Pythonu. Jak už název napov́ıdá,
tato knihovna je určena výhradně pro nahrávky formátu WAV. Omezuje
se na základńı práci, jako je čteńı a ukládáńı souboru, źıskáńı informaćı
o nahrávce, což znamená velikost frekvence, počet rámů a samozřejmě i rámy
samotné. Jedná se tedy o základńı nástroj pro práci se surovými daty. [9]

2.4.2 LibROSA

LibROSA už je skutečným nástrojem pro analýzu zvuku. Podporuje několik
formát̊u, mezi nimiž je MP3 i WAV, a obsahuje nepřeberné množstv́ı funkćı
pro práci s nimi.

Mezi velké výhody LibROSY patř́ı tvorba grafických znázorněńı zvuku,
jako je třeba spektrogram, jednoduché źıskáńı specifických údaj̊u o zvuku,
jako je jeho hlasitost, nebo výška. Pokud to nahrávka umožňuje, LibROSA
dokáže identifikovat i jednotlivé tóny.

Co je ovšem také d̊uležité zmı́nit je implementace Krátkodobé Fourie-
rovy tranformace (STFT), která provád́ı časově-frekvenčńı analýzu a d́ıky
které mohu dostat reprezentaci vybraného časového úseku jediným č́ıslem.[10]

2.5 TensorFlow

TensorFlow je knihovna pro Python, která slouž́ı k prováděńı složitých nume-
rických výpočt̊u. Tyto výpočty je nav́ıc schopná provádět jak na procesoru
(CPU), tak na grafické kartě (GPU), jej́ıž výpočetńı výkon je znatelně vyšš́ı.

Hlavńı rozd́ıl mezi výpočtem v TensorFlow a výpočtem v klasickém Py-
thonu je ten, že v Pythonu, nebo ve většině programovaćıch jazyk̊u, se výraz
x = a + 1 vyhodnot́ı okamžitě. V TensorFlow ovšem nejprve poṕı̌seme náš
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početńı problém jako abstraktńı model a výpočet zaháj́ıme až tehdy, když je
zcela popsán.

K popisu modelu slouž́ı tensory. Ty si lze představit jako vektory. Při po-
pisu modelu vytvář́ıme výpočetńı graf, kde uzly představuj́ı tensory a hrany
vztahy mezi nimi.

Dı́ky tomu, že má TensorFlow při výpočtu kompletńı přehled o tom, co vlast-
ně poč́ıtám, dokáže mé výpočty optimalizovat a t́ım problém vyřešit efektivně.

Všechny tyto vlastnosti dělaj́ı z TensorFlow mocný nástroj pro strojové
učeńı. [11]
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Kapitola 3
Analýza a návrh

V této kapitole ještě bĺıže představ́ım naši firmu a poté poṕı̌si zp̊usob, jakým
jsem se rozhodla řešit daný problém, a zd̊uvodńım zde má rozhodnut́ı ohledně
volby technologíı.

3.1 Společnost Optisolutions

Bakalářská práce vznikla pro potřeby společnosti Optisolutions s.r.o., která
se specializuje na praktické využit́ı umělé inteligence v reálných provozech, a
to předevš́ım ve strojńım pr̊umyslu. Neuronové śıtě jsou zde tedy zcela běžnou
záležitost́ı, i když práce se zvukem je u nás novinkou.

Naše stávaj́ıćı śıtě pracuj́ı s obrázky, kde neńı potřeba časový kontext,
jako u zvuku. Jejich výsledky se ale mohou využ́ıt r̊uznými zp̊usoby, at’ už jde
o spuštěńı alarmu, nalezeńı středu hlavně, či určeńı akce pro robotickou ruku,
Karla.

Dokážeme rozpoznat rozbité zař́ızeńı, či ”zmetky“ na základě jeho vzhledu,
ovšem poznat jej podle zvuku, nebo tento stav jen předpovědět, to je něco,
co nám chyb́ı a kv̊uli čemu vznikla tato práce.

3.2 Možnosti řešeńı

Můj problém se dá rozložit do čtyř část́ı, z nichž každá se dá řešit několika
zp̊usoby. Prvńı část́ı je źıskáváńı dat z pevných disk̊u, druhá jejich formát,
poté jejich zpracováńı a nakonec návrh samotné śıtě.

3.2.1 Sběr dat

Při źıskáváńı dat existuj́ı ve výsledku jen dvě možnosti. Naj́ıt databanku,
která obsahuje potřebná data, nebo si je vytvořit.
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3.2.1.1 Převzatá data

Na internetu lze naj́ıt velké množstv́ı nahrávek pevných disk̊u od r̊uzných
výrobc̊u se všemi možnými typy poškozeńı. Nevýhoda těchto dat je v tom,
že bývaj́ı r̊uzně dlouhá a předevš́ım nepopisuj́ı stav disku v časovém kontextu.
Nedaj́ı mi informaci o tom, jak se disk choval před t́ımto chybným stavem,
a t́ım pádem jsou pro mě vcelku bezcenná.

3.2.1.2 Vlastńı data

Pokud budu nahrávat pevné disky sama, mohu si zajistit stejnou délku a formát
nahrávky. Předevš́ım ale budu mı́t na sebe navazuj́ıćı data popisuj́ıćı chováńı
disku v pr̊uběhu jeho života.

Nevýhodou tohoto řešeńı je ovšem to, že nikdy nev́ım, kdy se disk dostane
do chybového stavu, či jestli se do něj někdy dostane. Čekáńı na tuto událost
tak může trvat př́ılǐs dlouhou dobu.

Vzhledem k tomu, že je pro mne časový kontext nezbytně d̊uležitý, vytváře-
ńı vlastńıch dat se tedy stalo jedinou možnou volbou i s vědomı́m toho,
že doćılit chybového stavu nebude jednoduché.

3.2.2 Formát zvuku

Když jde o zvuk, mám možnost vyb́ırat z několika zvukových formát̊u, z čehož
o dvou jsem se už stačila zmı́nit. Vedle WAV a MP3 se lze setkat s několika dal-
š́ımi formáty, jako jsou např́ıklad WMA (Windows Media Audio), nebo OGG.
Jelikož ale, stejně jako MP3, využ́ıvaj́ı ztrátovou kompresi, je pro mě zbytečné
se jimi dál zabývat.

3.2.2.1 MP3

Jak již bylo několikrát zmı́něno výše, MP3 použ́ıvá ztrátovou kompresi, d́ıky
které zab́ırá menš́ı mı́sto na disku. Tato komprese funguje dobře pro hudebńı
nahrávky, ale u mluveného slova už mı́vá problém.

Přestože zvuk pevného disku neńı mluvené slovo, neńı to ani hudba a tedy
nemám jistotu, že ztráta z komprese nebude př́ılǐs znatelná.

