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Uvod

Tématem zpracovanym Vv této bakalarské praci je reSerSe aktudlnich uloh v analyze
prumyslovych dat a dale jsou zde zpracovany supervizorované algoritmy strojového uceni v
aplikaci pro analyzu primyslovych dat. Konkrétné jde o algoritmy metod LNU, HONU, ELM

a LSTM. Dané algoritmy jsou napsany a aplikovany v programovacim jazyce Python.

JelikoZ jsou monitorovaci systémy, napi. Typu SCADA, jiZz déle integrovany do
vyrobnich linek velkého mnozZstvi vyrobcti, ktefi jiZz déle umoZiiuji monitorovani a ukladani
dat z jejich vyrobnich strojti, objevuji se zde nové mozZnosti pro vyuZiti strojového uceni v
primyslu pro oblasti predikci a klasifikaci poruch nebo opotrebeni, které maji za cil vyrazné
sniZit naklady, které vznikaji béhem pripadné neplanované odstavky linky, ale také mohou
usnadnit optimalizaci vyroby jako je napriklad na datech zaloZeny navrh na CastéjSi servis

dané casti linky, jelikoZ algoritmus rozpozna, Ze zpomaluje zbytek vyroby.

V teoretické cCasti jsou uvedeny nékteré obecné poznatky o ulohach analyzy
prumyslovych dat. Je zde ve zkracené formé popsana norma ISO 13374, ktera zajistuje
kompatibilitu a nezavislost na uritém vyrobci v oblasti softwarovych reSeni pro analyzu
prumyslovych dat. Dale je zde popsano rozdéleni druhi prognostik pouzivanych v primyslu a
problematika detekce poruchovych stavi s jejimi jednotlivymi fazemi. Soucasti této kapitoly
je rovnéZ obecny popis problematiky detekce a klasifikace poruch, které musi byt algoritmus
schopny zpracovat. V druhé poloviné této Casti jsou popsany predevSim metody vypocetni
inteligence, ale pro tiplnost jsou zde zminény i principy a pristupy umélé inteligence, které se
pouZivaji v analyze primyslovych dat. Zde jsou také vSechny tyto metody charakterizovany a
vysvétleny jejich funkcni principy. Nejvétsi cast problematiky vypocetni inteligence je
vénovana problematice neuronovych siti a jejimu aktuadlnimu nasazeni v priimyslové datové
analytice, avSak pro tplnost obsahu vypocetni inteligence jsou zminény i metody fuzzy logiky

a genetickych algoritmd.

Dale jsou zde detailnéji vysvétleny pristupy jednotlivych neuronovych jednotek a jejich
siti. Je zde charakterizovan neuron a jeho sité a jsou zde také uvedeny zakladni metodiky
trénovani neuronovych siti. Poté detailnéji popisuji jednotky a jejich sité, které pouzivam v
dalSich kapitolach. Jedna se o pristupy LNU, HONU, ELM a LSTM. V zavéru teoretické
casti uvadim také mou volbu vyvojového prostredi a jazyku.

V praktické casti nejdiive popisuji data pouZitd v této praci a zabyvam se jejich

prvotnim zpracovanim, které obvykle spoc¢iva v prevedeni na jiny, vyhodnéjsi, datovy format.
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V pfipadé dat spolecnosti Howden CKD Kompresory, spol. s.r.o. jde o prevod z velkého
souboru Excel na soubory typu CSV a doplnéni chybéjicich hodnot, které byly v ramci datové
optimalizace vynechany. V piipadé predzpracovani dat z vibrometru Polytec, jde o data
zaptjcenda firmou CompoTech PLUS, spol. s.r.o. bylo nutné napsani vlastni funkce k pfistupu
do specialnich binarnich soubort, které tento vibrometr vyuziv4, aby se tato data dala precist

a bylo mozné s nimi dale pracovat.

Popsané neuronové sité jsem aplikoval na dvé obvyklé ulohy v datové analytice. Jako
prvni jsem si zvolil dlohu predikce Casovych fad. Nejprve jsem otestoval vSechny pouZité
neuronové sité nastavené k predikci na umélych datech, kde jsem ovéril jejich funkénost a
pomoci Sumu jsem otestoval, zda se nejedna pouze o sledovani pribéhu. Poté jsem tyto sité
aplikoval na redlna data z kompresorti firmy HCKD. Jejich nastaveni jsem ovSem ponechal
velmi podobné zcela zamérn€, aby bylo moZné otestovat jejich schopnosti v realném svété za
obdobnych nastaveni a tim se ovéfila komplexnost vSech aplikaci. K ucelim ovéreni
schopnosti klasifikace neuronovych siti jsem pouZil data z vibrometru a klasifikoval jsem 3
vybrané druhy kompozitnich struktur s dostatecnou tspéSnosti. Zavérem kazdé aplikace jsem

shrnul narocnost jejich aplikace, vyhody a nevyhody a jejich tispéSnost.
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1 Soucasny stav problematiky analyzy primyslovych
dat

Jednou z hlavnich dloh analyzy primyslovych dat je prediktivni tdrzba (Predictive
Maintenance, PdM). Jde o druh adrZby strojt, linek a ostatniho primyslového vybaveni, ktery
je zaloZen na zpracovani dat z jejich senzorti ve vztahu k jejich aktualnimu nastaveni. Tento
pristup k udrzbé slibuje usporu nékladi oproti preventivnim €i korek¢énim ddrzbam. JelikoZ je
dany stroj ¢i linka neustdle monitorovan a diagnostikovan v redlném case, lze udrZbu
napldnovat aZ v zavislosti na stavu zatizeni a tim sniZit ndklady nadbyte¢nou didrzbou. Tato
metoda ma uvaZovat degradaci Casti strojui v zavislosti na hodnotach ze senzorti a lze ji pouzit
pro vyhodnoceni aktualniho stavu od optimalniho. Touto metodou lze zjistit, Ze napriklad
zavérové klapky stroje se béhem tydne zpomali o tolik, Ze firma uSetii penize jejich Castéjsi
udrzbou [1, 2].

V tomto odvétvi zatim neexistuje Zadny univerzalni systém, ktery by byl schopny
analyzovat a predikovat opotfebeni pro jakoukoliv linku ¢i vyrobni stroj a jelikoZ je nutné
vzdy znat velké mnoZstvi souvislosti, je tato prace jen obtizné plné automatizovatelna.
Veskeré souvislosti musi datovy analytik s pomoci expertti z vyroby dat do urcitého modelu
zavislosti a na tyto na sobé zavislé bloky dale aplikovat nejvhodnéjsi metody vypocetni ci
umélé inteligence. Byva také obvyklé, Ze jiZ pouha vizualizace méfenych dat dokazZe odhalit
velké mnoZstvi neCekanych informaci. Pfesto velké mnoZstvi spoleCnosti stdle nema

zavedenou vizualizaci dat.

DalSim problémem v souCasném pramyslu je velkd rozmanitost ve formétech a
zpusobech uloZeni vyrobnich dat, coZ je pred jejich zpracovanim dalSim velkym tkolem pri
vytéZovani znalosti. Obvyklymi problémy jsou unikatnost feSeni sbéru a ukladani dat v kazdé
vyrobé. Tento problém se snazi feSit norma ISO 13374, jejiZ cile jsou uvedeny v 1.1. DalSim
problémem byvaji nespravné ukladané hodnoty nebo vypadavajici senzory. Tyto dva
problémy byvaji zpétné obtizné reSitelné a v krajnich pfipadech mohou byt i divodem k

celkovému znehodnoceni dosavadniho zaznamu dat.
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1.1 Norma ISO 13374

Cilem této normy je zajistit kompatibilitu riznych komponent ¢i jejich bloki na
softwarové turovni, tato norma poskytuje zdkladni poZadavky na software k umozZnéni
bezproblémové komunikaci softwarovych feSeni od rtznych vyrobcl. Jejim cilem je
platformé nezavislé predavani mérenych dat ¢i jinych informaci z monitorovani stroji, vCetné
jejich nasledného zpracovani. Norma vesla v platnost roku 2012, bohuZel se ovSem jedna o
normu doporucenou, nikoliv zavaznou. Na obrazku 1 je graficky zobrazeno propojeni bloki

systémi prediktivni udrzby dle normy.

Senzory/pirevodniky/data jinych systémi

EEREEEE

. Shér dat (DA) .
Manipulace s daty (DM)
Externi systém, hq T fiend
Archivace dat, Detekce stavu (SD) zobrazenia
Konfigurace prezentace
jednotlivych informaci

Vyhodnocenl stavu (HA)
blokii (un

. Prognostické hodnoceni (PA) .

Tvorba doporuceni (AG)

Obrdzek 1: Zpracovani informaci a tok dat podle normy ISO — 13374;
prevzato z [1].

Zdakladem kazdého systému analyzy dat dle normy jsou bloky funkci DA (Data
Acquisition), DM (Data Manipulation), SD (State Detection), HA (Health Assessment), které
se staraji o technickou diagnostiku a blok PA (Prognostic Assessment) poskytujici
prognostiku. Norma pocita i s nasazenim bloku AG (Advisory Generation), ktery se obvykle
spoléha na expertni systém, ¢i Neuro-Fuzzy, cozZ je spojeni fuzzy logiky a strojového uceni.
Dale norma specifikuje spojeni jednotlivych blokt a grafického uZivatelského rozhrani (User
interface, UI) a také navazani na externi archivacni ¢i jiné systémy. Bezproblémova
komunikace mezi témito bloky ma zlepsit bezpecnost, uleh¢it idrZzbu, planovani provozu a

minimalizaci odstaveni zafizeni bez zavislosti na jednom vyrobnim systému [1].

11
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1.2 Diagnostika a prognostika

Spojenim diagnostiky a prognostiky mtiZeme s danou pravdépodobnosti odhadnout
zbyvajici Zivotnost (Remaining Useful Life, RUL) a dobu k porusSe (Time to Failure, TF) na
zakladé degradace jednotlivych komponent, nastaveni provozu atp. [3]. Tento pristup
vyZaduje rozsiteni systému o informace, které se tykaji degradace jednotlivych dilt a jejich
vyznam pro chod systému jako celku. Nejde tedy pouze o selhani jednotlivych komponent,

ale i o vliv jejich degradace ¢i selhani na cely systém jako takovy.

Prognostické metody lze na zakladé jejich principu rozdélit do tfech zakladnich skupin

nasledujicim zptisobem:
* Prognostika fizena daty (Data-Driven prognosis, DD)
* Prognostika zaloZena na modelu stroje ci linky (Model-Based prognosis, MB)
* Prognostika zaloZena na statistickych metodach (Probability-Based prognosis, PB)

Kazda z téchto metod ma své vyhody a nevyhody, proto se v primyslu nejCastéji vyuziva

jejich kombinace.

1.2.1  Prognostika Fizena daty

Tato uloha vyuZiva a zpracovava data ziskané z monitorovani daného zafizeni jako jsou
napi: vibrace, teplota, tlak, napéti, proud, apod. Tato prognostika vychazi z predpokladu, Ze
charakteristika dat je dostate¢né neménna do té doby, neZ se v systému objevi selhani. Je tedy
ze znaCné Casti zaloZena na teorii rozpoznavani vzoru (Pattern recognition), ve které je k
dispozici Siroké mnoZstvi aparati na zpracovani dat. Mezi vyznamnéjSi metody aktualné
uzivané v pramyslu patfi:

* Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis, PCA), jeZ je vhodna
pro redukci rozméru vstupnich vektorti s co nejmensi ztratou informace, ktera probiha

pomoci posuzovani korelace mezi daty a jejich pfevedenim na linearné nekorelované

hodnoty tzv. hlavni komponenty.

* Metoda nejmensich ctvercti (Partial Least Squares regression, PLS regression), ktera

je béZna pro linearni regresni analyzu.

* Kanonickd variacni analyza (Canonical-Correlation analysis, CCA), pracujici na

principu metody vicenasobné linearni regrese a korelacni analyzy.

12
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* Metody zaloZené na neuronovych sitich jako jsou napfiklad: pravdépodobnostni
neuronové sité (PNN, Probability Neural Networks), Linedrni neuronové sité (LNN,
Linear Neural Networks), Neuronové sité vysSich stupni (HONN, Higher Order
Neural Networks), Extreme learning machine ELM a Neuronové sité s konvolucni
vrstvou. Tyto metody jsou pro pramysl stale velmi nové a jejich nastup je pomaly,
jelikoZ ve vyrobé je velice dileZita stabilita, spolehlivost a jednoduchost aplikace. To
prozatim neni u neuronovych siti vZdy jednoznacné z diivodi komplikované zpétné

analyzy jejich neuronti a obvykle je nutna pfitomnost dostatecné proSkolené obsluhy.

Vyhodou prognostiky fizené daty je mozZnost zredukovat velké mnozstvi informaci do

uziteCnych dat pro diagnostiku daného systému.

Nevyhodou je vysoka zavislost na kvantité a kvalité ziskanych dat, ktera vyrazné ovliviiuje

efektivitu celé prognostiky.

Tento pristup je tedy velmi vyhodny u systémd, jejichZ chovani nelze popsat modelem, anebo

nelze nalézt dostateCné presny matematicky model [3].

1.2.2  Prognostika zaloZena na modelu

Predpokladem pro tuto tlohu je, Ze na rozdil od 1.2.1 je k dispozici velmi presny
matematicko-fyzikalni model celého zafizeni. Tyto metody vyuZivaji rezidua jako zakladni
parametr pro odhad poruchy zafizeni a také pro odhad jeho Zivotnosti. Porovnanim vystupi z
meéreného zafizeni s jeho matematickym modelem ziskame rezidua tohoto systému.
Predpokladem této prognostiky je, Ze rezidua jsou znacné velka v pripadé selhani a mala za
normalniho reZimu (vzhledem k moZnym nepresnostem a Sumu v signalu). Velkou vyhodou
této prognostické metody je moZnost vyuZiti fyzikalnich znalosti systému do monitorovani.
CoZ umozZiuje sniZit poCet monitorovanych veli¢in na minimalni mnoZstvi a dalSi hodnoty
odvozovat pfimo z matematicko-fyzikalniho modelu. DalSi vyhodou je moZnost
implementovat do modelu i postupnou degradaci nastrojii €i ¢asti stroji na zakladé udajt ze
senzorli, ¢imz se zvySuje celkova presnost odhadu Zivotnosti nebo nahlé chyby. Dobra
implementace této prognostiky je v oblasti na modelu zaloZenych navrhii stroji nebo
vyrobnich linek, jelikoZ jsou Casto dostupné presné matematické modely a tim padem je k nim

mozZné pridat i model degradace jednotlivych komponent [4].

