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Abstrakt

Tato diplomova prace se vénuje predikci teploty, které je skalarni termodynamickou
stavovou veli¢inou. K predikci budou vyuzity umélé neuronové sité (Artificial Neural
Networks, ANN), které jsou jednim z nastroji umélé inteligence (Artificial Intelligence, Al).
Tuto veli¢inu budu analyzovat a nasledné predikovat z dat namétenych v turbovrtulovém
letadlovém motoru. Data, kterd budou v této préci zpracovana a vyhodnocovana pochazi
od blize nespecifikovaného, avSak relevantniho zdroje, ktery provedl méfeni teplot
propulzni latky tohoto motoru. Cast této prace se také vénuje termodynamickym dé&jtim, na
jejichz principech tyty stroje pracuji. Pro zpracovani velkého mnozstvi dat, ktera jsou v této
praci pouzita, bude vyuzita mimo jiné analyza hlavnich komponent (PCA). Pro dosazeni

idedlniho vysledku prace pouziji rizné kombinace modelu siti a optimaliza¢nich algoritmu.

Kli¢ova slova

Back Propagation, gradientni metody, neuron, neuronova sit, optimaliza¢ni
algoritmus, predikce, propulzni latka, propulzni systém, somaticka operace, synapticka

operace, turbovrtulovy letadlovy motor



Abstract

This thesis deals with temperature prediction, which is a scalar thermodynamic state
variable. Artificial Neural Networks (ANN), which are one of the tools of Artificial
Intelligence (Al), will be used for prediction. I will analyze this quantity and then predict it
from the data measured in a turboprop aircraft engine. The data that will be processed and
evaluated in this work comes from an unspecified but relevant source, which performed the
measurement of the temperature of the propulsion substance of this engine. Part of this
work is also devoted to thermodynamic processes on which these machines work. The
Principal Component Analysis (PCA) will be used to process large amounts of data used in
this work besides other methods. I will use various combinations of neural network models

and optimization algorithms to achieve ideal results.

Keywords

Back Propagation, gradient methods, neural network, neuron, optimization
algorithm, prediction, propulsion substance, propulsion systém, somatic operation, synaptic

operation, Turboprop aircraft engine
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1 Uvod

V roce 1900 David Hilbert zformuloval otazku rozhodovaciho problému, kde se
ptal, zdali existuje postup, ktery by jednozna¢né zaruéil platnost matematickych axiomd.
Toto své presvédceni dal rozvijel, a tak se pozdéji pokusil sestavit soubor axiomd, kterymi
by dokazal vSechny matematické véty. Tuto domnénku vSak vroce 1930 vyvratil Kurt
Godel, kdyz dokazal, Ze takovy algoritmus je nedosaZitelny. Argumentem jeho dikazu
bylo, ze neexistuje systém obsahujici elementarni aritmetiku, ktery by byl uplny a souc¢asné
bezesporny. Tedy takovy, ktery by bylo moZzné jednoznacné dokazat axiomy. Stale vSak
zustavala nadéje, Ze pro ty axiomy, které dokéazat Ize, existuje zpiisob, jak je mechanicky
odvodit. V roce 1937 vSak Alan Turing pfiSel se svym matematickym strojem, ktery tuto
teorii vyvratil. Nazorovym vyusténim tedy tohoto obdobi bylo, Zze neexistuje zptsob jak
logicky, matematicky a komplexn¢ popsat svét, tak jak jej zname.

Kdyz v roce 1943 Warren McCuloch a Walter Pitts vytvotili prvni umély neuron,
zacCala se psat éra nového oboru, tedy umélé inteligence (Arteficial Intelligence, Al). To
inspirovalo Donalda Hebba k sepsani knihy ,,The Organazition of Behaviour®, ve které

zformuloval uéici pravidlo mezi dvéma neurony (Hebbiiv princip) popsany vztahem:
Aw;; = n.x.y;5, (1)

kde Aw;; je zménou vahy mezi neurony i a j, x;. je vstupem neuronu, y; je vystupem
neuronu a n je koeficient uc¢eni (Learning Rate)

Béhem 40. a 50. let vSak k zddnému vyrazném pokroku nedoslo. Sice se v roce
1951podatilo Marvinu Minskému sestrojit prvni neuropocitac¢ Snark, jenz umél adaptovat
vahy, k feSeni praktického problému ale aplikovan nebyl. Snark vSak v roce 1957 inspiroval
Franka Rosenblatta, ktery vynalezl zobecnéni McCullochova a Pittsova modelu neuronu,
tedy perceptron. Navrhl pro n¢j ucici algoritmus, ktery po kone¢ném poctu pokusti nalezne
adekvatni vadhovy vektor nezavisle na jeho pocCate¢nim stavu. Roku 1958 Rosenblatt
S Charlesem Wightmanem a dal§imi sestrojili kone¢n¢ prvni uspésny neuropocitac ,, Mark

I Perceptron“.