3.2.2.2 WAV

WAV sám o sobě žádnou kompresi nemá, což ovšem znamená, že bude zab́ırat
v́ıce mı́sta. Nicméně zp̊usob, jakým je ukládán, je natolik jednoduchý, že v př́ı-
padě, kdy by bylo potřeba nad ńım provádět nějaké složitěǰśı operace, by ne-
musel nastat žádný větš́ı problém.

Pokud nav́ıc nebudu lpět na vysoké frekvenci nahrávky, nemuśı být ani ve-
likost onoho souboru zase tak obrovská.
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3.2.3 Zpracováńı zvuku

Pokud mám nahrávky ve formátu WAV, mám dvě možnosti, jakou knihovnu
v Pythonu zvoĺım pro práci se zvukem. Python/wave, nebo LibROSA.

3.2.3.1 Python/wave

Tuto knihovnu už jsem dř́ıve představila, proto jen ve stručnosti zopakuji,
že se jedná o standardńı knihovnu Pythonu, která slouž́ı k základńım operaćım,
jako je čteńı a zápis.

Jistě by šlo využ́ıt tuto knihovnu a poté za pomoćı numerické knihovny
NumPy zpracovat data tak, jak budu potřebovat. Otázkou je, jestli to nejde
snáz.

3.2.3.2 LibROSA

LibROSA je komplexńı knihovna pro Python, která kromě čteńı a zápisu sou-
boru dokáže data zpracovat r̊uznými zp̊usoby. Pro mě to znamená, že zahr-
nuje vše, co umı́ Python/wave, a zároveň implementuje funkce a algoritmy,
které bych později mohla cht́ıt využ́ıt.

Z tohoto d̊uvodu jsem si ji vybrala pro práci se zvukovými nahrávkami,
nebot’ svým širokým záběrem mi může výrazně usnadnit práci.

3.2.4 Nástroj pro návrh neuronové śıtě

Ze zadáńı práce pro mě jasně vyplývá, že pro návrh śıtě muśım použ́ıt Tensor-
Flow. To však ale neznamená, že nemohu použ́ıt knihovnu, která TensorFlow
použ́ıvá. Jednou takovou je knihovna Keras, kterou již využ́ıváme pro projekty
ve firmě.

3.2.4.1 TensorFlow

TensorFlow zcela jednoznačně umožňuje vytvořit mnou navrženou śıt’, je ovšem
otázkou, jestli by takto ”ručně“ vytvořená śıt’, vzhledem k mým zkušenostem,
byla stejně efektivńı, jako ta, kterou by vytvořil Keras.

Co je ovšem jisté, že tento ručńı návrh by byl rozhodně komplikovaněǰśı
a náročněǰśı, než návrh v Kerasu.

3.2.4.2 Keras

Keras je API pro tvorbu neuronových śıt́ı v Pythonu. Může běžet hned na třech
výpočetńıch knihovnách, a to TensorFlow, CNTK, nebo Theano. Pro mě je
podstatné, že může využ́ıvat právě TensorFlow.

Návrh śıtě v Kerasu funguje jako skládáńı jednotlivých vrstev dohro-
mady. Nejprve se definuje model, který určuje, jakým zp̊usobem se vrstvy
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budou skládat za sebe, poté do modelu přidáváme jednotlivé vrstvy tak, jak
potřebujeme.

U každé vrstvy lze nastavit aktivačńı funkci nebo počet výstup̊u, což zna-
mená počet neuron̊u, nebo u LSTM vrstev počet pamět’ových blok̊u. T́ım
pádem jsem schopná s Kerasem jednoduše navrhnout neuronovou śıt’ přesně
podle mých představ.

Daľśı výhodou Kerasu je skutečnost, že naše dosavadńı śıtě ve firmě byly
navrhované právě v něm, což jsou cenné zkušenosti, které mohou být apliko-
vané při řešeńı mého problému.

Po dohodě s mou vedoućı práce jsem se rozhodla pro využit́ı Kerasu, nebot’
pro vypracováńı zadáńı čistě v TensorFlow nebyl dostatečný časový prostor.

3.2.5 Architektura RNN

Už jsem zmiňovala dvě architektury RNN, které by připadaly v úvahu, a to
Long Short-Term Memory a Echo State Networks.

3.2.5.1 Long Short-Term Memory

LSTM patř́ı mezi nejpouž́ıvaněǰśı architekturu RNN. Snadno se uč́ı a Keras
ji implementuje jak v podobě vrstvy (śıtě), tak i jako jednotlivý blok. Nav́ıc
je osvědčeným řešeńım pro problémy vyžaduj́ıćı po neuronové śıti pamět’, což
je něco, co moje śıt’ nezbytně potřebuje, protože chci-li něco předv́ıdat, pak si
muśım nutně pamatovat to, co předcházelo.

3.2.5.2 Echo State Networks

EST je výpočetně méně náročná než LSTM a hod́ı se dokonce i pro predikci
časových řad, ale zase pro ni neexistuje př́ımá implementace v Kerasu, což mi
značně ztěžuje práci.

Bylo by určitě zaj́ımavé vyzkoušet, jak by si tato śıt’ vedla na mém problému,
ale vzhledem k omezeným časovým možnostem jsem se rozhodla z̊ustat u osvěd-
čené a implementované LSTM śıtě.

3.3 Predikce a Klasifikace

V této práci řeš́ım vlastně dva problémy. Potřebuji predikovat chováńı pevnéh̃o
disk̃u a toto chováńı potřebuji klasifikovat, aneb označit jej za dobré, nebo špat-
né.

Řešit predikci a klasifikaci jako jeden problém by sice nejsṕı̌s šlo, ale bylo
by to velice náročné a chtělo by to v́ıce dat a v́ıce času, než pro tuto práci
mohu mı́t.

Samozřejmě, pokud bych dokázala určit, kdy se teprve schyluje k poruše,
stačila by mi k řešeńı mého problému pouze kasifikačńı śıt’. Tento stav ovšem

16



3.4. Predikovaný stav

neznám, nebot’ když pevný disk začne vydávat špatné zvuky, které jsem schop-
ná rozpoznat, už je většinou něco špatně. Přestože u pevného disku ještě
v tomto momentě mám obvykle dost času na provedeńı zálohy, u jiného
zař́ızeńı tomu tak být nemuśı. Z tohoto d̊uvodu jsem zvolila řešeńı se dvěmi
neuronovými śıtěmi, kdy prvńı predikuje chováńı a druhá jej klasifikuje.

Toto řešeńı je velice jednoduché, respektive nejtěžš́ı na něm je pouze správné
navržeńı śıt́ı a předevš́ım správně zpracovaná a rozvržená data. Poté je v́ıce
než snadné natrénovat prvńı śıt’, aby predikovala krátký časový úsek, a druhou
śıt’, aby tento úsek klasifikovala.

3.4 Predikovaný stav

Než se začnou data pro neuronové śıtě zpracovávat, je potřeba si ř́ıct, jaký
stav chci predikovat, aneb co je chyba a co ne.