V této oblasti je aktualné popularni princip digitalniho dvojcete, ve kterém je cela realna

linka propojena s jeji digitalni replikou. Propojeni je mozné diky velkému mnoZstvi senzord,
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které nemonitoruji pouze stavy stroji linky béhem vyroby, ale také ostatni stavy, jako jsou
napriklad okolni prostiedi, nastaveni linky, charakteristiky stroji v zavislosti na provadénych
ulohach a podobné. VSechna tato data jsou neustale posilana a zpracovavana digitalnim
dvojcetem. Ackoliv diky postupné nastupujicimu internetu véci (Internet of Things, IoT)
porizovaci ceny takovéhoto mnozstvi senzort s adekvatni sitovou strukturou se stale snizuji,
jedna se o stale velmi drahy aparat s omezenou podporou ze strany vyrobcti primyslovych

zarizeni [5].

1.2.3  Prognostika zalozena na pravdépodobnosti

Tato metodika ma nejdelSi historii z vySe jmenovanych a je stale nejpouZivanéjsi
prognostickou metodou v pramyslu. Tato metoda si postaci i s mélo detailnimi daty a spoléha
se predevSim na distribu¢ni funkce pravdépodobnosti (Probability Distribution Functions,
PDF), které byly odvozeny na zéakladé provoznich tudaji, statistickych dat z historie a na

zakladé vyrobnich parametra.

Pro tuto prognostiku je typicka takzvana ,vanova krivka®, ktera udava Cetnost poruch
ve tfech usecich (graficky na obrazku: 2). Tento diagram predstavuje ukazatel intenzity
poruch \ v zavislosti na case. Usek A je tisekem Castych poruch, tzv. obdobi pocate¢niho
vypadku. Tyto poruchy jsou obvykle zptisobeny nedostatky konstrukce, nedokonalosti ve
vyrob& nebo nevhodnost pouZivani. Usek B je tisekem ustaleného mnoZstvi poruch, obvykle
se jednd o nahodné pficiny nebo nedodrzovéani provoznich podminek. Usek C je tisekem

doziti a inavy kam spadaji unava, starnuti ¢i opotrebeni [6].

A

N s
~ P
~
5___ ————— ”

A B c Cas

Obrazek 2: Vanova krivka - predstava o intenzité poruch v
case, prevzato a upraveno dle [6]. (Lambda
predstavuje Cetnost poruch v case)
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1.3 Detekce poruchovych stavii

Detekci poruchovych stavii 1ze rozdélit na tfi po sobé jdouci faze, a to na vlastni detekce
poruchy (faulty detection), izolaci poruchy (faulty isolation) a analyzu poruchy (faulty
analysis). Je dileZité zminit, Ze porucha je ndhodny a jednoznacné nemeéfitelny proces, proto

se muzeme o poruSe dozvédét pouze na zakladé kombinace dat, které méfime na systému.

V prvni fazi, tedy detekci poruchy, je hlavnim cilem zjisténi Casu, kdy zacala porucha pisobit.
To je mozZné na zakladé znalosti béZné charakteristiky stroje s danym nastavenim, anebo
pomoci znalosti béZnych hodnot okolnich zavislych senzori. Mezi takové senzory patfi
napiiklad senzory vibraci, zvuk, teplot ¢i infracervené kamery nebo jiné multispektralni
senzory. Jejich vhodnou kombinaci miizeme poté do urcité miry urcit pocatek poruchového

stavu. Casto se vychézi z néjaké databaze znamych poruchovych stavi.

Ve fazi izolaci poruchy jde hlavné o klasifikaci dané poruchy, tento proces je Casto zaloZen na
statistickém rozhodovani a na matematické studii poruchovych stavii. Tyto poruchové
prubéhy se obvykle ukladaji do databaze urcené ke klasifikaci znamych poruch, ktera mize
byt pouZita k metoddm strojového uceni. V této praci simuluje onu Kklasifikaci poruch
klasifikace tfi druhti kompoziti, jelikoZ principy zlistavaji obdobné.

A v posledni fazi, analyzy poruch, jde o urceni typu, velikosti a zdroje poruchy. Tato faze je

signalii v daném procesu, coZ v praxi také byva limitujici faktor.

Proto se s nastupem strojového uceni zacinaji prosazovat detekce zaloZené na neuronovych
sitich, které jsou schopné zpracovavat velké mnoZstvi dat velkou rychlosti. A jelikoZ je v
primyslu velmi dtleZita stabilita a spolehlivost vysledki, jevi se supervizované algoritmy
jako vhodnéjSi nastroj k analyze, neZli jejich obtizné analyzovatelné nesupervizované
protéjsky. PrestoZe nesupervizované algoritmy mohou najit i zavislosti, které nejsou z davodt
velkého mnozZstvi senzorti ziejmé, je zde nejistota na zakladé Ceho tak rozhodly a to je v

primyslu velmi velké riziko [7, 8].

1.4 Vypocetni a uméla inteligence pro analyzu
pramyslovych dat

Hlavnim problémem, ktery je s analyzou primyslovych dat spojen je nelinearita dat,

Sum v signalech a ostatni nejistoty. Tyto problémy se daji feSit dvéma pristupy, a to
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redundanci hardwaru, coZ znamend duplikaci senzort nebo jinych fyzickych zarizeni, anebo
analytickou redundanci, ktera pouZziva redundantni funkcni vztahy mezi daty systému. Jelikoz
je hardwarova redundance znacné nakladna, je pouZivana vyhradné u velmi kritickych
systémd, kde mtiZe dojit k ohroZeni Zivota v ptipadé jejich poruchy. Jde o zafizeni jako jsou
zatizeni jadernych elektraren, turbo kompresory nebo letecky primysl. V bézném primyslu se
tedy obvykle prosazuje redundantni datova analytika jako jsou pristupy vypocetni a umélé

inteligence.

Pristupy vypocetni inteligence k napf. rozhodovéani a fizeni jsou charakterizované
nesymbolickou reprezentaci znalosti, ktera predstavuje vyjadreni a praci s redlnymi ¢isly nebo
zpracovani obrazovych a zvukovych informaci. Do vypocetni inteligence patii fuzzy
mnoZiny, neuronové sité, genetické algoritmy a jejich mutace. Na obrazku 3 jsou tyto oblasti

graficky zobrazeny.

Neuronove

Neuro — Genetické systémy sité Neuro — Fuzzy systémy

___.- Neuro — Fuzzy — Genetické systémy

7

R

Geneticke
algoritmy

| Fuzzy
| mnoziny

Fuzzy — Geneticke systémy
Obrazek 3: Oblasti vypocetni inteligence, prevzato z [9] .

Pristupy umélé inteligence se snaZi vytvaret stroje nebo systémy, které budou pri feSeni
problému postupovat podobné jako cClovék. Uméla inteligence jako takova se zabyva
problematikou zpracovéani postupli a poznatkii a jejich aplikaci na novy problém. Uméla
inteligence je charakterizovana symbolickou reprezentaci znalosti a sekven¢nim zpracovanim.
Symbolicka reprezentace predstavuje jednoduché vyjadreni v fec¢i symboli a matematickych

zakonti. Aktudalni oblasti pouZiti jsou velmi Siroké a nemaji jednotici metodu [3, 9].
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1.4.1  Fuzzy mnoZiny

Zakladni myslenkou fuzzy mnoZin je, Ze pokud nejsme schopni stanovit presné hranice
tfidy vymezené vagnim pojmem, nahradime toto rozhodnuti mirou vybiranou z néjaké skaly
moznosti [10]. V primyslu je fuzzy logika pouZivana jak pro detekci pomoci modelovani, tak
izolaci poruch, pomoci klasifikace nelinearniho systému. Obvykle jsou nasazeny fuzzy
pravidlové systétmy Mamdaniho typu, které jsou velmi oblibené pro svou prehlednost diky
lingvistické aproximaci. Téma fuzzy logiky je velmi dobte zpracované napriklad v [3] nebo

[11] a neni tématem mé prace, avSak pro jeho dtleZitost bylo nutné ho alespon kratce zminit.

1.4.2 Neuronove site

Neuronové sité reprezentuji systémy zpracovani informaci, které se skladaji ze
vzajemné propojenych jednoduchych pracovnich jednotek, takzvanych neuronti. Kazdy
neuron je nezavisla pracovni jednotka, ktera transformuje sviij vstup pomoci takzvané
aktivacni funkce. Propojeni mezi jednotlivymi neurony je charakterizovano pomoci hodnot
vah, které predstavuji pamét celé sité. Tato problematika je dale popséana v kapitole 2.1. Mezi
tfi hlavni charakteristiky neuronovych siti, které je ¢inni vhodnymi pro modelovani chovani
stroji Ci systémd, patfi: schopnost generalizace, tolerance Sumu a velmi rychla odpovéd po
natrénovani. Obecné, vektory vstupii a vystupd (input-output vectors) systému reprezentuji
senzory nameéfené hodnoty a vZidy obsahuji urCité mnoZstvi Sumu. Pokud tedy obsahuji i
trénovaci data Sum, neuronové sité jsou stale schopné generalizace chovani systému s trovni
presnosti proporcionalni k urovni Sumu. V primyslu se neuronové sité pouZzivaji k detekci,
izolaci a klasifikaci poruchy. Obvyklym pfistupem je rozdéleni celého systému na jeho mensi
zavislé bloky, na které je poté aplikovana neuronova sit’ nebo sit€. Nové a Casto pouZivané

neuronové sité v prumyslu jsou uvedeny v tabulce 1.
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Tabulka 1: Nové a casto pouZivané neuronové sité v primyslu (vcéetné hlubokych siti) [3].

Vhodny pro | Vhodny pro

Druh neuronové sité Druh uceni . o
modelovani | klasifikace
Vicevrstvy perceptron (Multilayer Supervizované Ano Ano
Perceptron Network, MPN)
Rekurentni neuronové sité (Recurrent . .
Supervizovaneé Ano Ne

Neural Network, RNN)

Neuronové sité zaloZené na principu
radialnich bazi (Radial Basis Function | Nesupervizované Ne Ano
Neural Network, RBF-NN)

Dynamické neuronové sité (Dynamic

Neural Networks, DNN) Supervizované Ano Ne
Oboustranna neuronova sit’ (Counter Nesupervizovans Ano Ano
Propagation Networks, CPN) P
Sité samo-organizacnich map (Self- . .
Organizing Maps, SOM) Nesupervizovane Ne Ano
Bayesovské Pravdépodobnostni neuronové Supervizované Ne Ano

sité ( Probabilistic Neural Networks, PNN)

Neuronové sité 1ze obecné rozdélit do dvou hlavnich skupin podle jejich struktury, a to na

dopfedné Sifeni signdlu a sité se zpétnou vazbou.

V soucasnosti se v prumyslu vyuZivaji predevsim struktury s dopfednym Sifenim signalu, kde
vystupy z jedné vrstvy jsou vedeny na vstup té dalSi. Vystupem posledni vrstvy je tedy vystup

této celé sité.

Struktura siti se zpétnou vazbou je odliSna v tom, Ze vystupy z vrstvy jsou vedeny zpét na
vstup dané vrstvy. Timto zplsobem je mozZné realizovat vypoCty zaloZené na iteracnim

procesu a fesit tak i optimalizacni dlohy [3, 12].
Mezi dalsi neuronové architektury, které jsou Casto vyuzZivany patfi:

* Linearni neuronové sité (Linear Neural Networks, LNN) a jejich linearni neuronové
jednotky (Linear Neural Units, LNU). Jejich hlavni vyhodou je jejich jednoduchost a
rychlost natrénovani. Tyto sité mohou poskytnout zdkladni informace o chovani
zkoumaného systému a tim pomoci s rozhodnutim jakou dal§i neuronovou sit

aplikovat, pokud je poZadovana vyssi presnost.

* Neuronové sité vysSich stupni (Higher Order Neural Networks, HONN) a jejich
neuronové jednotky vysSich stupnii (Higher Order Neural Units, HONU). Tyto
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jednotky dokaZzi velmi dobfe modelovat i silné nelinearni systémy a po natrénovani
jsou velmi rychlé. Jejich velkou vyhodou je automatické zvoleni pocatecnich vah pro

nelinearni data [13].

* Extrémni ucici se stroje (Extreme Learning Machines, ELM). Tyto sité maji vyuZiti v
celé fadé odvétvi od tridéni dat pres rozpoznavani obrazkli po predpovéd casovych
fad. Tyto sité jsou schopny se velice rychle naucit i velmi sloZité procesy za velmi
kratky cCas v porovnani s béZznymi neuronovymi sitémi diky jejich modelu nahodné

skryté vrstvy [14].

Sité typu LSTM prozatim nejsou v primyslu velmi vyuZivany, jelikoZ jejich mozné
vyhodné aplikace jsou teprve postupné objevovany. Jedna se o velmi komplikované celky,
které ptlisobi obavy o stabilitu, a to dale zpomaluje jejich nasazeni na vyrobni data. AvSak po
uspésich v oblastech jako jsou lingvistické zpracovani, prekladech nebo predikce cen akcii

skepse k témto komplikovanym celktim zacina upadat.

1.4.3  Genetické algoritmy

Geneticky algoritmus je heuristicky postup, ktery ma za cil pomoci aplikaci principt
evolucni biologie nalézt feSeni pro obtiZné analyzovatelné procesy. Tyto takzvané evolucni
algoritmy se spoléhaji na napodobovani biologickych evolu¢nich procesii jako jsou dédicnost,

mutace, prirozeny vybeér a kfiZeni.