Dalsim typem neuronového pocitace byl ,,ADALINE* (ADAptive LInear NEuron).
Ten roku 1960 sestrojil Bernard Widrow se svymi studenty. Funkénost tohoto zatizeni byla
demonstrovdna na jednoduchych typovych piikladech. I to bylo pfi¢inou, Ze na pfelomu
50. a 60 let doslo k tspésnému rozvoji neurovypoétl, k navrhu novych neuronovych siti a
jejich implementaci. V néasledujicim obdobi vSak nasledovala doba, kdy se zacalo jevit, Ze
obor neuronovych siti je jiz vyCerpan a dalsi vyvoj v této oblasti by vyzadoval novy pfistup.
Nasledkem toho se stalo, Ze nejlepsi kapacity v oboru se zacali zamétovat na dals$i obory
pfibuzné umélé inteligenci. Mimo jiné i proto, ze jednoducha logicka funkce, tzv.
vylucovaci disjunkce (XOR), jelikoz neni linearné separabilni, nemize byt vypoctena
jednim perceptronem. Slo by sice tento problém vyiesit dvouvrstvou siti se tfemi neurony,
Vv té dobé¢ ale nebyl znam ucici algoritmus pro vicevrstvy perceptron. Zvrat pak nastal v roce
1983, kdy americka grantova agentura DARPA zacala finan¢né podporovat vyzkum
neuronovych siti, stejn¢ tak jako pozdéji 1 dal§i organizace podporujici zakladni a
aplikovany vyzkum. O své se zaslouzil i John Hopfield. Roku 1982 a 1984 publikoval
zavéry své prace, jez vedly K ptitdhnuti mnoha kvalifikovanych védct, matematikii a
technologti zpét do oblasti neuronovych siti. Navazn€ na to v roce 1986 vysla publikace
vysledki prace, jejiz podstatou bylo vyfeSeni problému nepiekonatelné pirekazky hlubsiho
vyuziti a dalsiho rozvoje neuronovych siti, kterou v 60. letech definovali Minsky

s Pappertem. Resenim byl uéici algoritmus zpé&tného $iteni chyby (Back Propagation, BP).



2 Neuronoveé sité

Stejné jako lidsky mozek, tak i umélé neuronové sité maji schopnost ucit se. To je
do jisté miry dano i tim, ze inspiraci jejich podoby byly praveé ty, které tvori centralni
nervovou soustavu lidského téla. Tyto sité se tedy snazi modelovat pravé ty biologické,
proto je nazyvame taktéz neuronovymi sitémi. Jsou to sité sestavené z mnoha jednoduchych
procesort, které ozna¢ujeme jako neuronové jednotky, jez jsou vzajemné propojeny. Graf
propojeni téchto vypocetnich jednotek se ¢asto oznacéuje jako topologie sité. [7].

Miuizeme tedy fici, ze umélou neuronovou sit' tvoifi matematické neurony
usporadané do orientované struktury pomoci ohodnocenych spoji, kde kazdy vstup
zpracovava vstupni signaly ohodnocené dle vlastnich vah, které jsou generovany na vystup.
Kazda neuronova sit” je mimo jiné charakterizovana typem neuront, jejich topologickym

usporadanim a optimaliza¢nim algoritmem [5].

Vstupni Skryta vrstva Vystupni
vrstva vrstva

Obr. 2.1: Usporddani neuronii do tii vrstev dopiedné neuronové sité [5]

2.1 Neuron

Neuron je zékladni stavebni jednotka neuronovych siti v podobé matematického
modelu. Formalné¢ ma neuron n vstupu (axony) xi, Xz, ..., xn, Které jsou ohodnoceny
(synaptickymi) vahami w1, wz, ..., wn, jez urcuji jejich propustnost. Neuron ma jediny
vystup, ktery muze byt ptiveden na vstup mnoha dalich procesort, nebo vyveden do
vnéjSiho okoli. Vnitinim potencialem neuronu & (synaptickou operaci) tedy v piipadé