Toto rozhodnut́ı se odv́ıj́ı od dat, která mám k dispozici. Jak jsem zmı́nila
výše, přimět disk, aby se porouchal bez toho, aniž bych do něj bušila kladivem,
neńı v̊ubec jednoduché. Dá se předpokládat, že v praxi budu mı́t dostatečné
množstv́ı dat k tomu, abych mohla neuronové śıtě naučit na skutečnou poru-
chu. Pro mé potřeby ale stač́ı, aby byla schopná poznat libovolný specifický
budoućı stav, ke kterému disk může doj́ıt.

Tento stav je tedy potřeba volit na základě źıskaných dat, aneb podle toho,
čeho se nám se zař́ızeńım povedlo doćılit.
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Kapitola 4
Realizace

Celou tuto práci lze rozdělit do několika fáźı. Prvńı fáźı je nahráváńı disk̊u,
druhou zpracováńı těchto nahrávek a třet́ı je návrh neuronových śıt́ı. V této
kapitole vysvětĺım, jakým zp̊usobem jsem vše zpracovala.

4.1 Nahráváńı disk̊u

Prvńım úkolem bylo źıskáńı co největš́ıho počtu starých pevných disk̊u. Ta-
kové disky maj́ı větš́ı sklony k poruchovosti, což byla vlastnost pro mě velice
žádoućı. Kritéria pro měř́ıćı disky byla následuj́ıćı.

• Stář́ı - č́ım starš́ı, t́ım lepš́ı.

• Funkčnost - disk se musel roztočit a musel být schopný se připojit
k zař́ızeńı, aby bylo možné jej zatěžovat. Disk, který se už bud’ netočil,
nebo nepřipojil, byl ”mrtvý“ a pro mou práci už neměl žádný význam.

• Rozhrańı - abych byla schopná jej rozběhnout u mě doma, musel mı́t
rozhrańı, které jsem byla schopná připojit, což znamenalo bud’ SATA,
nebo IDE

K jejich nahráváńı jsem využila sv̊uj stolńı poč́ıtač a starš́ı notebook,
což mi umožnilo nahrávat dva disky zároveň. Na obou zař́ızeńıch byl systém
Fedora, který mi umožnil jednoduše spouštět zátěžové programy a měř́ıćı
skript co nejefektivněji.

Disky byly připojeny k zař́ızeńı externě, vždy jeden disk na jedno zař́ızeńı.
Každé zař́ızeńı mohlo nahrávat jen jeden disk současně, protože k němu lze
připojit pouze jeden mikrofon. Exterńı zapojeńı zajistilo, že nahrávka nebyla
rušena zvuky systémového disku a zároveň to umožnilo disk ”uzavř́ıt“ do kra-
bic z paṕırových plat na vaj́ıčka.

Tyto krabice měly za úkol tlumit okolńı zvuk a zajistit tak kvalitněǰśı
nahrávky, viz obrázek 4.1. Výhoda krabic byla i v tom, že zvuk disku zesilovaly.
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Kromě disku byl v krabici připevněn i mikrofon, který byl připojen k měř́ıćı-
mu zař́ızeńı. Na tom běžel skript, který pouštěl program Alsa pro nahráváńı
30 s zvukových záznamů. Záznamy byly ukládány ve formátu WAV bez kom-
prese s frekvenćı 8 000 Hz.

Tato frekvence byla zvolena z d̊uvodu nižš́ı velikosti výsledné nahrávky.
Jak vysvětĺım později, sńıžená kvalita zvuku daná touto frekvenćı mi v tomto
př́ıpadě v̊ubec nevadila.

Obrázek 4.1: Jedna z měř́ıćıch krabic z plat na vaj́ıčka obsahuj́ıćı mikrofon
a pevný disk

Dál bylo potřeba vymyslet zp̊usob, jak disku pomoci k jeho poškozeńı. Tato
pomoc nesměla být mechanická, nebot’ by byla slyšet v nahrávce. Proto jsem
musela přij́ıt na to, jak disk poškodit skrze jisté operace.

Už z principu fungováńı pevných disk̊u, kde máme pohyblivou hlavici
a toč́ıćı se plotýnky, je jasné, že pevným disk̊um nesvědč́ı náhodné př́ıstupy, ne-
bot’ to znamená v́ıce pohybu, než u př́ıstupu k souvislým dat̊um. Takovým ge-
nerátorem náhodných př́ıstup̊u může být např́ıklad jeden z nejlepš́ıch řad́ıćıch
algoritumů, QuickSort.

Rozhodla jsem se tedy vytvořit program, který implementuje QuickSort
trochu jinak, než jsme zvykĺı. Zat́ımco běžně řad́ıćı algoritmy řad́ı data v opera-
čńı paměti, můj QuickSort řadil data v souborech.

Prvńı část programu vygenerovala 300 000 soubor̊u. V každém souboru
bylo náhodné vygenerované č́ıslo několikrát prokoṕırováno, aby byl soubor tro-
chu větš́ı. Soubory byly pojmenovány 0-299 999.txt. Toto č́ıslo představovalo
index každého souboru, č́ımž pádem jsem měla pole náhodných celých č́ısel
o velikosti 300 000. Takové pole zab́ıralo na disku zhruba 10 GB, což je ve-
likost, která se nevejde ani do operačńı paměti mých dvou zař́ızeńı, natož
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4.2. Zpracováńı nahrávek

do nějaké cache, což výrazně zvyšuje pravděpodobnost náhodného př́ıstupu
na disk.

Druhou část́ı programu už byl samotný QuickSort, který s každým svým
pr̊uchodem přistupoval a zapisoval do náhodného souboru, dokud nebylo pole
setř́ıděné. Když se tak stalo, spustilo se daľśı generováńı náhodných dat, a pro-
gram tak běžel v nekonečné smyčce.

Abych disk̊um ještě trochu pomohla s jejich odchodem, sv́ıtila jsem na ně
infralampou, č́ımž jsem je velmi rychle dostala mimo jejich komfortńı teplotu.
Nahř́ıváńı nesmělo trvat moc dlouho, nebot’ infralampa dosahuje vysokých
teplot a roztaveńı elektroniky nebyl př́ımo ten typ poškozeńı, o jaký jsem
se pokoušela. Proto souběžně se zahř́ıváńım prob́ıhala kontrola teploty disku
a při dosažeńı 80 ◦C bylo zahř́ıváńı ukončeno. V př́ıpadě disk̊u, které teplotu
nedovedly měřit, byl použit skromný odhad.

Tuto vysokou teplotu si disky byly schopny udržet po dlouhou dobu, nebot’
byly neustále vystaveny vysoké zátěži v přehřáté mı́stnosti a s tepelně izolačńı
vrstvou kolem krabic.