Principem genetického algoritmu je postupna tvorba generaci, kde kazdy jedinec
populace generace predstavuje jedno feSeni a jejich kombinace je mnozZina rtznych feSeni
daného problému. Na zacatku simulace, v prvni generaci, byva populace sloZena ze zcela
nahodnych clent, které jsou pri prechodu do generace nové ohodnoceny takzvanou fitness
funkci, ktera vyjadruje kvalitu FeSeni reprezentovanou timto jedincem. Podle kvality urcené
touto funkci jsou pak vybrani nejlepsi jedinci, ktefi jsou pak dale modifikovani evolu¢nimi
procesy, ¢imZ vznikne populace nova. Iterativnim opakovanim tohoto postupu se postupné
zvySuje kvalita FeSeni, dokud neni dosaZena postacujici kvalita nebo neni dosaZeno predem
nastaveného poctu generaci ¢i uplynulé doby [15, 16].

Genetické algoritmy se diky své povaze pouZivaji v primyslu predevsim k optimalizaci
vyrobnich procesti. Priklady jejich aplikace pro tvareni kovii, vyroby papiru, planovani
vyroby, v chemickém primyslu anebo optimalizace povrchu jsou uvedeny v [17]. V oblastech

datové analytiky se tyto algoritmy neprosazuji.
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1.4.4  Pristupy umélé inteligence

Cilem umélé inteligence je napodobit lidskou mysl béhem uvazovani nad problémem,
coZ znamenad na zakladé natrénovanych znalosti tyto znalosti aplikovat na novy, drive
nevidény problém. Casto aplikovanou metodou je takzvané hluboké strojové uceni, také
znamé jako hluboké neuronové sité (Deep Neural Networks, DNN). Tyto sité se mohou ucit
supervizované, semi-supervizované ale i nesupervizované, ¢cimzZ jsou zajimavé k feSeni velmi
rozdilnych problémi. Hlavnim rozdilem oproti normalnim neuronovym sitim je pritomnost
vicerych skrytych vrstev coZ umoziuje natrénovani i velmi komplexnich problémt. Napriklad
béhem zpracovani obrazu plati, Ze ¢im vic vrstev dana hluboka neuronova sit' ma, tim vice
prvkt (Features) je schopna rozpoznat. Avsak s vétSim poctem roste exponencialné i pocet

nutnych dat k jejich natrénovani [18].

V primyslu mezi prikopniky v nasazeni umélé inteligence do vyrobnich strojii patfi
firma OKUMA s jejich CNC zafizenim OSP-P300A do kterého implementovali diagnosticky
modul s umélou inteligenci, ktery jiZ obsahuje zakladni mechanické vlastnosti zarizeni, CNC
analyticka data a data diagnostiky Fizeni. Jejich modul spolehlivé odhaluje lokalni nahodné

anomalie a dokaZe i navrhnout vhodny cas k idrzbé, aby se predeSlo poSkozeni zafizeni [19].

2 Pouzité metody

V této praci se budu zabyvat aplikaci ¢ty neuronovych siti na uméla, ale i poskytnuta
realna data z vibrometru Polytec od firmy CompoTech PLUS, spol. s.r.o. a data z
turbokompresort firmy Howden CKD compressors, spol. s.r.o. Déle popsané sité jsem
porovnal na jejich schopnosti modelovani daného systému z pouZitych dat a poté jsem

otestoval jejich klasifika¢ni schopnosti.

2.1 Definice neuronii a jejich siti

Neuron je zakladni vypocetni jednotka neuronovych siti a je tvoren pomoci trojce
(f, w,?) kde

* f je prenosova funkce R — R

* W € R" je vektor vah
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* t € Rjeprdh
Neuron pro sviij vstup & € R" pocita vystup y € R kde horni index T oznacCuje transpozici

y = f(wa” +1) (1)

Neuronové sité vznikaji propojovanim neuroni mezi sebou, kde vystup jednoho
neuronu miiZe slouZit jako ¢ast vstupu neuronu druhého. Neuronovou siti se rozumi dvojice (

N, C) kde
* N je mnozina neuront
* (C C N x N je orientovana mnoZzina spojt

Obecna neuronova sit’ obsahuje i sméry vedouci zpét na predchozi neuron, cozZ ovSem vétSina
v prumyslu uzivanych siti nevyuziva (kromé siti zaloZzenych na RNN) a jak jiZ bylo feceno v
1.4.2 uZivané jsou prozatim predevSim sité dopredné. Tyto dopredné sité jsou obvykle
nazyvany vrstevnaté neuronové sité. Spoje téchto siti vedou vZdy z nizsi vrstvy [, do vrstvy

vySsi 41 [20].

2.2 Linearni neuronoveé jednotky, LNUs

Lineéarni neuronové jednotky jsou jednoduchou aplikaci neuronu nebo jejich siti na data
s cilem zjistit, ¢i predikovat linearni vztahy v systému. Ackoliv je v primyslu linedrnich
zavislosti omezeny pocet, vyplati se vZdy podivat, jak si s danou problematikou tato metoda
poradi, jelikoZ tato architektura je velmi robustni a méné nachylna na chyby v datech, a je

také dobré zjistil, zda nam jeji pfesnost nepostacuje.

Linearni jednotky se obecné daji vyjadfit modelem na obrazku 4. Ten se sklada ze
vstupni jednotky, ktera poskytuje externi hodnoty x celé siti, dale z jednotky bias, ktera
ztistava po celou dobu konstantni, obvykle na hodnoté 1. Linedrni vystupni jednotka poté

vypocita jejich soucet:
y=x- -wiy+xo-wo; kde o =1, (2)

na této rovnici je dobte vidét, Ze jde opravdu pouze o ekvivalent rovnice (1).
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Vystup (jednotka 2)

W,

Bias (jednotka 0) Vstup (jednotka 1)

Obrazek 4: Model linearniho neuronu.

2.3 Neuronové jednotky vyssich stupni, HONUs

Neuronové jednotky vysSich stupiii vychazeji z vrstevnatych neuronovych siti, coz

znamena, Ze maji pouze doptfedné spoje. Oproti linedrnim neuronovym sitim, které maji

vstupni vrstvu stejné délky jako je vstupni vektor, je vstupni vektor pro neuronové sité

vysSich fadu rozdélen na N hodnot, které jsou predany do jednoho vstupniho neuronu a ten

tyto hodnoty spolu kombinuje. Pocet vstupnich neuront odpovidd poctu vSech N-tic ze

vstupniho vektoru. Na obrazku 5 je pro nazornost graficky zobrazen neuron tfetiho fadu, ktery

tyto vstupni hodnoty kombinuje. Jednou ze vstupnich hodnot opét byva bias. MoZnou

kombinacni metodou vstupu je napriklad vynasobeni vSech vstupnich hodnot.

Trojice
vstupnich
hodnot

Xn—2

Vystup y

Kombinace
hodnot

n-1

Obrazek 5: Vstupni neuron tretiho radu.

Neuronové sité se 1isi oproti linearnim pouze vstupni vrstvou, proto na né lze aplikovat

stejné techniky a algoritmy pro uceni. Diagram mozZné stavby neuronové sité druhého stupné

dle architektury HONU je k vidéni na obrazku 6, a aZ na vstupni vrstvu je zcela stejny jako

sité LNU.
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X , .
n Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Obrazek 6: Priklad neuronové sité vysSich radu.

Dle [13] je klasicka notace HONU forma ZH, kde naptiklad HONU druhého stupné,
coZ je QNU (Quadratic Neural Unit) je nasledujici:

J=>_> wi;-wi- (3)

i=0 j=i
kde % je neuralni vystup a rozsifitelny vstupni vektor je
T
x(k)=xo ©1 ... ® Tip1 ... Ty], 4)

kde xy =1 je bias (rozSifujici jednotka pro neurdlni prah), diky ¢emuZ je mozné HONU
pouzit i pro polynomy nizsich stupiiti. Dale, jak je uvedeno v [21], 1ze dlouha vektorova
forma HONU zapsat pomoci col”(x) a row”(x). Pro dfive uvedenou QNU je aplikace

nasledujici
7 =w-col"™ %(x) = row=%(x) - w’, (5)

kde operatory col”"(x) a row”(x) transformuji vstupni vektor X do dlouhého vektoru

polynomialnich vyrazi, coz je do vektoru dlouhého sloupce nebo fady
col"™=2(x) ={w;-w; ; i=0...n, j=1i...n}, (6)

obdobné jako je transformovan vstupni vektor X jsou i neurdlni vahy vektorizovany do 1-D

vektoru w coZ v pripadé QNU znamena nasledujici

1=0...n
w=[wo0 Wwo1 ... Wij ... Wpgp]= {wm‘ =i ] (7)
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obdobné se tyto dlouhé vektory neuralnich vah pouZivaji i pro vyssi polynomialni stupné.
Zptisob uceni vah HONU je velmi obdobny jako u LNU a obecné je uveden jako

x(k) =w(k —1)+ Aw, (8)
kde k£ oznacuje index vzorku nebo index epochy pro davkové uceni.

Objektové naprogramované sit¢ HONU, tedy LNU a QNU jsou uvedeny v priloze 7.3

ve skriptu neural_units.py

2.4 Neuronové sité s nahodnou skrytou vrstvou ELM

Tyto neuronové sité TeSi problém sklouznuti do lokalniho minima, které je
problematické u metody gradient descent béhem wucCeni metodou batch a také fesi
problematiku zdlouhavého uciciho procesu. V pripadé ELM se voli vahy skrytych vrstev
pouze na zacatku uciciho procesu zcela ndhodné a poté ztistavaji zcela neménné. Jediné vahy,
které ne nutné natrénovat, jsou ty vystupni, coZ je mozné provést pomoci metod jednoduché

linearni regrese [22]. Model neuronu pro ELM je
Yn = Wout : f(WinX)) (9)

kde y,, je neurdlni vystup, f je aktivacni funkce, w;,, je vektor vstupnich vah, x je vstupem do

neuronoveé sité a w,,,; je matice vystupnich vah.

Jak jiz bylo feCeno, vstupni vahy, tedy w;, se zvoli ndhodné a ziistanou konstantni. Vahy
Wyt S€ také zvoli ndhodné ale budou se adaptovat. Urceni vystupnich vah spoc¢iva v urceni

matice H, ktera reprezentuje vystup ze skryté vrstvy coz je
H = f(winXx). (10)

Poté se spoCita Moore-Penroseova pseudo-inverzni matice H — H' a vypotte se vystup z

neuronové sité pomoci vzorce

Yn = WoutH (11)
a nakonec se prepoctou hodnoty matice vah w,,; nasledovné

Wout = Hy,.. (12)

Vypocetni obtiZnost trénovani ELM je dle autora [22] velmi malé a diky tomu je i Cas
nutny k jejimu natrénovani velmi nizky s velice dobrymi vysledky. Jako aktivacni funkce je

obvykle vyuZivano funkci sigmoid nebo tanh. U ELM je tedy jedinym nastavitelnym
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parametrem velikost skryté vrstvy a vystupni aktivacni funkce. Toto nastaveni ma vliv na
spravnosti vysledku, jelikoZ pfiliS mala sit' nemusi byt schopna pojmout prudsi zmény vstupd,
a naopak priliS velka sit' ma za nasledek delSi ucici cas, ale i nespravny vysledek vlivem
vychylky aproximace. K urceni nejvhodnéjsi velikosti skryté vrstvy lze do procesu vloZit
algoritmus, ktery postupné zvySuje nebo sniZuje velikost skryté vrstvy, jak je uvedeno

napriklad v [23]. Model sité typu ELM je uveden na obrazku 7.

Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Vstupni vahy Vystupni vahy

Obrdzek 7: Model sité typu ELM.

2.5 Long Short-Term Memory, LSTM

Long Short-Term Memory neboli Dlouho Kratko-Doba Pamét’ je druhem rekurentnich
rekurentni sité se spoléhaji na metodu zpétného Sifeni tzv. Backpropagation, presnéji zpétné
Sireni skrz Cas (backpropagation through time, BPTT), ktera slouZi témto neuronovym sitim
jako kratkodoba pamét a jeji princip je vysvétlen v [24]. Tento pristup ovSem neuchovava
dilezité informace pfiliS dlouho, dle autora [25] jde obvykle o 10 — 12 krokt, kdezto
architektura LSTM je schopna uchovévat informace z mnohem vice krokt, a to pres 1000.
LSTMs uchovévaji informace mimo normalni béh rekurentnich siti v uzaviené burfice za
vstupni a vystupni branou. Tato buiika funguje podobné jako pocitatova pamét. MiZe do ni
byt zapisovano, ¢teno, mazano, ale o tom, co bude zapsano, kdy dovoli ¢teni a kdy vymazani
rozhoduje buiika sama na zakladé bran které se otviraji nebo zaviraji. Tyto brany jsou

analogové, vybavené elementarnim nasobenim sigmoid a jsou vZdy v rozsahu od 0 do 1. Tyto
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brany funguji jako dalSi neuronové jednotky, které v zavislosti na vstupu, vystup potlaci,
anebo zesili. Maji tedy své vlastni vahy, které jsou nastavovany béhem uciciho procesu

rekurentni sité€. Model na obrazku 8 graficky ukazuje, jak data prochazi blokem LSTM.

Vystup

Vystup bloku

y
ﬂok LSTM

Prihledy

~ Rekurentni
it / Legenda \

Rekurentni

Spojeni bez vlivu vah

Spojeni s vlivem vah

— Spojeni s éasovym
zpozdénim

@ Bod vétveni

@ Nasobeni

@ Soucet viech vstupl

Aktivaéni funkce
brany;
(obvykle sigmoid)

Aktivaéni funkce
vstupu;
(obvykle tanh)

Vstup

Rekurentni

P
1

A}

Rekurentni

I' 4
;0

Vstupni bréna Aktivaéni funkce

vystupu;
(obvykle tanh)

Vstup

Vstup do bloku

< N

S

Vstup V' Rekurentni

Obrazek 8: Detail modelu bloku LSTM, prekresleno podle [35] a upraveno.

2.5.1 Zpracovani dat sitémi s neurony typu LSTM

Prvnim krokem v LSTM je obvykle rozhodnuti, které informace LSTM neuron

zapomene. O to se stara funkce mazaci brany, ktera je
fe=0 Wy [hi—1,2¢] + by), (13)

kde o je aktivacni funkce brany, obvykle sigmoid, Wy jsou vahy této sité, bt je jeji bias, x+ je

aktualni hodnota vstupu a h;_1 je predchozi stav buiiky.