Perceptronu rozumime hodnotu vyjadienou vztahem:



n

=) wxw)-v, @

i=1

kde v je prahova hodnota (bias), x je vektor vstupii ve tvaru [x;,x,, ..., x,]7 @ w je vektor
vah ve tvaru [wy, w,, ..., w,]. V né€kterych ptipadech se vyplati povazovat prah za specialni

ptipad vahy spoje vedouciho do neuronu, jehoz vystup je trvale —1. Pak plati:
9=Woax0=—1. (3)

Vystup se Casto poéita pomoci aktivaéni pienosové funkce (somaticka operace) (&), které

budou dale popsany v kapitole 1.3, v piipadé sigmoidy pak ve tvaru:

1

_ 4

a(§) =

kde e je Eulerovo ¢islo, a y je hodnota vystupu neuronu, tedy vysledek somatické operace.

Typt aktiva¢nich funkci je k dispozici vice, jak bude popsano v nasledujici ¢asti této prace.

Nejstar§Sim a nejzakladnéjsim modelem neuronu je tzv. Perceptron. Model
neuronové sité¢ tvofeny timto neuronem je jednovrstvy, kdy jde o paralelné pracujici
procesory. Jinymi slovy kazdy z téchto neuronti provadi transformaci vstupniho vektoru na

vystupni hodnotu, a to nezavisle na neuronech ostatnich [8].

Vnitfni potencial neuronu

Vystup
o(§) —> v

- Aktivacni pfenosova funkce

Prah

Obr. 2.2: Model neuronu typu Perceptron [5]



Dalsim typem neuronu miize byt napf. neuronova jednotka vyssiho stupné (Higher

Order Neural Unit, HONU), kdy jejich vystup vypoéitame vztahem:

n n n
y = ol 6, + E w X, + Z Wi i, Xi X, ot z Wi, iy Xiy = XN | (5)
i U,emlN

il,iz

kde x = [x1, x5, ..., X, |7 je vstupni vektor, o(.) je aktivaéni funkce a y je vystup neuronu.
V zavislosti na poctu polynoma potom ur€ujeme, zda je HONU 1., 2., 3., nebo vyssiho
stupné. 1. stupen se pak nazyva LNU (Linear Neural Unite), 2. QNU (Quadratic Neural
Unite) a 3. CNU (Cubic Neural Unite) a plati tedy nasledujici:

n
LNU(x) = o 90+ZW1'1X1’1 ,

7 ©
n n
QNUG) = o B0+ D" > wiy i, |, ™

n n n
CNU(x)= o 90+Z Z Z Wi, iy iz Xiy Xi, Xig |- (8)

i1 i1<iz i< i3

Stupen polynomu pak dle této analogie muze rust do libovolné velikosti. Problémem je

vSak nardast po¢tu vah, jak mizeme vidét na obr. 3, z ¢ehoZz plyne i naro¢nost vypoctu.
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Obr. 2.3: Graf riistu poctu vah v zavislosti na stupni polynomu HONU [10]

2.2 Topologie, architektura a modely neuronovych siti

Neuronova sit’ je tedy tvoiena jednotlivymi neurony (vypocetnimi jednotkami), jez
tvoti jeji topologii. Prvni vrstva se nazyva vstupni (input layer), posledni vystupni (output
layer) a vrstvy mezi t¢émito dvéma se oznacuji jako skryté (hidden layers). Spojeni mezi
neurony v sousednich vrstvach se pak vypocte jako suma hodnot jednotlivych vystupti z n
neurondl z vrstvy niz$i, vstupujicich do neuronu ve vrstvé vyssi, pfiCemz je vzdy tato
hodnota vstupnich neuront vyssi o prahovou hodnotu @ (bias) [3]. Jeji velikost se vypocte
podle vztahu:

@= Woxo, (9)

kde x, =1aw, = —06. Pak tedy vztah mezi jednotlivymi vrstvami I-1 a | pro vstup do

neuronu k-tého ve vrstvé | Ize vyjadfit dle rovnice:

n
s= ) wiyt- o}, (10
i=1



Modelem neuronovych siti rozumime typy neuront, které pro sestaveni dané sité
pouzijeme. Sité mizeme z hlediska jejich topologie, tedy jejich architektury, délit na
jednovrstvé, vicevrstvé, dle typu uceni na uceni s ucitelem a bez ucitele a na statické
(dopredné - feedward), kdy se vstup neuronu §ifi pouze na jeho vystup a po té do vrstvy
nasledujici a dynamické (rekurentni), kdy je pfiveden vstup neuronu dané vrstvy po jeho
zpracovani zpét do neuronu ve vrstvé predchazejici té aktualni [4]. JelikoZ se u rekurentnich
siti vyhodnocuji nejen aktualni vstupy, ale i ty minulé a tento model obsahuje cykly,

nazyvame je zpétnovazebni.