Chybový stav, kterého jsem t́ımto zp̊usobem doćılila, byl zaseknut́ı hlavice,
což ještě nemuśı nutně znamenat definitivńı poškozeńı disku, ale je to stav,
který mohu zkusit předpovědět. Nav́ıc, co mohu ze svých měřeńı potvrdit,
je to, že s opakovaným zahlcováńım disku se disk vraćı do funkčńıho stavu
č́ım dál h̊uř, až se dostane do stavu, kdy se sám vypne. Tento stav už přináš́ı
otazńık, nebot’ nemám nijak zaručeno, že se ještě někdy zapne.

4.2 Zpracováńı nahrávek

Tato činnost měla dvě fáze. Prvńı bylo označeńı chybových stav̊u, druhou
samotné zpracováńı zvuku pro neuronovou śıt’.

4.2.1 Označeńı chybových stav̊u

Pro tuto činnost jsem rozš́ı̌rila naši už stávaj́ıćı firemńı aplikaci zvanou Neuro-
tylda, kde moje kolegyně už dř́ıve označovaly obrázky pro naše neuronové śıtě.
Jedná se o webovou aplikaci, kam se nahrávaj́ı soubory do dataset̊u a následně
jsou v nich ručně označovány chybové stavy.

Mé rozš́ı̌reńı muselo zachovat všechny funkce, které byly možné u obrázk̊u,
což znamená možnost nahráńı jednoho, či v́ıce soubor̊u, jejich mazáńı, validaci,
označeńı a úpravu označeńı.

Problém zvuk̊u oproti obrázk̊um byl v tom, že zvuk se muśı nějak vizuali-
zovat. K tomu mi posloužila JavaScriptová knihovna Waves.js, d́ıky které bylo
možné v aplikaci zvuk přehrát a vizualizovat. Vizualizaci je možné přibĺıžit
i oddálit. Pravým kliknut́ım je možné přidat označeńı chybového úseku, které
je možné jak posouvat, tak zvětšovat, či zmenšovat. [12]
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Obrázek 4.2: Ukázka vizualizace zvukové nahrávky v Neurotyldě

Každá nově nahraná nahrávka měla stav Nevalidńı. Pokud by byl data-
set s touto nahrávkou stažen a předhozen neuronové śıti, nahrávka by byla
ignorována, nebot’ bud’ ještě nebyla zpracovaná, nebo čekala na smazáńı.

To, jestli je nahrávka určena ke smazáńı, určoval samozřejmě jej́ı obsah.
Občas se během nahráváńı stalo, že se nahrávaćı zař́ızeńı zaseklo a nahrávka
t́ım pádem byla ”kousavá“. V praxi se to sice může stát, ale můj čas byl
př́ılǐs omezený na to, abych učeńı neuronové śıtě přizp̊usobovala poškozeným
dat̊um, proto bylo třeba takové nahrávky smazat.

Daľśım př́ıkladem špatné nahrávky byl ruch okoĺı, který občas prošel skrze
všechny izolačńı vrstvy. Takovým ruchem byl třeba štěkot psa za dveřmi, což je
poměrně dost intenzivńı zvuk na to, aby prošel skrze plata vaj́ıček. Ze stejného
d̊uvodu jako u sekaných nahrávek jsem se rozhodla i tyto vyřadit.

Aplikace pro všechny př́ıpady skladuje všechny soubory, včetně těch sma-
zaných. Pokud jsem se rozhodla stáhnout dataset, stáhla jsem si všechny tyto
soubory spolu s jedńım csv, který obsahoval všechny uložené informace, tedy
p̊uvodńı název souboru, jestli je smazaný, jestli je validńı a samozřejmě inter-
valy chybových úsek̊u.

Chybovým stavem se v této práci rozumı́ zaseknut́ı hlavice. To vznikalo
z d̊uvodu zahlceńı disku při čteńı a zápisu. To se projevovalo jakýmsi ”cvaká-
ńım“, jak se hlavice marně pokoušela dostat k mı́stu určeńı. Nejedná se ovšem
o běžné cvakáńı rozbitých disk̊u, které je okamžitě patrné. Tento zvuk je sám
o sobě zcela v pořádku, a tedy to, že jde o chybu, se pozná až jeho opakováńım.
Proto se za chybu považoval alespoň čtyřsekundový časový úsek, ze kterého
bylo zřejmé, že se disk skutečně zaseknul a nevykonává žádnou produktivńı
činnost.
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4.2.2 Zpracováńı zvuku

Dataset považuji za připravený v momentě, kdy jeho popisuj́ıćı csv nese název
audio[index].csv, kde index označuje jeho pořad́ı v časovém kontextu, a ve slož-
ce audio jsou všechny validńı nahrávky. Pokud jsou tyto podmı́nky splněny,
je možné zač́ıt analyzovat data.

K analýze nahrávek jsem použila knihovnu LibROSA. Pomoćı této knihov-
ny jsem vždy načetla soubor a data z něj jsem nechala zpracovat Krátkodobou
Fouriorovou transformaćı. Zde bylo potřeba se zamyslet, s jakou citlivost́ı
transformaci nastavit, aneb jakou š́ı̌rku budou mı́t jednotlivé STFT sloupce.

Následuj́ıćı spektrogramy reprezentuj́ı vždy jeden konkrétńı soubor z tréno-
vaćıch dat, který popisuje chybné chováńı disku. To lze spatřit v podobě
světlých svislých čar, které představuj́ı zmı́něné ”cvaknut́ı“.

Obrázek 4.3: Spektrogram po zpracováńı STFT s š́ı̌rkou sloupce 8 rámů (1 ms)

Č́ım menš́ı š́ı̌rka, t́ım přesněǰśı data, viz obrázek 4.3, respektive t́ım větš́ı
množstv́ı dat, nebot’ pomoćı STFT mohu data seskupit do větš́ıho časového
úseku, na němž se neuronová śıt’ může lépe učit. To znamená, že pokud budu
mı́t úzké sloupce, budu mı́t větš́ı množinu dat, což neuronové śıti bude trvat
déle na zpracováńı.

Varianta př́ılǐs širokých sloupc̊u ovšem také neńı dobrá, nebot’ t́ım ztráćıme
přesnost, respektive zobecňujeme data takovým zp̊usobem, že z nich už nelze
nic poznat, viz obrázek 4.4.

Naj́ıt vhodný kompromis znamenalo udělat pár pokus̊u, kdy nejrozuměj-
š́ıho výsledku v poměru kvalita/velikost jsem dosáhla s š́ı̌rkou sloupce 80 rámů,
viz obrázek 4.5. Jak je z obrázk̊u vidět, mezi š́ı̌rkou 8 rámů a 80 rámů neńı
v kvalitě patrný skoro žádný rozd́ıl, aneb skutečně se jedná o dva rozd́ılné
spektrogramy.
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Obrázek 4.4: Ukázka dat po zpracováńı STFT s š́ı̌rkou sloupce 2000 rámů
(250 ms)

Obrázek 4.5: Ukázka dat po zpracováńı STFT s š́ı̌rkou sloupce 80 rámů (10 ms)

Zrychleńı zpracováńı těchto dat neuronovou śıt́ı je však mnohem výrazněǰśı,
což jen mluv́ı ve prospěch š́ı̌rky 80 rámů. A jak jsem dř́ıve avizovala, proč mi
nižš́ı frekvence souboru nevad́ı, pak je toto má odpověd’. Jelikož seskupuji data
do menš́ıch část́ı, přičemž 10 ms neńı zas tak málo, pak mě ńızká frekvence
skutečně nemuśı moc trápit, ba naopak.