Poté nasleduje rozhodnuti, jaka nova data do buniky uloZime. Tento krok se sklada ze dvou
Casti, a to z Casti vstupni brany i,, ktera je funkci sigmoid a rozhoduje jaké hodnoty budeme
aktualizovat a z Casti tanh, ktery tvori vektor kandidatnich hodnot C,, které mohou byt
pridany do aktualniho stavu. Hodnotu brany a vektor kandidatnich hodnot se vypocita

nasledovné
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iy =0 (Wi - [hi—1, z¢] + by), (14)
Cy = tanh (We - [hy—1, 2] + be), (15)

kde obdobné o a tanh jsou aktivacni funkce brany, W;, W jsou jejich vahy, b;,b. jsou
hodnoty bias, z; je aktudlni hodnota vstupu a h;—1 je predchozi stav builky. Dale

aktualizujeme stary stav buniky C';_; do stavu aktualniho C; pomoci
Ci=fixCi +iy * Cy. (16)

A na konec se LSTM musi rozhodnout, jaka data bude mit na svém vystupu. Tento vystup
bude zaloZeny na filtrovaném vystupu stavu buiiky C, filtrovani provadi vystupni brana,

ktera ma obdobnou rovnici jako brany mazaci a vstupni. Coz je
or =0 (W, [hi—1, 2] + bo) (17)
a funkce vystupni
hi = oy x tanh (Cy). (18)

Casto pouzivanou variaci této obecné architektury je zaloZena na ¢lanku autora [26],
kde pfidani tzv. prihledd (peepholes) do rovnic bran, jak je vidét modrymi spojenimi na
obrazku 8, zvysi tspésnost této RNN v rozeznavani sekvenci bez nutnosti alesponi kratkého

trénovaciho vzorku. Modifikace rovnic téchto bran vypada tedy nasledovné
fo=0 Wy [Cr1, b1, 2] + by),
it =0 (W; - [Cro1, he—1,x¢] + b;), (19)
or =0 (W, - [Cy, hi—1,x¢] + by).

Trénovani sité nebo jednoho bloku LSTM probiha podobné jako u LNU nebo HONU.
AvSak vzhledem ke komplexnosti systému, je vyhodné cely tento proces optimalizovat.

MozZnosti optimalizaci jsou popsany autorem v [27].

Implementace siti ELM a LSTM jsou uvedeny v priloze 7.3 ve skriptu main.py v

nalezZité pojmenovanych a okomentovanych funkcich.
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2.6 Vybrané metody uceni neuronovych siti

2.6.1 Gradient descent

Jednou mozZnosti k natrénovani linearni neuronové sité je metoda klesani podle
gradientu (Gradient Descent, GD). K tomu musime byt schopni vypocitat gradient (& ztratové
funkce vzhledem ke kazdé vaze w;;. Tento gradient nam rika, jak mala zmeéna pravé té vahy
nam ovlivni celkovou chybu F. Jde tedy o nalezeni minima této chybové funkce. Vychozi
rovnice pro vypocet gradientu jsou

1
E=) E'E'=23% (f —vh)’ (20)
p

(3

kde p oznacCuje aktualni trénovaci bod, nikoliv umocnéni a 7 je pocet vSech vah. Po jejich
odvozeni pro neuronovou sit, které je uvedeno v [28], ziskame rovnici pro adaptaci

jednotlivych vah i kterou Ize zapsat vCetné chybové funkce takto

1 de?
wi (b +1) =w; (k) =5 -p- 5.

(21)

K vypoctu gradientu GG celé sité, secteme jednotlivé podily kaZzdé dané vahy podle rovnice
(21) pres vSechna data. Poté miiZeme odecist maly podil 1, také znamou jako hodnota uceni
(learning rate) ze vSech vah od (G a tim provést metodu gradient descent a ziskat nové, lehce

upravené vahy.
Kroky vypoctu tohoto krokového algoritmu jsou nasledujici:

1. Inicializace
spociva v nastaveni vSech vah na malé nahodné hodnoty (doporucuji se hodnoty mezi

-0,05 a 0,05).

2. Opakovani
nasledujicich  krokli, dokud neni dosaZzeno pozadované presnosti nebo

prednastaveného poctu epoch trénovani.
1. Pro kazdou vahu w;; se nastavi Aw,; := 0.
2. Pro kazdy bod v datech (z, t)?
1. nastaveni vstupnich jednotek na x
2. vypocteni hodnot vystupnich jednotek.
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3. Pro kazdou véhu w;; se nastavi Aw;; := Aw;; + (t; — yi)y,-
3. Pro kazdou vahu w;; se nastavi w;; := w;; + pAw;;.

Obvykle algoritmus konci, pokud jsme dosahli G = 0 nebo jsme v jeho blizkém okoli, coZ

znamena Ze algoritmus zkonvergoval, anebo pokud bylo dosaZeno poctu krokii opakovani.

2.6.2  Levenberg-Marquardt

Algoritmus LM byl vyvinut nezavisle na sobé Levenbergem a Marqurdtem. Tento
algoritmus je iteracni metoda, ktera hledd minimum chybové funkce. Metoda LM se stala
standardni nelinedrni metodou nejmensich ctvercd, kterd je kombinaci metod Gradient
Descent a Gauss-Newton. Ze zacatku postupuje LM jako gradient descent, tj. pomalu ale s
garanci konvergence k minimu, kdyZ je FeSeni blizko, stane se LM metodou Gauss-
Newtonovou a konvergence k minimu se znaCné urychli. Tato metoda patfi do skupiny

davkového uceni a vahy se aktualizuji vZdy pres cela data [29].

LM dosahuje vyS$si rychlosti uceni bez nutnosti vypo¢ti Hessovi matice. Hessova
matice je c¢tvercova matice druhych parcidlnich derivaci skalarni funkce [30]. Autofi LM

uvazuji hledani minima chybové funkce jako sumy kvadratu chyb,

1 k=0 ,
E = 5%6 (k), (22)
a diky této tvaze, lze pak aproximovat Hessovu matici jako
H=J".7J, (23)
kde gradient se spocte jakoukoliv
g=J"¢, (24)

kde e je vektor chyb neuronové sité a J je matice jakobianu, ktera obsahuje prvni derivace

chyb neuronové sité k neuralnim vaham a biasu.

Algoritmus LM vyuZiva aproximaci Hessovi matice pro adaptaci vah nasledovné
T T
sz—[.] J—I—MI] J'e, (25)

kde I je jednotkova matice.
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Pokud je tedy rychlost uceni o = 0, pak se LM chova jako Newton-Gaussova metoda.
Pokud je rychlost uceni 1 velké, pak se bude LM chovat jako Gradient Descent s malym
krokem. Po kazdém iteracnim kroku se hodnota p zmen$i a v urc¢itém momentu zacne

prevaZovat Newton-Gaussova metoda [31].

Aplikovany algoritmus GD a LM jsou uvedeny v pfiloze 7.3 ve skriptu neural_units.py

2.6.3  Rychlost uceni a jeho metody

Béhem uceni vah neuronové sité je velmi dtleZité spravné nastaveni rychlosti uceni
(learning rate) u, ktera urcuje, jak moc velkou zménu po jedné epoSe provedeme na vahach w,
jak miZeme vidét v kroku 2.3. algoritmu gradient descent 2.6.1. Pokud bude p prilis malé,
bude trénovani algoritmu trvat velmi dlouho, nez nastane konvergence. Naopak pokud bude 1
priliS velké, miZe nastat divergence naSi neuronové sité, coz obvykle kon¢i preteCenim

paméti pocitaCe. Grafické znazornéni nevhodné rychlosti ueni je na obrazku 9.

Velikost chyby neuronové sité

>

Epocha trénovdni

Obrazek 9: Grafické zobrazeni rychlosti uceni.
Modre je uvedeno prilis malé p.
OranZové je uvedeno prilis velké L.

K uceni miZeme pristupovat pomoci dvou metod, a to pomoci
* Davkového uceni (batch learning), které spocivd v uceni na celém souboru dat
najednou, tedy vypoctu prispévkli gradientu a aZ po posledni vstupni hodnoté jsou
vahy aktualizovany.
* Uceni po lince (online learning), pficemz jsou vahy aktualizovany po kazdé vstupni

hodnoté. JelikoZ gradient pro jediny bod miZe byt ovlivnén Sumem, nazyva se tato

metoda nékdy také stochasticky gradient descent.
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Mezi hlavni vyhody metody online learning patfi:

Podstatné vyssi rychlost natrénovani, obzvlasté na systémech s velkym mnoZstvim

dat.
Lze pouzit i na nefixni pocet dat (pokud data ze senzort stale pribyvaji).
Vyhodnéjsi pro modelovani nestacionarnich prostredi.

Sum, ktery je soucasti gradientu nAm mitize pomoci uniknout z lokalniho minima.

Volba vyvojového prostredi

Vyvojova prostiedi, kterd by nejvice vyhovovala naprogramovani klasifikacniho a

predik¢niho nastroje a jsou vhodna pro naroCné vypocty, jsou Python a Matlab. V obou

pripadech je mozné rychle tvorit nové funkce a moznosti obou prostiedi jsou pro tento ucel

Siroké.

Pro zpracovani mé bakalarské prace jsem si zvolil Python. Zdivodnéni je uvedeno v

bodech nize:

Neuronové sité lze naprogramovat zcela objektové, tedy tak aby prace s nimi byla
jednodussi a co nejvice automatizovana. Je zde také moZnost pouZiti Sirokého
mnoZstvi knihoven k usnadnéni prace s neuronovymi sitémi. Dale také z pohledu

objektového programovani je Python vybavenéjsi nezZ Matlab.

Python je na rozdil od Matlabu open-source a vSe co jsem v mé bakalarské praci

vytvoril mohu déle pouZivat i pro jiné projekty.

Python se pro mne stal hlavnim programovacim jazykem a vyuZivam ho i pro své
dalsi projekty. Objektové naprogramované knihovny neuronovych siti budu tedy moci

pouzit i v budoucnosti.
Python ma Siroké moznosti konektori na dalSi programy i v jinych jazycich. Budu
tedy moci v budoucnu pouZzit vypocetni kvality Pythonu i pro jiné programy v mych

budoucich projektech.

Jako editor jazyku Python jsem si vybral program Spyder, jelikoZ je optimalizovany pro kod

aplikovany na obtiZné vypocty, a navic je také nainstalovan béhem instalace balicku

Anaconda.
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Instrukce k instalaci pouZitého prostredi jsou uvedeny v ptiloze 7.1.

4 Popis pouzitych dat

Data zpracovavana v podkapitolach 5.1, 5.2 jsou niZe detailn€ji popsana. Vysvétluji
jejich vznik nebo ptivod a jejich nutné zakladni predzpracovani, aby s nimi bylo mozné dale
pracovat v metodach aplikaci neuronovych siti. Prvotni pfedzpracovani se obvykle sklada z
krokt prevodu dat riznych forméti na jednotny format, ktery je rychle pfistupny obecnymi
metodami. Jedna se napriklad o pfevod vétSiho souboru dat v nevhodném formatu, jak je
uvedeno v 4.3, do jiného. V mych aplikacich jsem nepracoval s daty formatu BigData, proto
jsem si vystacil s formatem CSV a neaplikoval jsem vice optimalizované formaty jako je

napriklad HDF5 jehoZ princip je bliZe vysvétlen v [32].

4.1 Umela data

Vytvoril jsem uméla dat, kterd mezi sebou maji vzajemné souvislosti a ¢asové posuny
mezi jejich pribéhy. Tato data ovéruji schopnost algoritmi vytvorit model systému a na jeho

zakladé byt schopni jeho predikce. Uméla data jsou zobrazena na obrazku 10.
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Obrdzek 10: Uméld data, ¢asové priibéhy 6 velicin se vzdjemnymi souvislostmi a casovymi
posuny.
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Tyto veliciny jsou definovany nasledovné

X = [Xl X2 X3 X4 Xp XG] (26)
kde
x1(k) = sin (27;70&5 : k), (27)
xo = randn(N), (28)
z3(k) =3—2. 1), (29)
ralh) = aa(k =7+ 2EZT, (30)
x5(k) = —x1(k+8)-10 —4 + %, (31)
$6<l{?) :I‘Q(k—lO) —2.731(]43—5), (32)

kde pro konstantni vzorkovani ¢+« At-k;k=1,2,...N (v Pythonu £ =0,1,... N —1)
pro At = 0.1.

Skript pouZity ke generovani dat vCetné dat pouZitych v této praci je uveden v 7.3 pod

umela_data.py

4.2 Kompozitni struktury mérené vibrometrem Polytec

Z firmy CompoTech PLUS, spol. s.r.o. mi byla poskytnuta data z méfeni vibraci
kompozitnich struktur méfenych bezkontaktnim laserovym vibrometrem Polytec PSV 400
D4063. Mechanické buzeni bylo zavedeno dynamickym budicem TIRA S51144-M se
zesilovacem TIRA BAA 1000 a jeho skutecna sila byla méfena piezoelektrickym snimacem

budici sily Briiel & Kjer 8230.

Z méreni vétSiho mnozstvi kompozitnich struktur mi byla poskytnuta data z 3 druhii
kompozitnich struktur ve tvaru trubek a to T700, XN80 a XN90, kde kazda ma 4 poddruhy,
které se 1iSi typem wvnitini struktury N1, N2, P, T. Kazdy druh a jeho poddruh byl naméren
celkem sedm krat, ¢imzZ jsou ziskana data z celkem 84 méreni. Kazdy bod obsahuje celkem

25600 naméfenych hodnot na rozmezi frekvenci f € (0.125, 3200) [H z].

Meérena data jsou uklddana do bindrniho souboru navrzeného firmou Polytec a bézné

pristupy k nacteni dat jsou zde tedy nemoZné. Proto jsem napsal vlastni funkci v jazyce
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Python, kterd dokaZe pomoci komunikace pres standard Windows COM, komponenty
objektového modelu (Component Object Model), pokladat poZzadavky na program Polytec
File Access a poZadovana data vycist. K zjiSténi poZadovanych nastaveni pro pristup k
namérenym hodnotam je nutné pouZit Polytec Scan Viewer jehoZ uZivatelské prostfedi je

zobrazeno na obrazku 11 a jeho instalace je popsana v pfiloze 7.1.