Prohnáńım dat STFT moje práce ovšem zdaleka nekonč́ı, nebot’ tento
formát ještě neńı zcela žádoućı. Funkce stft LibROSY mi totiž vraćı pole
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frekvenćı a jejich sil např́ıč časem. Já ale potřebovala pole reprezentačńıch
hodnot podle času, což znamená, že jsem vzala absolutńı hodnotu pr̊uměru
všech sil např́ıč frekvenćı pro daný čas.

Takto jsem dostala hodnotu pro každých 10 ms reprezentuj́ıćı daný zvuk,
a to už je něco, co se mohlo uložit pro neuronovou śıt’ spolu s informaćı, jestli
je daných 10 ms chybových nebo ne.

Jelikož jsem měla z csv datasetu seznam chybových interval̊u a zároveň
jsem věděla, v jakém čase se daná hodnota nacháźı, mohla jsem j́ı přǐradit
chybovou hodnotu 0, pokud v tomto čase chyba nastala a hodnotu 1, pokud
je disk v tomto čase v pořádku.

Tato data pro neuronovou śıt’ byla uložena do nového csv nesoućı p̊uvodńı
název nahrávky, což je timestamp jej́ıho poř́ızeńı. Dı́ky tomu je potřeba každou
nahrávku analyzovat pouze jednou, což šetř́ı výpočty při trénováńı, k čemuž
se dostanu později.

4.3 Zpracováńı dat pro predikuj́ıćı śıt’

Ačkoli obě śıtě pracuj́ı se stejnými daty, každá je potřebuje přeci jen trochu
jinak. Predikuj́ıćı śıt’ v̊ubec nezaj́ımá, jestli je daný časový úsek chybový, nebo
ne. Zároveň, protože predikce je o něco složitěǰśı, než klasifikace, potřebuje
větš́ı časový úsek ke zpracováńı, než klasifikačńı śıt’.

Právě zvoleńı vhodných časových úsek̊u je základem úspěšné predikce. Po-
kud vezmu krátký úsek, neuronová śıt’ nebude mı́t dostatečný podklad k po-
chopeńı vzorce chováńı. Naopak ve velkém úseku se může snadno ztratit.

Volba časového úseku pro předpověd’ se muśı odv́ıjet od délky časového
úseku, který chci předv́ıdat. Protože se snaž́ım předv́ıdat zaseknut́ı disku
zp̊usobené jeho zahlceńım, může mi stačit predikovat jednu vteřinu, nebot’ je
to čas dostatečný k tomu, aby se mohl spustit nějaký spouštěč, který pozastav́ı
nebo výrazně zredukuje zápisy na disk, č́ımž mu dá nějaký čas na srovnáńı
se. Zároveň může o celé situaci informovat obsluhu, která může disk později
vyměnit.

Jedna vteřina je ještě celkem snadná na naučeńı, pokud se zvoĺı správný
interval, ze kterého se má predikovat. Toho se doćıĺı odhadem a pokusy,
k čemuž už je potřeba mı́t navrhnutou neuronovou śıt’. Následuj́ıćı ukázky
jsou prováděny na stejném návrhu a lǐśı se pouze časovým úsekem potřebným
k predikci. K jejich vygenerováńı posloužila knihovna Pythonu Matplotlib [13]
ve spojeńı s knihovnou Pandas, která slouž́ı ke zpracováńı a analýze dat. [14]

Na obrázku 4.6 je znázorněna predikce na základě 15 s. Jak je vidět, tak
se śıt’ v patnácti vteřinách zcela ztratila a jej́ı predikce je tedy zcela mimo.
Tuto křivku si držela takřka při každé predikci zcela nezávisle na vstupu, což
je asi nejhorš́ı výsledek, jakého jsem během svých pokus̊u doćılila.

25



4. Realizace

Obrázek 4.6: Predikce na základě 15 s. Modrá je výstup neuronové śıtě,
oranžová je skutečnost. Osa X znázorňuje časovou osu v milisekundách, osa
Y reprezentačńı hodnotu pro daný čas.

Obrázek 4.7: Predikce na základě 10 s. Modrá je výstup neuronové śıtě,
oranžová je skutečnost. Osa X znázorňuje časovou osu v milisekundách, osa
Y reprezentačńı hodnotu pro daný čas.

Jeden z daľśıch pokus̊u zkoušel predikovat na základě 10 s, viz obrázek
4.7. Tady byl výsledek zaj́ımavěǰśı, ačkoli stále ani zdaleka uspokojivý. Śıt’
se na některých př́ıpadech celkem hezky chytla, mı́sty měla predikce i celkem
přesné, ale ve většině př́ıpadech to bylo stále dost mimo na to, aby se to dalo
použ́ıt jako správný výsledek.
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4.3. Zpracováńı dat pro predikuj́ıćı śıt’

Obrázek 4.8: Predikce na základě 2 s. Modrá je výstup neuronové śıtě,
oranžová je skutečnost. Osa X znázorňuje časovou osu v milisekundách, osa
Y reprezentačńı hodnotu pro daný čas.

Př́ıkladem malého časového úseku jsou data se základem k predikci 2 s.
Jak je vidět na obrázku 4.8, tato data neuronové śıti nestač́ı k tomu, aby po-
znala vzor, dle kterého má predikovat daľśı děj. Jej́ı výsledek je tedy zcela
nevyhovuj́ıćı.

Obrázek 4.9: Predikce na základě 6 s. Modrá je výstup neuronové śıtě,
oranžová je skutečnost. Osa X znázorňuje časovou osu v milisekundách, osa
Y reprezentačńı hodnotu pro daný čas.

Nejlépe si śıt’ vedla na datech se základem k predikci 6 s. Na obrázku 4.9
je krásně vidět, že jej́ı predikce celkem dobře koṕıruje skutečné chováńı disku.
Samozřejmě jsou tam jisté odchylky, kterých se v přiděleném čase nezbav́ım,
ale jedná se o solidńı základ pro klasifikačńı śıt’, což bylo mým záměrem.
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4. Realizace

4.4 Zpracováńı dat pro klasifikačńı śıt’

Jak již bylo avizováno, klasifikačńı śıt’ je výrazně jednodušš́ı, at’ už mluv́ıme
o datech, nebo o návrhu. Nejprve se zaměř́ım na data.

Vstup pro klasifikačńı śıt’ se od té pro predikčńı lǐśı v tom, že j́ı jako
požadovaný výsledek pro sérii vstup̊u nedávám reprezentačńı hodnoty časového
úseku, ale jejich klasifikaci, aneb jestli je úsek chybový, nebo ne.