V horni listé tohoto programu se nastavuje, jaka data budou zobrazena a zaroven je zde
také zobrazeno, jaka data jsou v souboru uloZena. Vpravo od nastaveni zobrazovanych dat se
nachazeji prvky k ovladani potfizeného obrazku a pfipadné animace priibéhu. Vlevo pod listou
nastaveni se nachazi legenda, kterd ndm zobrazuje aktudlni nastaveni zobrazenych hodnot a
okno Components zobrazuje zavislé soubory. Ve vSech mnou analyzovanych datech se
vyskytuji pouze pfimé hodnoty otviraného souboru, tedy jak je zde uvedeno jako ,root“.
Uprostfed se nachazi snimek z méfeni s vyznaCenou pozici méfeného bodu nebo bodl a

napravo nalezneme aktualni namérenou hodnotu dle nastaveni.

#% Polytec Scan Viewer - Scan_26-T700-N1-780-1.svd - O x
ot A [ B0 | 1-1288H -RNoar a4 w131 EIXx Y 7B LB |0
f Legend 70X A ' : —N ' § Readout pox| s
Domain FFT Band 1 128H | L
[
Signal Index s
Vib X & Ref1 H1 Velocity / Force Scan Point Number 7
Component Root
Magnitude
m Magnitude 5342mm/ss /N

mm/s / N

_ " ! - Sean Optimal
! o ® Geom. Measured
: Components aox J—— o F = Fasfotafofe :f ks ekl Aok
Geometry Components H Interp. Valid
| Root e ——— e i, 10 Faint

- = : X 0.24936m

Y 0.02076 m

Z 0.40724m

Distance 1.78143m

Obrazek 11: Polytec Scan Viewer - uZivatelské prostredi.

Vzorova ukazka pribéhu vibraci v zavislosti na budici frekvenci s nasledujicim nastavenim:
druh - T700-N1-780; domain - FFT; channel - Vib X, Y, Z & Refl; signal - H1 Velocity /
Force; display - Magnitude je zobrazena na obrazku 12. Hodnoty na svislé ose jsou v
logaritmickém meéfitku pro zietelnéjSi vizualizaci pribéht. Jak je jiZ z nastaveni patrné,
velikost vibraci je snimana ve vSech tfech osach a zobrazena hodnota je velikost rychlosti

vibraci vzhledem k budici sile.
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Obrdazek 12: Prubeh vibraci trubky T700-N1-780 na osdch X, Y, Z pro riizné budici frekvence.

Skript slouZzici k pfistupu do soubort typu SVD firmy Polytec a funkce zobrazujici uvedeny

graf jsou uvedeny v priloze 7.3 pod polytec_svd_read.py

4.3 Howden CKD kompresory

Z firmy Howden CKD kompresory, spol. s.r.o. mi byla poskytnuta data z jednoho jejich
turbo kompresoru, ktery je umistény v Bélorusku. Analyzované hodnoty byly vybrany
specialisty firmy HCKD. Jedna se o hodnoty relativnich vibraci hfidele na loZiskach
radidlniho kompresoru a jejich pridruzené teploty. Schéma analyzované casti kompresoru je
zobrazeno na obrazku 13. V jeho horni ¢asti se nachazi hodnoty ze senzorti relativnich vibraci
a v jeho spodni casti jsou hodnoty teplot loZisek vZdy na vnitini a venkovni strané daného

loziska.
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K12042 GIRSATH  K12042 GRSATS! K12042 GIRSATS2  K12042_GIRSATS

\ 'Il..’

K12042_TIRSATOSA K12042 TIRSATI0A
26,50 °C 2818 °C
K12042_TIRAA7098 K12042_TIRSAT108

26,62 °C 28,07 °C

Obrazek 13: Analyzovand cast kompresoru.

Poskytnutad data byla ve formatu programu Microsoft Excel o velikosti 38MB a pro
dalSi zpracovani je tento format zcela nevyhovujici, jelikoZ se velmi dlouho nacitd a bylo
nutné doplnit velké mnoZstvi dat z divodu optimalizace prenosu dat firmy HCKD
Kompresory, ¢imZ by se jeSté zhorSila doba nacitani, jelikoZ v ramci optimalizace jsou
zapisovany pouze hodnoty, které se zménili. Ostatni policka maji hodnoty typu ,,None®.
Navrhl jsem proto skript pro prevedeni dat do formatu CSV, ktery se nacitd podstatné
rychleji. Kazdy list v Excelu odpovidal jedné skupiné senzorti, proto bylo vyhodné prevést

kazdy list na vlastni CSV soubor, ktery obsahuje vZdy pouze jeden druh senzord.

DalSi optimalizaci dat bylo rozdéleni kazdého monitorovaného schématu na bloky
zavislych hodnot. JelikoZ se ocekava velké mnoZstvi zpracovavanych dat, jejich uchovavani
ve velkych souborech by velmi zpomalilo veskeré dalsi zpracovani. Reeni s bloky zavislych
hodnot docasné vyrtesi tento problém a zaroven usnadni aplikace predik¢nich algoritmt. Dané
bloky jsou vytvareny na zdkladé konfigura¢niho textového dokumentu, kde dané zavislé

senzory byli navrZeny specialisty z HCKD.

Cast priibéhti analyzovanych hodnot ze senzort relativnich vibraci, coz jsou GIRSA730,

GIRSA731, GIRSA732 a GIRSA733 jsou zobrazeny na obrazku 14.
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Obrdazek 14: Priibehy hodnot senzorti relativnich vibraci loZisek z kompresoru HCKD.
a Cast prubéht pridruZzenych zavislych teplot ze senzord TIRSA709A, TIRSA709B,
TIRSA710A, TIRSA710B, TIRSA712A, TIRSA712B, TIRSA711A, TIRSA711B jsou

zobrazeny na obrazku 15.
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Obrdzek 15: Priibehy hodnot senzortl teplot loZisek z kompresoru HCKD.
Skript slouZici k automatickému prevodu dat z poskytnutého souboru typu Excel na
zavislé bloky souborového typu CSV a jejich zobrazeni do grafu je uveden v pfiloze 7.3 pod

HCKD_data_preprocess.py

37



SUPERVIZOROVANE ALGORITMY STROJOVEHO UCEN{ PRO ANALYZU PRUMYSLOVYCH DAT

5 Aplikace neuronovych siti

V mé praci jsem aplikoval neuronové sité 2.2, 2.3, 2.4 a 2.5 na zakladni a obvyklou
problematiku datové analytiky v pramyslu jako je predikce casovych fad, coz je predikce
ktera ma za ukol predpovidat budouci stav vyrobniho stroje a je nastrojem k prediktivni
udrzbé. Tuto metodu aplikace jsem otestoval na umélych datech a na datech poskytnutych
spole¢nosti Howden CKD kompresory, spol. s.r.o.. Poté jsem se zabyval aplikaci téchto siti na
rizné struktury kompoziti z dat méfenych vibrometrem Polytec za ucelem otestovani
schopnosti klasifikace. Jak jsem uvedl v 1.3, soucasti zpracovani poruchovych stavi je i
klasifikace chyb z dostupnych dat. JelikoZ jsem ovSem nemél k dispozici Zadnd poruchova
data, a musel bych tato data vygenerovat umeéle, pouZil jsem dostupna data z vibrometru.
Aplikace neuronovych siti za ticelem klasifikace je totiZ vidy velice obdobna a je tedy mozné

tento test povazovat za ekvivalentni ke klasifikaci poruchovych stavi.

5.1 Predikce casovych rad

Casova fada je numerickd proménn4, jejiz hodnoty zavisi na ¢ase, v némz byly ziskany,
jde o posloupnost chronologicky uspofadanych pozorovéani. Casové vzorkovani je pro tyto
data obvykle konstantni, jelikoZ senzory obvykle pracuji na urcité frekvenci sbéru dat. K
predikci Casovych fad je nutné, aby byli neuronové sité schopné vytvorit dostateCné presny
model systému. Tento druh predikce je zakladnim nastrojem béhem metod prediktivni udrzby

zaloZenych na datovém modelu, jak jsem uvadél v 1.2.1 a 1.3.

5.1.1  Aplikace na umeéla data

Prvni fadu, kterou jsem se z umélych dat rozhodl predikovat je fada X3 z hodnot fady
X jejichz pribéhy jsou detailnéji zndzornény na obrazku 16. Na realnych datech mtiZe tento
druh predikce predstavovat dopocet hodnot jednoho senzoru, ktery je korelovany se senzorem
jinym.

JelikoZ vime Ze tyto fady jsou na sobé zavislé pomoci exponentu, lepsi vysledek z
neuronovych siti typu HONU by méla poskytnout sit' QNU nezli LNU. U siti typu ELM a
LSTM jsou také ocekavany velmi dobré vysledky za predpokladu uZiti dostatecného poctu

neuront ve skryté vrstvé u ELM nebo bunék u LSTM.
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K aplikovani metody predikce jsem zvolil metodu plovouciho okna, jehoZ princip je
znazornén na obrazku 16. K této metodé je nutné zvolit Sitku okna (window) a délku
predikce (p). Timto dostanu vstupni matici XM, jejiz fadky reprezentuji vstupni vektor do
neuronu a dale mam vektor cilovych (vystupnich) dat y;. Vstupni matice ma rozmeér L X n,
kde n je velikost vstupniho vektoru do neuronu vcetné biasu a L je rozmér vektoru cilovych
dat. Metoda plovouciho okna nam také umoZiuje pretrénovat neuronové sité vZzdy po urcitém

poctu vzork, avSak na pouzitych umélych datech neni pretrénovani nutné.

win+p

Yk + p)

0 100 200 300 400 500 600

ye(k — win —p) sample
Obrazek 16: Priibéhy ¢asovych rad X, a X3 (Obrdzek 10, rovnice (27) (29)) a princip
predikce metodou klouzajiciho okna. Zvoli se Sitka okna (win = window) a
délka predikce (p). Zluty a oranzové kruhy predstavuji konkrétni hodnotu ve
vstupni matici ze které se vypocitdvd hodnota predikovand.

Vstupni vektor do neuronu, ktery je soucasti vstupni matice, obsahuje vstupni data a jejich

nedavnou minulost a vypada tedy nasledovné

1 yi (k) yi(k —1) a yi(k —n+1)
1 w(k—1) yi(k —2) a yi(k —n+2)

XM = : : : : : (33)
1 y(k —window) y(k —window —1) .-+  y(k —window —n+ 1)

a vystupem z neuronu pro davkové uceni je vektor vypocitanych hodnot

Yon=[nk+p) ynlk+p—1) - yn(k+p—win). (34)

Pojem klouzajici okno zde sice mtize vzhledem k uZiti davkového uceni znit jako zavadéjici,
jelikoZ se vstupni matice X™ ué&i na celé okno bez klouzani, aviak princip aplikace tato

metoda popisuje zcela spravne.
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Pro mou aplikaci jsem zvolil pocet zpoZdénych hodnot n = 2, coZ je vzhledem k
periodicité danych dat dostatecny pocet predchozich hodnot, a i dle provedeného testovani
vysSi hodnoty neméli vliv na presnost neuronové sité vliv. K natrénovani LNU a QNU jsem

pouzil algoritmus Levenberg-Marquardt s nastavenim parametrti je dle tabulky 2.

Tabulka 2: Parametry neuronovych siti LNU a QNU.

Neuronova sit’ LNU QNU
Ucici algoritmus LM LM
Neurony 3 6
Predikce +10 vzorkd | +10 vzorki
Rychlost uceni 2 2
Trénovaci okno 200 vzorki | 200 vzorkt
Epoch trénovani 30 30

Trénovaci casy obou neuronovych siti byly vzhledem k malému mnoZstvi dat

zanedbatelné. AvSak déle trvalo natrénovat sit QNU, coZ je dano vysSim poctem neurond.

Pro aplikaci neuronové sité typu ELM byla pouZzita knihovna hpelm od autort
uvedenych v [33]. Parametry neuronové sité byli nastaveny obdobné jako pro sité LNU a

QNU jak je vidét v tabulce 3. Natrénovani této sité bylo také velmi rychlé.

Tabulka 3: Parametry neuronové sité typu ELM.

Neuronova sit’ ELM
Aktivacni funkce tanh
Neurony 24
Predikce +10 vzorkl
Trénovaci okno 200 vzorkt

V pripadé neuronové sité typu LSTM jsem aplikoval knihovnu Keras, ktera je dostupna
z [34]. Parametry neuronové sité byly nastaveny dle tabulky 4. Tato nastaveni se liSi od

predchozich siti, coZ je dano znacné komplikovanéjsi strukturou jednotek této sité.
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Tabulka 4: Parametry neuronové sité typu LSTM.

Neuronova sit’ LSTM
Buriky 40
Predikce +10 Vzorkl
Trénovaci okno 200 Vzorkt
Dropout 0.2
Epoch trénovani 200

Jednotky typu LSTM obvykle pracuji ve vétSich celcich s vétSim mnoZstvim
historickych hodnot, proto jsem po néleZitém otestovani zvolil nastaveni na 40 neuront jako
optimalni FeSeni s prihlédnutim na trénovaci Cas a dostateCné presné vysledky.
Komplikovanost celé struktury LSTM také vyZaduje podstatné vyssi pocCet epoch trénovani a
ze zvolenych metod se jedna o nejdéle trénovanou neuronovou sit. Vysoky pocet trénovacich
epoch by mohl zpiisobit pretrénovani této sité, proto jsem pouZil funkci knihovny Dropout,
ktera v kazdé epoSe nahodné nastavi urcity pocet hodnot ve vstupnim vektoru na 0. Dalsi
zménou ke zlepSeni fungovani sité LSTM bylo pridani historickych hodnot z n =2 na
n = 10 , jelikoZ na rozdil od predchozich siti je dokazala tato sit vyuZit a zlepSit jeji

prediktivni schopnosti.

VysSe uvedené zmény v testovacim nastaveni jsem provedl po otestovani podobnych
nastaveni, které byli pouZity pro trénovani siti LNU, QNU a ELM, jelikoZ tato dfive pouZita

nastaveni vedla na velké chyby celé této sité coZ je dano jeji komplexnosti.

LNU

0 100 200 300 400 500 600
QNU

[\] 0 100 200 300 400 500 600
ELM

0 100 200 300 400 500 600
LST™M

0 100 200 300 400 500 600

[\
Obrdzek 17: Predikce sitémi LNU,QNU,ELM,LSTM pro hodnoty X3 z vstupnich hodnot X .
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Jak je vidét na obrazku 17, predpoklad lepSiho vysledku sité QNU nez LNU byl
spravny, coz je dano jednak vySSim pocCtem neuronil, tak exponencialni charakteristikou
poZadovanych dat a sité. Je patrné, Ze sit’ typu LNU nedokdZe dostatecné uspokojivé
vystihnout exponencialni charakteristiku, pokud ji neobsahuji zdrojova data, zatimco sit' QNU
to zvlada velice dobfe. Sit' typu ELM nema tak hladky pribéh jako sit QNU ale
charakteristiku predikované funkce zvlada vystihnout s malou chybou. Sit' typu LSTM ma
hladky prubéh, obdobné jako QNU, ale presnost predikce je nizsi. AZ na LNU dokaZzou

vSechny sité predikovat charakteristicky prtibéh poZadované funkce.

Hodnoty primérnych chyb kvadratu predikce (Mean square error, MSE) vyjadiené jako

N

1 2
MSE = ;@t —yn)?, (35)

kde N je pocet vSech vzorki, y; je redlnd hodnota vystupu a y, je vypocteny vystup
neuronové sité. Hodnoty MSE jsou nasledujici: LNU = 0.151411, QNU = 0.003992,
ELM = 0.0358082 a LSTM = 0.0190867.

Obdobny postup predikce by byl aplikovan i na data X5. Jedinou nutnou zménou by
bylo proloZit tuto funkci pfimkou k zachyceni stoupajiciho trendu ¢imZ bychom ziskali

obycejny pribéh funkce sinus, ktery lze pomoci neuronovych siti lehce vymodelovat.

K ovéfeni, Ze neuronové sité opravdu modeluji dany systém a nesleduji pouze vstupni
hodnoty se obvykle pouZiva otestovani na predikci Sumu, zde se jedna o hodnoty z X2 nebo

X4, které se privedou na vstup i vystup neuronovych siti, jak je ukazano na obrazku 18 pro

LNU
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Obrazek 18: Odolnost proti Sumu pouZitych neuronovych siti.
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data z Xa. Zaroven se timto otestuje odolnost jednotlivych neuronovych siti proti Sumu na
vstupnich datech. Nastaveni vSech siti bylo ponechano stejné jako v pripadé predchozi

predikce.

Provedenim tohoto testu jsem potvrdil, Ze Zadna z aplikovanych siti nesleduje pouze
vstup, ale opravdu vytvari model systému. Z testovanych siti ma nejlepsi vysledek odolnosti
proti Sumu typ LSTM, coZ je dano moZnosti regulace dat pomoci bran. Sité typu LNU a QNU
dosahuji navzajem obdobné odolnosti na Sum, avSak nedokaZou ho tak dobfe potlacit jako sit’
z jednotek LSTM. NejhorSiho vysledku dosahuje sit’ druhu ELM, jejiZz vystup je znaCné
zaSumeény, coZ je dano vysokym poctem neuront s ndhodnymi vdhami ve vstupni vrstvé
neuronové sité, jelikoZ tyto vahy mohou Sum jesSté vice umocnit. Velikost chyb MSE nema v

tomto pripadé smysl sledovat, jelikoZ Slo predevSim o potlaceni Sumu.

Jako posledni test k ovéfeni schopnosti vytvareni modelti systému jsem zvolil predikci
funkce X; z dat funkce Xg jelikoZ tato data jsou zatiZena Sumem, jedna se kombinaci dvou
obvyklych cild v datové analytice, a to vytvoreni modelu a potlaceni Sumu. Proved] jsem
zménu v nastaveni na vice historickych hodnot i pro sit¢ HONU a ELM, tedy n = 10, jelikoZ
v tomto pripadé jejich uZiti ma jiZ pozitivni dopad na schopnosti jejich predikce. Ostatni

zmény jsou uvedeny v tabulce 5.

Tabulka 5: Nastaveni neuronovych siti k predikci X1 z Xg.

Neuronova sit’ LNU QNU ELM LSTM
Neurony 11 66 100 66
Predikce +10 +10 +10 +10

Trénovaci okno 400 400 400 400
Epoch trénovani 30 30 konv. 100

VSem sitim jsem zvedl pocet trénovacich dat na 400 s cilem lepSiho nauceni
neuronovych siti. Stejné tak jsem zvedl pocet neuronii u siti ELM a LSTM. Schopnosti

predikce téchto neuronovych siti jsou vedeny na obrazku 19.
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Obrdzek 19: Predikce X z dat zatizenych Sumem Xg.

Z vysledki predikce dat zatiZzenych Sumem je patrné, Ze vSechny sité jsou schopné
vytvorit model ktery lze vyuZzit k predikci i na datech zatiZzenych Sumem. Chyby neuronovych
siti, MSE, dle vzorce (35), jsou LNU = 0.106753, QNU = 0.095522, ELM = 0.090784 a
LSTM = 0.0785.

Nejvétsi primérné utlumeni hodnot Sumu poskytuje sit' LSTM, avSak zaroveil ma také
nejvyssi hodnoty absolutnich chyb. Presto dokaZe tento systém predikovat s nejmensi chybou.
Ze siti HONU je opét lepsi sit’ typu QNU nezli LNU. Sit QNU ma také mensi hodnoty
absolutnich chyb, nez ma sit' LSTM, ale potlaceni Sumu neni tak dokonalé. Neuronova sit
typu ELM méa dokonce mensi hodnotu MSE neZ QNU, ale je silné zatiZena Sumem vstupnich

dat z dtivodd, které byli zminény dfive.

5.1.2  Realna data z Howden CKD kompresory

JelikoZ se jednd o data redlna, je nutné tato data nejdiive upravit do optimalnéjsi
podoby. K demonstraci predikce jsem vyuZil data ze senzoru K12042_GIRSA732, ktery méri
relativni vibrace hiidele kompresoru. Princip predikce jsem ponechal obdobny jako u
umélych dat, aby bylo moZné otestovat podobné nastaveni na znacné komplikovanéjSim a
neznamém modelu. Tento senzor jsem zvolil, jelikoZ jako jediny ma z poskytnutych dat

hodnoty od zac¢atku datového souboru a budu tedy moci vyuZit celou jejich délku.

Na druhé ukazce zpracovani realnych dat, ktera ma ovérit schopnosti vytvoril model

mezi dvémi korelovanymi hodnotami, jsem zvolil hodnoty ze senzort K12042_TIRSA712A a
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K12042_TIRSA712B, coz jsou hodnoty teplot jednoho loZiska na vnitini a vnéjsi strané. Je

zde tedy jistota, Ze hodnoty budou dosahovat vysoké korelace.

Prvnim krokem béhem zpracovani téchto dat bylo provedeni prevzorkovani. Pvodni
data obsahuji hodnoty ze senzori za kazdou pil vtefinu s velmi malymi zménami, které se
jevi spiSe jako Sum neZ realna zména. Jako optimalni vzorkovani mi béhem mych testli vyslo
vytvorit primér z 30 vzorki, ¢imzZ také zacne byt patrna charakteristika priibéhu vibraci. Z

ptvodnich 65535 zdznamti jsem tedy vytvoril 2183.

V dalSim kroku jsem provedl tGpravu dat metodou Z-Score dle vzorce

Z="""" (36)

S

kde z; je aktualni hodnota, T je primérna hodnota a s je smérodatna odchylka vypocitana dle

1 N

=1

BohuZel se ale tato uprava ukazala jako nevhodna, a proto jsem na misto ni aplikoval metodu

normalizace dle vzorce

x; —min (X)
maz (X) — min (X)’

Zi =

(38)

kde z; je normalizovany clen dle z; a X je vstupni vektor. Tato tprava prevede data na

hodnoty od 0 do 1 a v datové analytice je hojné vyuZivana.

Neuronovym sitim byli poskytnuty 3 historické hodnoty. Ostatni nastaveni jsou uvedena

v tabulce 6.

Tabulka 6: Nastaveni neuronovych siti pro data vibraci z HCKD kompresory.

Neuronova sit’ LNU QNU ELM LSTM
Neurony 4 10 50 66
Predikce +1 +1 +1 +1

Trénovaci okno 1500 1500 1500 1500
Aktivacni funkce lin lin sigm sigm
Dropout - - - 0.02

Rychlost uceni 7 0.07 - -

Epoch trénovani 30 30 konv. 100
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Z aplikovanych siti trvalo opét nejdéle natrénovat sit’ typu LSTM a nejrychlejsi bylo

trénovani sité ELM.

Pri pohledu na obrazek 20 vidime, Ze hodnoty vibraci maji klesajici charakter, ktery
neni zcela modelovan ani jednou z pouZitych siti. Sit' QNU sice 1épe predikuje i niZSi hodnoty

na testovacim prubéhu, avSak po vétSinu ¢asu setrvava na urovni pomyslné primky.

—— Desired data
—— Predicted data

| TS TR f T R TR A P TR PR JV"W""'P“" l»“mw‘"

0 500 1000 1500 2000

—— Desired data
—— Predicted data

“l‘ ““I\

0 500 1000 1500 2000
ELM

L0 —— Desired data
— Predicted data

0 500 1000 1500 2000
LSTM

—— Desired data
—— Predicted data

08 0, L il ] bl L IRV AL

1500 2000

Re-sampled time; 1 = 30 samples
Obrdzek 20: Predikce vibraci +1 vzorek, celd data vCetné trénovaci sady.
Pri blizSim pohledu na testovaci Cast, coZ je Cast, na které nebyly neuronové sité trénovany
(1501 - 2150), zobrazenou na obrazku 21 zjistime, Ze nejvérohodnéjsi model poskytuje sit
LSTM, jelikoZ charakteristicky priibéh témér vidy odpovidd poZadované hodnoté, pouze
nema pozadovanou velikost, coZ miiZe byt zptisobeno utlumenim Sumu typickym pro LSTM.
Ke zlepSeni vysledkt predikce vibraci by bylo nutné provést pokusy s rtiznym datovym
predzpracovanim. Pripadné také uvazovat i jiné vstupni hodnoty, které by mohly vibrace
loZisek ovlivnit. Na tomto obrazku je také vidét, Ze relativni vibrace maji klesajici charakter a
jsou tedy korelované s klesajicimi teplotami na obrazku 22. Pfi dalSim zpracovani by tedy

mohlo byt vyhodné kromé vibraci samotnych uvazovat i teplotu jako soucast vstupnich dat.
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Obrazek 21: Predikce vibraci +1 vzorek, testovaci cdst.
Sit’ typu ELM lépe vystihuje velikost hodnot nez sit LSTM, avSak dodrZet charakteristicky
pribéh se ji vZdy nedafi. Obdobnych vysledkti dosahuje i sit QNU, ktera je ovSem zatiZena
jesté vétsi chybou. VylepSeni siti HONU by mohlo nastat po aplikovani jiného hodnoceni

chyby a tim upravy priibéhu uceni.

K predikci hodnot teploty ze senzoru K12042_TIRSA712B jsem pouZil data ze senzoru
K12042_TIRSA712A jejich pribéh je uveden na obrazku 15. Rozdilem v nastaveni je uZiti
metody Z-Score misto normalizace a zvySeni poctu vzorki v jedné primérné hodnoté z 30 na
60 hodnot, jelikoZ teplota se v Case neméni nikterak vyrazné a poskytnutd data maji Casto
velmi dlouhé oblasti bez zmény teploty. Tyto dlouhé tseky bez zmén teplot jsou dany nizkou
citlivosti pouZzitych senzorti, anebo také nevhodny prevod z kompresoru do databaze HCKD a
je tedy nutné zminit, Ze tato data nejsou priliS vhodna pro zpracovani pomoci neuronovych
siti. BohuZel ovSem nemam k dispozici data jina, a i takovato data se v prumyslu vyskytuji,
proto je vyhodné ovéfit, jak si s timto problémem testované sité poradi i pfes oCekavané

Spatné vysledky.
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Obrazek 22: Predikce (+1 vzorek) teploty senzoru 712B z hodnot 712A za pouZiti z-score
metody.

Vysledky, které jsou k vidéni na obrazku 22 predCily ma ocekavani. Ackoliv jsou data
takto nevhodna, neuronové sité stale dokazi relativnhé dobfe vymodelovat zavislost mezi
dvéma senzory s uspokojujicimi vysledky. Chyba MSE vsech siti se pohybuje okolo hodnoty
0.027, avsak je vidét, Ze ani jedna testovana sit' nedokaZe potlacit nahodné skoky teplot ze

vstupniho senzoru bez dalSiho datového zpracovani.

5.2 Klasifikace kompozitnich struktur

K otestovani schopnosti klasifikace jednotlivych neuronovych siti jsem pouzil data z
vibrometru Polytec, jejichZ popis a zptisob pristupu k nim je uveden v 4.2. Konkrétné jsem se
zabyval klasifikaci 3 druhG kompozitnich struktur, a to T700-N1, XN80-N1 a XN90-N1.
Cilem této klasifikace tedy je, aby neuronova sit s dostate¢nou presnosti urcila, o jaky typ
trubky se jedna v zavislosti na poskytnutych datech. JelikoZ délka mérenych dat je 25600
vzorkli a tim padem by bylo velice obtizné, a hlavné casové narocné, neuronové sité na
takovéto mnozZstvi data natrénovat, opét jsem tedy provedl jejich prevzorkovani. Tentokrat
jsem pouzil maximum z deseti vzorkii a pfi porovnani pribéhti na obrazku 12 s
prevzorkovanym pribéhem na obrazku 23 je patrné, Ze timto krokem se znacCné snizila
hodnota Sumu na nékterych frekvencich, zatimco charakteristicky prabéh ztstal zcela

zachovan ¢i je dokonce 1épe pozorovatelny.
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Obrdzek 23: Prevzorkovany priibéh vibraci kompozitu T700-N1-780.

Jak je z obrazku 23 vidét, kaZdou odezvu daného druhu kompozitu v zavislosti na
frekvenci lze sloZit ze tfi hodnot, které v tomto pripadé reprezentuji vibrace ve smérech X, Y
a Z a tyto hodnoty jako takové musi dat vzdy unikatni kombinaci, diky které je muze
neuronova sit’ rozpoznat a ndlezité klasifikovat. Jako problematické jsou ocekavané oblasti
frekvenci, kde jiné struktury budou mit velmi podobny pribéh vibraci a nelze je tedy
jednoznacné rozeznat. Dalsi pfipadnou komplikaci této metodiky mtZze byt prohozeni os X,

Y, Z, coZ by mohlo bez naleZitého predzpracovani vést na velmi slabé vysledky klasifikace.