Délka časového úseku klasifikačńı śıtě se odv́ıj́ı od minimálńı délky chyby,
kterou chceme klasifikovat. V mém př́ıpadě pro identifikaci zaseknut́ı potřebuji
alespoň 4 vteřiny. Při trénováńı tedy potřebuji označit čtyřsekundový úsek,
jestli je chybový, nebo ne. Já mám ovšem takovou informaci pouze o 10 ms
úsećıch.

To se dá vyřešit dvoj́ım zp̊usobem. Prvńı, co mě napadlo, bylo zpr̊uměrovat
hodnoty v tomto časovém úseku a výsledek zaokrouhlit. To je jistě správné
řešeńı za předpokladu, že śıt’ bude stoprocentně přesná.

Natrénovat śıt’ na takovou přesnost by zabralo hodně času, který jsem
neměla, proto jsem zvolila řešeńı, které nevyžadovalo absolutńı přesnost neu-
ronové śıtě a zároveň dosahovalo poměrně dost přesných výsledk̊u.

Toto řešeńı spoč́ıvá v tom, že neuronová śıt’ v trénovaćıch datech nedostává
celá č́ısla, ale č́ısla reálná v rozmeźı 0 až 1. Jinými slovy jsem vzala pr̊uměr
hodnoceńı časového úseku, aniž bych jej zaokrouhlila. S takovými daty má śıt’
s lehkým natrénováńım nevracela přesné výsledky, ale přesto se držela bĺızko
správných hodnot. Vše, co zbývalo, bylo nastavit práh mezi 0 a 1, který určil
jaká hodnota ještě označuje dobrý stav a odkud už je stav chybný.

Volba prahu určuje, jaká chyba śıtě mi vad́ı vic, jestli je to mylné označeńı
chybného stavu, nebo mylné označeńı stavu dobrého. Při prahu 0,5 ř́ıkám, že je
pro mě oboje označeńı stejně d̊uležité. Pokud budu práh přibližovat k nule,
budu preferovat mylné označeńı dobrého stavu, naopak č́ım bĺıže bude práh
jedničce, t́ım v́ıce budu preferovat mylné označeńı chyby.

Protože je lepš́ı mylně upozornit na chybu, než chybu opomenout, je můj
práh nastaven na hodnotu 0,6.

4.5 Návrh rekurentńı neuronové śıtě pro predikci

Při návrhu LSTM RNN řeš́ım počet vrstev, počet blok̊u uvnitř vrstev, ak-
tivačńı funkci, ztrátovou funkci a optimalizátor.

Keras už stačil spoustu věćı vyřešit za mě. Implementoval několik možných
aktivačńıch i ztrátových funkćı, včetně optimalizátor̊u. Mimo to samozřejmě
implementuje i samotné śıtě, respektive vrstvy.

U neuronových śıt́ı je dobré zač́ıt jednoduše, bývá to mnohdy lepš́ı, než
vymýšlet komplikované śıtě s komplikovanými funkcemi. Proto, když řeknu,
že mnou navržená predikčńı śıt’ obsahuje pět vrstev, dá se zapřemýšlet, jestli
je to skutečně nezbytně nutné.
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4.6. Návrh rekurentńı neuronové śıtě pro klasifikaci

Vrstvy v sobě nemaj́ı mnoho blok̊u, neńı to potřeba. Jsou početně symet-
ricky rozdělené tak, že prvńı a posledńı vrstva maj́ı 32 blok̊u, druhá a čtvrtá
64 a třet́ı 128.

Zat́ımco u śıtě s jedńım výstupem, jakým je např́ıklad moje klasifikačńı
vrstva, stač́ı v Kerasu skládat jednu vrstvu za druhou, v př́ıpadě této śıtě
se muśı výstup předchoźı vrstvy roznásobit do daľśı vrstvy, abychom měli
úplné propojeńı typické pro LSTM.

Zbylé nastaveńı jsem ponechala typické pro LSTM, což znamená lineárńı
aktivačńı funkci a RMSprop optimalizátor, který je zas doporučen pro reku-
rentńı neuronové śıtě.

Co zbývá, je nastaveńı ztrátové funkce, která se snaž́ı co nejlépe trestat
neuronovou śıt’ za špatné výsledky. V úvahu přicházela vestavěná ztrátová
funkce mean squared error (pr̊uměrná čtvercová chyba) a mean absolute error
(pr̊uměrná absolutńı chyba).

Obrázek 4.10: Porovnáńı predikce s mean absolute error (vlevo)
a s mean squared error (vpravo).

Z obrázku 4.10 je patrné, která ztrátová funkce dosahuje lepš́ıch výsledk̊u,
respektive že funkce mean absolute error nedosahuje takřka výsledk̊u žádných.
Z tohoto d̊uvodu byla ve výsledné śıti použita funkce mean squared error.

4.6 Návrh rekurentńı neuronové śıtě
pro klasifikaci

Klasifikace zvuku už je vcelku probádaná oblast, proto existuje mnoho návrh̊u
a jejich implementaćı.

Klasifikace neńı tak náročná, jako predikce, proto mi pro dobré výsledky
stač́ı tři malé LSTM vrstvy se 32, 64 a 32 bloky. Jelikož má śıt’ pouze jeden
výstup, neńı potřeba výstupy vrstev nějak roznásobovat.

Nastaveńı této śıtě jsem zkoušela dvěma zp̊usoby.
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4. Realizace

4.6.1 Aktivačńı funkce Softmax

Jako prvńı jsem vyzkoušela aktivačńı funkci Softmax, která se použ́ıvá pro ur-
čeńı pravděpodobnosti. Jedná se o normalizovanou exponenciálńı funkci, která
seskuṕı K-dimenzionálńı vektor z σ(z), kde rozsah všech hodnot je mezi 0 až 1.
Funkce je dána vzorcem: [15]

σ : RK → {z ∈ RK |zi > 0,
K∑

i=1
zi = 1} (4.1)

σ(z)j = ezj∑K
k=1 e

zk
pro j = 1, ...,K (4.2)

Za ztrátovou funkci jsem zvolila funkci binary crossentropy (binárńı kř́ıžová
entropie), což byla s binárńımi daty vcelku jasná volba.

Optimalizátor Adam mi byl doporučen na základě zkušenost́ı s klasifikačńımi
śıtěmi. Jedná se o metodu stochastické optimalizace, která je výpočetně i
pamět’ově nenáročná.

Obrázek 4.11: Klasifikace pomoćı LSTM RNN s aktivačńı funkćı Softmax

Na obrázku 4.11 porovnávám výsledek klasifikace takto nastavené neuro-
nové śıtě (modrá funkce) se skutečným hodnoceńım (oranžová funkce). Jak
je patrné, neuronová śıt’ si nevedla v̊ubec dobře a ve výsledku nevracela nic
jiného, než 1.
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4.7. Trénováńı predikuj́ıćı rekurentńı neuronové śıtě

4.6.2 Nastaveńı podle predikuj́ıćı neuronové śıtě

Vzhledem ke špatným výsledk̊um předchoźıho nastaveńı a výborných výsledk̊u
predikčńı śıtě, jsem se rozhodla vyzkoušet jej́ı nastaveńı i pro klasifikaci. To
znamená, že jsem použila lineárńı aktivačńı funkci, optimalizátor RMSprop
a ztrátovou funkci mean squared error.

Obrázek 4.12: Klasifikace pomoćı LSTM RNN s aktivačńı funkćı Softmax

Toto nastaveńı se ukázalo být velmi účinným, jak ukazuje obrázek 4.12,
na kterém je vidět, jak klasifikace śıtě koṕıruje skutečné hodnoty. Odchylky
jsou dány poměrně krátkou dobou učeńı.

4.7 Trénováńı predikuj́ıćı rekurentńı
neuronové śıtě

Dat, kterých jsem během této práce nasb́ırala, bylo nepřeberné množstv́ı.
Proto mi nedělalo nejmenš́ı problém vyb́ırat data trénovaćı a testovaćı.

Jak již bylo zmı́něno, mé nahrávky trvaj́ı v́ıce méně 30 s. Neuronová śıt’
ovšem nelṕı na délce dat, respektive na jejich množstv́ı. Jediné, co muśı být
pevné, je délka úseku základu pro predikci a délka predikovaného úseku.

Aby měla neuronová śıt’ k dispozici komplexněǰśı data, rozhodla jsem se ji
netrénovat po jedné nahrávce, ale rovnou po čtyřech. Tak dostávala 2 minuty
dat v kuse.

Recyklace těchto dat poté spoč́ıvala v tom, jak se čtyřmi použitými nahráv-
kami nalož́ım. Při jedné nahrávce je jasné, že ji budu cht́ıt vyhodit, nebot’
trénovat na stejných datech mi nic nového nepřinese a testovat taková data
nedává smysl.

Ted’ to ovšem byly nahrávky čtyři. Tady bylo potřeba si uvědomit spojitost
zvuku. Vyhodit všechny čtyři nahrávky by vytvořilo skok mezi každými dvěma
minutami, což jsem nechtěla. Že se trénovaćı data částečně překrývaj́ı, ničemu
nevad́ı, jinými slovy, pokud časový interval 0:00 až 1:00 a poté 0:30 až 1:30,
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4. Realizace

nemohu to považovat za stejná data, přestože maj́ı p̊ulminutový překryv.
Důležitá věc je ta, že druhý interval v sobě nese spojitost mezi časem 1:00
a 1:01, což je něco, o co bych přǐsla, pokud bych překryv nepoužila.

Z tohoto d̊uvodu byla při každém kroku trénováńı vyhozena pouze prvńı
nahrávka, takže zbylé tři mohly být použity v daľśıch kroćıch trénováńı.

Při každém trénováńı muśı doj́ıt také k testováńı, abych věděla, jak si śıt’
s daným nastaveńım vede. Tak, jako jsem vyb́ırala čtyři soubory pro trénováńı,
vybrala jsem i čtyři soubory k testováńı. Toto č́ıslo bylo zvoleno čistě jen
z praktického hlediska, nebot’ u testováńı by stačil i jeden soubor, na druhou
stranu testováńı na v́ıcero nahrávkách ničemu neuškod́ı.

Testované nahrávky neńı potřeba nějak označovat. Śıt’ si z nich nic neod-
nesla a mohou tedy být později použity k trénováńı.

4.8 Trénováńı klasifikačńı rekurentńı
neuronové śıtě

Jej́ı trénováńı bylo velice jednoduché, jelikož nepotřebuje tak komplexńı data
jako predikuj́ıćı śıt’. Přesto jsem j́ı předávala trénovaćı data po dvou souborech,
nebot’ i tato śıt’ potřebuje mı́t plynulý přechod pro př́ıpad, že by chyba nastala
mezi soubory.

Samotné trénováńı se pak už od předchoźı śıtě nijak nelǐsilo. Vyřazováńı
soubor̊u fungovalo stejně jako u predikuj́ıćı śıtě, kdy samozřejmě obě śıtě měly
vlastńı seznam použitých nahrávek.

4.9 Výsledné testováńı

K výslednému testováńı slouž́ı program, který jako parametr dostane time-
stamp, nebo-li název souboru s připravenými daty. Pokud takový soubor ne-
existuje, ale je k dispozici dataset s informacemi o nahrávce z té doby, datový
soubor vytvoř́ı a provede test.

Jelikož predikuj́ıćı śıt’ vraćı jednu vteřinu a klasifikačńı jich potřebuje čtyři,
je potřeba vždy nejprve postupně nač́ıst 4 vteřiny, než se začnou klasifikovat.
To neńı zas takový problém, nebot’ v realném př́ıpadě budu mı́t vždy k dis-
pozici předchoźı 3 vteřiny pomoćı kterých budu moct klasifikovat i posledńı
predikovanou.

V tomto programu je nastaven práh pro rozděleńı dat z klasifikačńı neuro-
nové śıtě na chybné stavy a dobré stavy. Program tedy vrát́ı klasifikaci každé
vteřiny, což je bud’ 0 (chyba) nebo 1 (v pořádku) na základě čeho se může
spustit spouštěč, který pozastav́ı, či přibrzd́ı zápisy na disk, potažmo ještě
přivolá obsluhu.
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Kapitola 5
Zhodnoceńı a doporučeńı

daľśıho rozvoje

Tato práce ještě rozhodně neńı kompletńı. Ačkoli soustava dvou neuronových
śıt́ı je schopná předv́ıdat stav zař́ızeńı tak, aby se stihlo něco udělat, jedna
sekunda neńı př́ılǐs mnoho a jistě lze doćılit lepš́ıho výsledku.

Pro mě je však i tento výsledek úspěch, nebot’ se jedná o mé prvńı neuro-
nové śıtě, které nevraćı špatné výsledky. S trochou v́ıce času a s praćı s Kera-
sem hned od začátku věř́ım, že by śıtě mohly dosahovat ještě lepš́ıch výsledk̊u
na deľśıch odhadech.

5.1 Zhodnoceńı praktické části

5.1.1 Keras

Volba Kerasu se ukázala být velmi št’astnou. Dı́ky Kerasu jsem byla schopná
dohnat čas, který jsem ztratila snahou o návrh śıtě čistě v TensorFlow, což
bez předešlých zkušenost́ı s neuronovými śıtěmi šlo jen velice těžko.

Keras se prokázal jako velice univerzálńı a funkčńı API, se kterým je
snadné se seznámit a pracovat. Je velice univerzálńı, přestože neobsahuje im-
plementaci všech typ̊u śıt́ı, jako třeba Echo State Networks. Pro mě však byla
zcela dostačuj́ıćı podpora LSTM śıt́ı.