Jako vhodné datové predzpracovani jsem po naleZitém otestovani zvolil metodu
Z-Score dle vzorce (36), jelikoZ po jeji aplikaci dosahovali aplikované neuronové sité

nejlepsSich vysledki klasifikace.

Jako vystupni data jsem vytvoril sloupce, kde kaZzdy sloupec reprezentuje jednu osu
vibraci a kazdy jeden fadek reprezentuje hodnotu vibrace pro danou frekvenci v dané ose. Na
vystupu z klasifikatori byly v tomto pripadé ocekavany 3 mozné vysledky, proto jsem
vytvoril jednotkovou matici o velikosti 3 x 3

Y, = , (39)

S O =
S = O
— o O

s~

kde prvni fadek byl vzdy pfifazen hodnotam z kompozitu T700-N1-780, druhy fadek k
hodnotam kompozitu XN80-N1-780 a tfeti Fadek k hodnotam kompozitu XN90-N1-780.
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5.2.1  Aplikace sité ELM

Opét jsem vyuzil knihovnu hpelm od autord uvedenych v [33]. Tentokrat v konfiguraci
klasifikatoru s nastavenim na vicero druhti ke klasifikaci. JelikoZ je nutno klasifikovat 3
druhy, vystupem z ELM jsou pro kaZzdou kombinaci vstupu tfi hodnoty, kde kazdy sloupec
reprezentuje pravdépodobnost jednoho druh kompozitu, jak jiZz bylo vysvétleno dfive. V
pfipadé ELM pro natrénovani vystupu na tfi hodnoty potfebujeme 3 vystupni neurony. Cimz
se nam také ztrojnasobi pocet vah, které musime trénovat. Sit ELM byla nastavena dle

tabulky 7.

Tabulka 7: Nastaveni ELM pro klasifikaci.

Neuronova sit ELM
Neurony 312x 3
Druh klasifikace multi-label
Aktivacni funkce sigm

Z obrazku 24 je patrné, Ze predpoklad moZnosti klasifikace na zakladé kombinace
vibraci ve smérech X, Y, Z byl spravny a tento pristup je moZny. Problematickymi body jsou
dle ocekavani frekvence, kde se signaly zacinaji prekryvat a neuronova sit' zde tedy nemiize

jednoznacné urcit, kam dané hodnoty patfi.

T700-N1-780

Z-Scored Magnitude

Obrdzek 24: Trénovaci data klasifikace tfi druhti kompozitii pomoci sit¢ ELM. Hodnoty
pravdépodobnosti klasifikace jsou vyjddreny cervené pro T700-N1, fialové pro
XN80-N1 a hnédé pro XN90-N1.

50



SUPERVIZOROVANE ALGORITMY STROJOVEHO UCEN{ PRO ANALYZU PRUMYSLOVYCH DAT

Uspésnosti klasifikace neuronové sité ELM pro jednotlivé kompozity vzhledem k

frekvenci jsou uvedeny v tabulce 8. Tato tuspéSnost reprezentuje, kolik procent z celého

frekvencniho pasma bylo moZné vyuzit k uspésné klasifikaci. Tato tispéSnost by mohla byt

jeSté vice zvySena dalSim datovym predzpracovanim, jako naptiklad vylouceni frekvenci, na

kterych nastava prekryti hodnot, anebo uZitim vice trénovacich vzorkd k pokryti SirSiho

mnoZstvi mozZnych kombinaci.

Tabulka 8: Uspésnost klasifikace sité ELM.

T700-N1-780 81,48%
XN80-N1-780 90,55%
XN90-N1-780 94,67%

Sit’ natrénovanou na data zminénd dfive jsem pouZil k rozpoznani druhu kompozitu z

dalSiho méreni abych otestoval schopnosti detekce i na takto ridka trénovaci data. Vysledek je

uveden na obrazku 25. V tomto piipadé jsem opét vyuZil celé méfené frekvencni pasmo a

procentudlni pravdépodobnost daného kompozitu jsem vypocetl jako soucet prislusného

sloupku daného kompozitu podéleny celkovym poctem vzorkd.
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Obrazek 25: Pravdépodobnost klasifikace kompozitii do tri tfid pro celé frekvencni spektrum

pomoci sité ELM. Cervend — T700-N1, fialovd — XN80-N1, hnédd XN90-N1.

VSechna nova data se neuronové siti povedlo tspésné klasifikovat. Uspésnosti

neuronové sité v klasifikaci jednotlivych kompozitii jsou pro prehlednost uvedeny v tabulce 9.

51



SUPERVIZOROVANE ALGORITMY STROJOVEHO UCEN{ PRO ANALYZU PRUMYSLOVYCH DAT

Tabulka 9: Uspésnost klasifikace kompozitii dle sité ELM

na nove skenované sadé.

Graf Kompozit Pravdépodobnost
1 T700-N1 53,23%
2 XN80-N1 55,94%
3 XN90-N1 72,04%

Dle ocCekavani byli problematické body opét v oblastech prekryti hodnot. DalSi zhorSeni
pravdépodobnosti tspésné klasifikace byla zména v aktualni konfiguraci vnitini struktury
kompozitu, ktera by se dala potlacit natrénovanim sité na vice méfrenich neZ pouze na jednom.
Nicméné vzhledem k mnoZstvi trénovacich dat, jsou vysledky vice neZ uspokojivé a metodika

i sit’ maji dobré predpoklady ke zlepSeni.

5.2.2  Aplikace sité LSTM

K aplikaci sité LSTM jsem opét vyuzil knihovnu Keras obdobné jako v pripadé regrese.
Datova piiprava zistala zachovana stejna jako v pripadé sité ELM. Sit’' LSTM byla nastavena
dle tabulky 10. Nejvétsi zménou proti predchozim implementacim je uZiti vice vrstev, ¢cimZ
by se méli zlepsit klasifikacni schopnosti celé této sité. AvSak vytvari se zde urcita nejistota

vhledem k rozSireni oblasti skryté vrstvy, kterou lze jen obtizné analyzovat.

Tabulka 10: Nastaveni LSTM pro klasifikaci.

Neuronova sit’ LSTM
Neurony 100
Vrstev 3
Epoch 20
Dropout 0.1
Aktivacni funkce vystupu sigmoid

Z obrazku 26 je opét patrné, Ze sit' dokaZe na vétSiné frekvenci rozpoznat, o ktery
kompozit se jedna. Na rozdil od ELM ma podstatné delSi tseky, které rozpoznava s podstatné

vySSi pravdépodobnosti. CoZ je dano jeji schopnosti naucit se i velice dlouhé vzory.
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Obrdazek 26: Trénovaci data klasifikace tri druhti kompozitii pomoci site LSTM. Hodnoty
pravdépodobnosti klasifikace jsou vyjddreny cervené pro T700-N1, fialové pro
XNB80-N1 a hnédé pro XN90-N1.

Uspésnosti klasifikace neuronové sité LSTM pro jednotlivé kompozity vzhledem k
frekvenci jsou uvedeny v tabulce 11. Tato GspéSnost opét reprezentuje, kolik procent z celého

frekven¢niho pasma bylo mozZné vyuZit k tspésné klasifikaci.

Tabulka 11: Uspésnost klasifikace sité ELM.

T700-N1-780 89,74%
XN80-N1-780 94,16%
XN90-N1-780 95,44%

K otestovani takto natrénované sité jsem pouZil stejna testovaci data jako v ptipadé sité
ELM. Vysledek je uveden na obrazku. Opét jsem vyuZil celé méfené frekvencni pasmo a
procentualni pravdépodobnost daného kompozitu jsem vypocetl jako soucet prislusného

sloupku daného kompozitu podéleny celkovym poctem vzorkd.
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Obrazek 27: Pravdépodobnost klasifikace kompozitii do tri trid pro celé frekvencni spektrum
pomoci sité LSTM. Cervend — T700-N1, fialovd — XN80-N1, hnédd XN90-N1.

I tato sit’ klasifikovala vSechna data spravné. A to s lepsi pravdépodobnosti nez sit

ELM. Uspésnosti neuronové sité v klasifikaci jednotlivych jednotlivych kompozitti jsou opét

uvedeny v tabulce 12.

Tabulka 12: Uspésnost Klasifikace kompozitii dle sité
LSTM na nové skenované sadé

Graf Kompozit Pravdépodobnost
1 T700-N1 65,41%
2 XN80-N1 64,38%
3 XN90-N1 69,19%
5.2.3  Aplikace sité HONU

Sit' zaloZenou na jednotkdich HONU, kterd by byla schopna obdobného principu

klasifikace se mi bohuzel nepovedlo zprovoznit. Pocet moznych kombinaci prvkd, které je

nutné rozpoznat je opravdu velky a v Zadné z mych aplikaci jsem nedosahl poZzadovanych

vysledki. Moznou modifikaci této sité, ktera by byla schopnd dosdhnout poZadované

klasifikace, je struktura vicevrstvého perceptronu (Multi Layer Perceptron, MPL), kde by jeho

neurony by byli typu LNU nebo QNU.
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6 Vyhodnoceni vysledkii

V této kapitole shrnu vysledky dosaZené pomoci aplikovanych neuronovych siti ve
vztahu k redlnym datim. A uvedu zde poznatky, které jsem ziskal béhem jejich aplikaci a
datové pripravé k dosaZzeni uspokojivych vysledki. Celkové porovnani a vhodné aplikace

uvedu ale aZ v samém zaveéru této prace.

6.1 Data Howden CKD kompresory

Zakladni problém byl s velice dlouhou dobou nacitani souboru typu excel. Pocet dat
obsazenych v tomto souboru bylo 65 535 Fadk v Sesti listech s rozdilnym mnoZstvim senzort
v kazdém z nich. Navic tento soubor obsahoval hodnotu ze senzoru pouze v pripadé, Ze
nastala dostateCné velké zména, v opacném pripadé zde byla nastavena hodnota NULL, coZ
bohuZel znacné ovlivnilo kvalitu poskytnutych dat. Béhem tohoto zpracovani jsem narazil na
limitaci objektu DataFrame knihovny Pandas, kterou jsem chtél vyuZit k nahrazeni hodnot
null jejich posledni znamou hodnotou. Tato knihovna dokaZe nahradit urCitou hodnotu pouze
prekopirovanim celého objektu se zménénou hodnotou na urcitém indexu, coZ prii takto
obsahlych datech trvalo velice dlouho (okolo 30min). Proto jsem misto toho vyuZil prevod
kazdého sloupce na objekt numpy array, zmény provedl v kazdém z nich a vytvoril novy

objekt typu DataFrame. Po této tpravé byla data doplnéna a upravena do jedné minuty.

JelikoZ si s tkolem predikce teploty senzoru K12042_TIRSA712B z hodnot senzoru
K12042_TIRSA712A poradili vSechny sité velmi obdobné, coZ bylo dano i nevhodnymi daty,

vynechal jsem detailnéjsi hodnoceni této aplikace.

6.1.1  Datové predzpracovani

Vzhledem ke zplsobu zaznamenavani téchto dat jsem jako vhodnou metodu
predzpracovani zvolil metodu prevzorkovani. Na hodnotach okolo n = 30 pro data z
relativnich vibraci nebo n = 60 pro teplotu. S timto nastavenim dosahovali vSechny sité
podstatné nizZSich hodnot chyby neZ pfi jejich niZ§im poctu. Poslednim aplikovanym
predzpracovanim byla aplikace metody normalizace dat. Po aplikaci metody Z-Score se
kvalita predikce vSech siti zhorSila, proto jsem ji v tomto pripadé vynechal. Predikci jsem
ponechal na pouhy jeden vzorek dopredu, jelikoZ se mi nepodafilo ziskat uspokojujici

hodnoty pro predikci vice vzorkd. Jedna se tedy o velmi kratkodobou predikci.
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6.1.2 Aplikace LSTM

Z aplikovanych neuronovych siti dokazala charakteristicky prtibéh relativnich vibraci
nejlépe vystihnout sit” architektury LSTM (obrazek 21). Pribéhy predikce této sité nejlépe
odpovidali charakteru priibéhu dat , sit' ale nedokazala dosahnout spravnych peak-to-peak
hodnot. Trénovani této sité trvalo také nejdéle ze vSech zvolenych, a to i pres to, Ze jako
jedina byla schopna vyuZit k trénovani vSechna procesorova vlakna diky pouZzité knihovné
Keras. Vzhledem k Sirokym moZnostem této architektury, bylo obtiZné ji zprovoznit, i pres
dostupné vzorové aplikace pfimo od autort knihovny, jelikoZ bylo nutné spravné zavést i

funkce knihovny TensorFlow, které tato sit’ vyuZiva ke svému trénovani.

6.1.3  Aplikace ELM

Sit ELM méla o néco horsi vysledky v charakteristice priibéhu, avSak jeji natrénovani
bylo velice rychlé a na rozdil od LSTM dosahuje lepSich peak-to-peak hodnot. Ackoliv tato
knihovna ma dle svych autorti k dispozici funkci na trénovani sité na vice vlaknech, i pres
veskeré mé pokusy se mi nepovedlo tuto funkci zprovoznit. Pokud by se tak stalo, sit’ by se
natrénovala jeSté rychleji neZ v mé aplikaci. Nejvétsi problém této sitové architektury bylo
vhodné zvolit velikost skryté vrstvy, ktera zasadné ovliviiovala presnost predikce. DalSim
problémem ovliviujicim spravnost predikce byly nadhodné zvolené vahy, které zptisobovaly

odlisné kvality vysledkti po kazdém testovacim béhu.