5.1.2 Použitelnost

Celý program je vytvořen jako několik samostatných modul̊u, které lze spouštět
jednotlivě, nebo jako celek z př́ıkazové řádky. Takto lze spouštět test, nebo
trénovat samostatně neuronové śıtě. Závislosti jednotlivých modul̊u jsou dány
jejich importem.

Dı́ky možnosti skládáńı modul̊u je úprava finálńıho programu velice jed-
noduchá a dá se provést podle konkrétńıch potřeb. Má práce neńı nasazena
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5. Zhodnoceńı a doporučeńı dalš́ıho rozvoje

na žádný server a nedostává tak plynulý př́ısun dat. Proto je výsledný program
přizp̊usoben k analýze obdrženého souboru a slouž́ı v podstatě jako ověřeńı
konceptu.

Zároveň je celá práce psaná tak, aby šla spustit jak v Pythonu 3. 6. 3,
který je jako výchoźı pro mé zař́ızeńı, tak v Pythonu 2. 7. x, který je výchoźı
pro firemńı server.

Obě neuronové śıtě jsou schopné vyhodnocovat testy rychle, takže ani ne-
hroźı, že by predikovaná sekunda uběhla dř́ıv, než se vypočte samotná pre-
dikce.

Přesnost predikce budoućıho stavu je okolo 70%. Toto č́ıslo nejv́ıce sráž́ı
predikce chováńı disku, kde se śıt’ občas nemuśı zcela trefit. Samotná klasifikace
už je výrazně přesněǰśı, zhruba kolem 90%, někdy i v́ıce.

5.2 Co lze dál rozv́ıjet

5.2.1 Délka predikovaného úseku

Pro predikci deľśıho úseku je potřeba trochu v́ıce času, než jsem měla k dispo-
zici. Ta možnost tu ovšem je a stač́ı k tomu jen vytrvalého trénováńı predikčńı
śıtě, což je stále jen otázka času.

Během tohoto akademického roku se mi povedlo nahromadit dostatek dat,
aby bylo trénováńı možné, nicméně trénováńı śıtě na disćıch je něco, co naše
firma zcela nevyužije, a t́ım pádem nevyužije ani tato data.

To však ale neznamená, že samotná śıt’ neńı využitelná, nebot’ je jen
otázkou dat, na jaké zař́ızeńı se natrénuje a je-li schopná predikovat stav disku,
pak je schopná predikovat stav čehokoli, co vydává chybové zvuky.

5.2.2 Učeńı na r̊uzné typy zař́ızeńı

Pevné disky z hlediska praxe nemaj́ı moc využit́ı, pokud jde o predikci jejich
poruchy. Zvukový doprovod jejich závady zahrnuji mezi jejich výhody, nebot’
v mnohým př́ıpadech jsem schopná podle zvuku předpovědět trvalou poruchu
dř́ıve, než ztrat́ım data, a to i bez umělé neuronové śıtě.

V této práci jsem se o všem snažila o ověřeńı konceptu, kdy jsem schopná
navrhnout śıt’, která bude poruchu předv́ıdat. Pevné disky byly levným zp̊uso-
bem, jak tento koncept ověřit, přestože praktické využit́ı zde neńı tak velké.

Pokud tato śıt’ má být využ́ıvána smysluplně, je třeba źıskat data ze zař́ızeńı,
u kterých má predikce jejich stavu větš́ı smysl. Na těchto datech se poté daj́ı
natrénovat neuronové śıtě podle návrhu z této práce.

5.2.3 Uživatelské rozhrańı

Celá śıt’ by se dala obalit uživatelským rozhrańım, ve kterém by mohl být
seznam sledovaných zař́ızeńı spolu s informaćı o aktuálńım stavu a následně
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5.2. Co lze dál rozv́ıjet

upozorněńım o pravděpodobné chybě.
Z tohoto rozhrańı by bylo možné rovnou provádět akce na daném zař́ızeńı,

jako např́ıklad přimět zař́ızeńı vypnout se, pozastavit se, nebo restartovat se.
Zař́ızeńı by byla rozdělena podle typ̊u, podle kterých by se jim přǐradila

natrénovaná neuronová śıt’, nebot’ každý typ vydává jiné zvuky, podle kterých
se śıt’ trénuje. Rozhrańı by také umožňovalo nastavit akce, které se maj́ı při
upozorněńı provádět automaticky.

Toto uživatelské rozhrańı by ovšem mělo smysl pouze v př́ıpadě, kdy je
neuronová śıt’ schopná predikovat stav s větš́ım časovým předstihem, než je
jedna vteřina.
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Závěr

Ćılem práce bylo navrhnout řešeńı pro pr̊uběžné sledováńı stavu zař́ızeńı po-
moćı analýzy zvuku. Toto sledováńı mělo umožnit včasný zásah odborńıka,
d́ıky kterému se zař́ızeńı včas oprav́ı, či vyměńı, a t́ım se zameźı větš́ım
škodám, nebo ztrátě dat při nečekané poruše. Ke sledováńı stavu zař́ızeńı je
použit zvukový záznam vybraného zař́ızeńı v provozu a rekurentńı neuronová
śıt’.

Navržená śıt’ je schopná zpracovávat zvukové nahrávky sledovaných zař́ızeńı
a na základě toho predikovat jejich stav jednu vteřinu dopředu. Jej́ı rozhrańı
lze snadno přizp̊usobit pro okamžité vyhodnoceńı, které je pro pr̊uběžné sle-
dováńı nezbytné.

Přesnost vyhodnoceńı budoućıho stavu je okolo 70%. Tento výsledek lze
ovlivnit nastaveńım prahu, podle kterého se stav označ́ı za dobrý, nebo chybný.
Jeho nastaveńı je už ovšem věc osobńı preference, aneb jaký typ špatné klasi-
fikace je mi mileǰśı.

Ćıl práce byl tedy splněn, ačkoli se nedá mluvit o zcela ideálńım stavu
a je potřeba daľśıho rozvoje, předevš́ım trénováńı śıtě, aby se takového stavu
doćılilo.
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http://wavesjs.github.io/waves-ui/

[13] The Matplotlib development team: Matplotlib: Python plotting. 2018. Do-
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Př́ıloha A
Seznam použitých zkratek

RNN Rekurentńı neuronová śıt’ (Recurrent neural network)

LSTM Long Short-Term Memory

EST Echo State Networks

STFT Krátkodobá Fourierova transformace (Short-time Fourier transform)

WMA Windows Media Audio

API Application Programming Interface
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Př́ıloha B
Obsah p̌riloženého CD

readme.txt .................................. stručný popis obsahu CD
thesis.pdf................................ text práce ve formátu PDF
src

impl...................................zdrojové kódy implementace
audio ..................................... audio nahrávky HDD
data..................................zpracovaná data pro RNN

thesis ...................... zdrojová forma práce ve formátu LATEX
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