6.1.4  Aplikace HONU

Sité HONU dosahovali vyssich chyb neZ dvé diive zminéné sité. Sit LNU nedokazala
tuto charakteristiku vystihnout prakticky vitibec a sit QNU, ackoliv jeji priibéh byl lepsi nez
sité LNU, také nedosahovala mensi chyby neZ ELM nebo LSTM. JelikoZ jsem tyto sité i
objektové programoval, doufal jsem v lepsi vysledky alespon neZ ELM. MoZnym zlepSenim v
tomto ohledu by byla aplikace neuronti kubickych neuronti (CNU) nebo sité typu MLP s
neurony HONU, avSak tuto metodiku aplikace nemam v ramci mé bakalaiské prace
nastudovanou. NejvétSim problémem mé implementace byl spravny format vstupniho vektoru
do objektu. Proto jsem zavedl funkci reshape_input, kterd také teSili i obcasnou chybu
knihovny numpy, kde objekt array s N prvky a Sifce 1 byl nékdy navracen jako
array = (N, 1) anékdy jako array = (N, ). Jedinym spravnym formatem vstupniho vektoru

do objektu HONU je array = (N, n), kde n oznaCuje Sitku vstupniho vektoru.
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6.2 Data CompoTech PLUS z vibrometru Polytec

Poskytnuta data byla v binarnim souboru navrZzeném spolecnosti Polytec, ke kterému
jsem napsal funkci k jejich vycteni. K tomu mi velmi pomohla prirucka objektové
architektury Polytec, ktera se stahla zaroven se sluzbou Polytec File Access. Diky této
prirucce jsem mohl pochopit vnitini strukturu souboru a napsat k tomuto adekvatni funkce v
jazyce python. DalSim zjednoduSenim prace s timto datovym typem by bylo vyCteni vSech
moznych informaci o datech, ktera jsou v tomto souboru uloZena. BohuZel se mi to ale
prozatim nepovedlo a bylo tedy nutné pres Polytec File Viewer vidy zjistit, jaka data jsou

dostupna v daném souboru.

6.2.1 Datové predzpracovani

Jako datovou pripravu jsem opét zvolil prevzorkovani dat, kde jsem z kazdych 10
vzorki vZdy vybral maximum, ¢imZ charakteristicky pribéh ziistal zcela zachovén, ale
povedlo se velmi potlac¢it hodnoty Sumu na urcitych frekvencich. Jak je vidét pfi porovnani
obrazki 12 a 23 zvolenych 10 vzorkd se jevi jako idealni. Pfi niZSich hodnotach byl pouze
posilen Sum a vyssi hodnoty zacinaly tento priibéh zkreslovat. Druhé datové predzpracovani
byla aplikace metody Z-Score, po jeji aplikaci se neuronovym sitim dafilo klasifikovat dané
kompozity s vySSi presnosti neZ pouze po jejich prevzorkovani. Jako trénovaci data jsem si
zvolil data z prvniho méfeného vzorku a poté nahodné vybral testovaci data z méreni tretiho.
Vysledky tohoto pristupu ke klasifikaci se ukazaly jako moZné. Pro klasifikaci jsem pouZil
pouze sité ELM a LSTM, jelikoZ pro typ HONU by bylo nutné aplikovat architekturu MLP.

Dtivodem je, Ze HONU neurony v tomto usporadani nedosahovali presnosti ani 10%.

6.2.2 Aplikace ELM a LSTM

Z aplikovanych neuronovych siti dokazala lépe Kklasifikovat testovaci vzorek
architektura LSTM, avSak jeji trénovaci Casy byly znatelné delSi, neZ tomu bylo u sité ELM.
V pripadé LSTM se jednalo o 10 minut, zatimco v pripadé ELM se jednalo o necelych 40
vtefin. Rozdil téchto trénovacich casi by v pripadé vice trénovacich dat jeSté znacné narostl.
DalSim faktorem, ktery ovliviioval pfesnost obou neuronovych siti a trénovaci ¢as, byl pocet
neuront v kazdé z nich. V pripadé LSTM volba vice neuronti, nez 100 v kazZdé z vrstev méla
jiz velmi maly vliv na presnost a od poc¢tu 200 neuronil v kazdé vrstvé se vysledky zacali

spiSe zhorSovat. Celkem tedy tato sit disponovala 300 neurony. Obdobné na tom byla i sit’
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ELM, maximalnim poctem neurond, které jesté zlepSovali vysledky klasifikace byla hodnota

312, tedy velmi obdobny pocet jako v pfipadé LSTM, avSak pouze v jedné vrstveé.

Celkové vzato je tento zptsob klasifikace velmi vyhodny z moznosti méfit vibrace
pouze na relativné izkém frekvencnim spektru, avSak je potfeba tuto metodiku otestovat na
vétSim mnozstvi kompozitd, zda zde dosaZené tispéSnosti budou mozné i pro ostatni druhy

kompozitii.

6.3 Celkové shrnuti vysledkii

Predikci ¢asovych fad na umélych a realnych datech zvladli do jisté miry vSechny sité,
avSak linearni neuronovnou jednotku (LNU) bych nedoporudil k findlni aplikaci na Zadna z
aktudlné testovanych dat, jelikoZ méla znacné problémy béhem predikce vSech
komplikovanéjSich zavislosti. Jednotka QNU podavala znacné lepSi vysledky, ¢imzZ se z
aplikovanych siti HONU stala lepsi volbou. Sité typu ELM a LSTM také podavali dobré
vysledky. K aplikaci neuronovych siti na predikci dat v zavislosti na testovanych datech bych
doporucil sit QNU a ELM, obé dvé byli natrénované velice rychle a v zavislosti na datech
podavali dobré vysledky. Problémem sité¢ LSTM je vysoka komplexnost celé architektury a s
tim spojené velmi dlouhé trénovaci Casy. Proto bych tuto sit’ k predikci volil aZ v pripadé

nedostatecnych vysledki siti QNU a ELM.

Ke Kklasifikaci kompozitnich struktur se mi bohuZel nepovedlo zprovoznit sité typu
HONU s dostatecné vysokou presnosti, proto jsem klasifikaci pomoci HONU prvniho a
druhého stupné v mé bakalafské praci vynechal. ReSen4 tloha evidentné vyZadovala vyrazné
nelinedrni klasifikator. Pomoci siti typu ELM a LSTM se ovSem klasifikace vSech tii
testovanych struktur povedla. Z téchto dvou siti bych ke klasifikaci vybral sit’ typu LSTM, a
vysledku, neZ dlouhy proces uceni. Tento druh sité poskytl mnohem lepsi predpoklady k
tomuto ucelu aplikace. Sit' typu ELM by byla vhodna k rychlému zavedeni rozpoznavani

nového typu kompozitu, pokud by nebyl dostate¢né dlouhy trénovaci ¢as pro sit' LSTM.
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Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo provést reSerSi o aktualnim stavu problematiky
analyzy primyslovych dat, zjiSténi druhii pouZivanych neuronovych sitich v primyslu a
aplikace Ctyt vybranych supervizorovanych neuronovych siti na vybrané obvyklé aplikace v

prumyslu.

Hlavnim vysledkem reSerSe je zjiSténi, Ze velkym problémem v primyslové datové
analytice je nesjednoceny zptisob ukladani a sbéru vyrobnich dat, coZ znacné ztéZuje aplikace
jakychkoliv metod jejich analyzy. Pfed jakoukoliv aplikaci téchto metod, je nutné zaridit
unikatni pristup do unikatni databaze nebo souborového systému dané spoleCnosti. Tuto
problematiku feSi norma ISO 13374, ktera vesla v platnost v roce 2012. Tato norma ovSem

neni zadvazna a neni hojné vyuzivana.

Mezi hlavni cile analyzy pramyslovych dat patii prediktivni tidrzba stroji a vyrobnich
linek, kterd ma znacné sniZit naklady celé udrZzby. Tato prediktivni ddrZzba pocita s vyuZitim
neuronovych siti urCenych k predikci casovych fad, detekci poruchovych stavii a nasledné
klasifikaci téchto poruchovych stavi. Vyhodou neuronovych siti je mozZnost predikce

prakticky v realném case, jelikoZ vSechny neuronové sité jsou po nauceni velmi rychlé.

V priimyslu nastupuji neuronové sité prozatim velmi pomalu, jelikoZ je velmi dilezita
stabilita a spolehlivost vSech pouZitych metod z diivodi vysokych financnich ztrat v pripadé
necekaného odstaveni vyroby. Aktuadlné se jevi supervizorované metody jako vyhodnéjsi,
jelikoZ na rozdil od nesupervizorovanych siti je moZné zjistit na zakladé ceho takovéto sité

rozhoduji.

Z neuronovych siti jsem si zvolil architektury LSTM, ELM a HONU. Ze skupiny
HONU jsem si zvolil sité LNU a QNU. Jako obvyklé aplikace jsem si vzhledem k dostupnym
redlnym datim vybral predikci ¢asové fady a predikci hodnot jednoho senzoru z hodnot
senzoru druhého pro data z kompresoru spole¢nosti HCKD. A vzhledem k charakteru druhych
redlnych dat od spolecnosti CompoTech PLUS, jsem si zvolil klasifikaci, kterd je obvykle

soucasti detekce poruchovych stavti.

V Pythonu jsem naprogramoval skripty, které provedou automatickou aplikaci predikce
nebo klasifikace pomoci siti LSTM, ELM a HONU. Pro mnou naprogramované HONU jsem
pouZil ucici algoritmy Levenberg-Marquardt a Gradient Descent. Pro data pouZita v této praci

jsem nastavil vSechny potfebné parametry a napsal funkce, které po jejich spusténi provedou
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vSechny poZadované operace ke spusténi uciciho procesu a zobrazeni patficnych vyslednych

hodnot.

Knihovna aplikovanych neuronovych siti je navrZzena tak, aby bylo jednoduché ji dle
potfeby modifikovat. Je tedy moZné ji do budoucna rozsitovat a to jak z hlediska novych
algoritmi uceni, tak i neuronovych siti. V navazujicich pracich by bylo vhodné provést uceni
k predikci na kvalitnéjSich realnych datech s jejich vhodnym predzpracovanim a v pripadé
klasifikace by bylo vhodné lépe pripravit data a vzit v tivahu hodnotu odstupu signal-Sum, coZz
nebylo predmétem této prace. Na takto lépe pripravenych datech poté natrénovat
komplexnéjSi neuronovou sit, kterda by byla schopnad rozpoznat vSechny druhy danych

kompozitii.

V praci jsem se snaZil shrnout dostupné teoretické poznatky o aktuadlnim stavu datové
analytiky v primyslu pomoci supervizorovanych neuronovanych siti. Dale jsem popsal a
implementoval zadané zakladni neuronové sité vCetné pokrocilych siti typu LSTM a aplikoval
na konkrétni realna data. Poznatky z mé prace mohou poslouZit k dalSimu vyvoji usnadnéni

aplikace na jina realna data a jejich systémy.
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7 Priloha

Seznam prilohy:

Instrukce k instalaci prostfedi pro spusténi mych aplikaci

—_

2. Instrukce k zobrazeni vzorovych aplikaci
3. Zdrojovy kod

4. CD s praci v elektronické podobé, funkcemi a obrazky

7.1 Instalace prostredi

Postup instalace:

1. Instalace Pythonu 3.7 (testovano na 3.7.3) pomoci sluzby Anaconda z

https://www.anaconda.com/

© Nainstalovat instalacni balicek pro vhodny OS dle jeho instrukci
o aktualizace Python nastroji prikazem v Anaconda Prompt:
© conda update --all
2. Instalace nezbytnych balickt prikazem v Anaconda prompt v nasledujicim poradi:
o conda install tensorflow sklearn keras d6tstack
© python -m pip install hpelm

3. Instalace sluzby Polytec File Access pomoci Polytec Update z

https://www.polytec.com/eu/vibrometry/products/software/polytec-update/

© Nainstalovat Polytec Update pro vhodny OS dle jeho instrukci
o Po spusténi tohoto softwaru vybrat vSe a spustit automatickou instalaci.

© Po instalaci je nutné restartovat PC
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7.2 Instrukce k zobrazeni vzorovych aplikaci

V pripadé poZadavku na jind data, je nutné je vloZit do pfislusné podslozky v
,pouzita_data“. PouZité slozky jsou naleZité pojmenovany. Ve sloZzce ,,HCKD kompresory*“ je
oCekavan vstupni excel, pfipadné nalezité upravené csv soubory vcetné konfiguracniho txt. V
pripadé dat z vibrometru Polytec se ocCekava jako vstupni soubor svd. Alternativné je mozné

zmeénit pristupové cesty primo v hlavnim skriptu ,,main.py“

K zobrazeni zde wuzZitych grafi slouZi funkce ve skriptech ,main.py*,
»polytec_svd_read.py“ a ,,HCKD_data_preprocess.py“. Funkce zobrazeni grafu jsou vidy
pripravené na konci kaZdého skriptu a lze je aktivovat odkomentovanim poZadované

spoustéjici funkce. Kromé grafti jsou timto zplisobem pripraveny i ostatni funkce.

7.3 Zdrojove kody

V mé bakalarské praci uZivam 5 skripti.
Seznam skript:
1. Hlavni skript

© main.py — propojeni pouzitych skriptii a implementace zminénych aplikaci
v mé bakalarské praci. Na konci skriptu jsou pripravené prikazy k
demonstraci uzitych implementacich, které se spusti odkomentovanim

jedné z funkci sample_x( ).
2. Pridavné moduly

1. neural_units.py — modul ve kterém jsou objektové naprogramované
neuronové sité HONU, konkrétné LNU a QNU a jejich ucici algoritmy

metody zpétného Sifeni GD a LM.

2. polytec_svd_read.py — modul slouZici k pristupu do datovych soubort typu
svd pouZivanych spoleCnosti Polytec. Pristup je umoZnén pomoci
objektové komunikace standardem windows COM nebo jeho ekvivalentem
na jinych OS. Na konci skriptu jsou pripravené prikazy k demonstraci

vycteni dat ze souboru a jejich zobrazenim do grafu.
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3. Dodatecné skripty

1. umela_data.py — skript slouZici k vytvoreni umélych dat pouZitych v této
bakalarské praci. Po spusténi se vygenerovana data uloZi do souborového

formatu csv.

2. HCKD_data_preprocess.py — skript slouZici k prevodu vstupniho souboru
excel aZ po zavislostni bloky uvedené v config.txt. Skript se spousti
postupnym odkomentovanim funkci na konci souboru. Je zde také

pripraven skript k vykresleni grafu teplot.

Okomentovani kodu

e Skripty main.py a neural_units.py jsou okomentovany diikladné, jelikoZ v nich

probiha implementace neuronovych siti.

» Skripty HCKD_data_preprocess.py, polytec_svd_read.py a umela_data.py jsou

okomentovany pouze do té miry, aby bylo jasné jejich chovani.
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