Piklady modelli neuronti pro sestaveni neuronovych siti mohou byt nasledujici:

- Vice vrstvy Perceptron (Multi Layer Perceptron, MLP)

- Neuronove sité vyssich fadt (Higher Order Neural Networks, HONN)

- Extreme Learning Macine (ELM)

- Random Vector Functional Link (RVFL)

- Long Short Term Memory (LSTM), je specialni druh zpétnovazebnich neuronovych
siti

- Gated Recurent Unit (GRU)

- Radial Basis Function (RBF), je sit’ s funkci s radialni bazi

- Hopfieldova sit’ je siti vajemné propojenych neuroni, pouZivana jako model
sémantické paméti

- Kohonenova sit’, jedna z nejlepsich siti pro proces samoorganizace, jde o0 u¢eni bez

uditele

V kapitole 5 uvedu principy téch modelt neuronovych siti, které k predikci teplot

V této praci nakonec pouziji.

2.3 Aktivacni funkce

Aktivacni funkci neboli somatickou operaci mizeme chapat jako matematickou
branu mezi vystupem neuronu a vstupem do dalsi vrstvy, nebo jako konecny vystup ze sité.
Kazda jednotliva neuronova jednotka muze mit vlastni aktivaéni funkci, obvykle se vsak

pouzivaji stejné pro celé vrstvy neuronovych siti [10].



Nejjednodussimi typy aktivacni funkce jsou tzv. ostra nelinearita (unipolarni
binarni), kterou reprezentuje skokova funkce, nebo logisticka sigmoida (unipolarni
spojitd). Aktiva¢nimi funkcemi dale mohou byt hyperbolicky tangens (bipolarni spojita),
ReLU (Rectified Linear Unit) - rektifikovana jednotka (spojita linearni) a jeji modifikace,
ktera je po castech linearni, nebo RBF (Radial Basis Function) - radidlni baze a dalsi.

Pribéh nékterych z nich mizeme vidét na obr. 4.
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Obr. 2.4: Pritbéhy vybranych aktivacnich funkct a jejich derivace [10]

Jako aktivacni funkce skokova ani linearni funkce vSak vhodné nejsou. Hlavnim
pozadavkem na aktivacni funkci je schopnost transformovat vstupni redlnou hodnotu do
intervalu <0, 1>, ptipadné <-1, 1> tak, aby v blizkosti nuly velmi prudce stoupala, zatimco
u vysokych hodnot stoupala (klesala) jen nepatrné. Tyto pozadavky spliuje logisticka
sigmoida nebo hyperbolicky tangens. Tyto funkce si jsou velmi podobné, lisi se predevsim
oborem hodnot, kdy logisticka sigmoida nabyva hodnot v intervalu <0, 1>, hyperbolicky

tangens <-1, 1>. Dalsi vyhodou obou zminénych funkci je snadné vyjadieni jejich derivaci

[6].



2.4 Optimalizacni algoritmy

Optimaliza¢ni algoritmy, oznacovany také jako algoritmy uceni, nebo adaptacni
algoritmy neuronovych siti jsou piedpisy, jakymi se budou u téchto siti upravovat a
nastavovat, tedy adaptovat hodnoty vah w jednotlivych vstupi, prahové hodnoty neboli
biasy ©@ pro kazdou vrstvu, ucici parametr (learning rate) a dal$i parametry, které
v disledku stanovi, jakym zplsobem se bude chybovost neuronové sité minimalizovat.
Nejcastejsi zpisob minimalizace této chybovosti Se realizuje prostrednictvim statistického
nastroje vypoctu primérné ctvercové chyby neboli stiedni kvadratické odchylky (Mean
Square Error, MSE) a vypocte se dle vztahu:

n
1 A
MSE =2 0= 9: ). (1)
i=1

Paklize tento vztah preformulujeme do podoby pro vypocet chybovosti neuronové site,

piSeme:
e’ = O — yu)z ) (12)

kde y, je pozadovany vystup nasi sité a y,, je vystupem, ktery sit’ skute¢né spocita. MSE
pak miizeme uvazovat jako kvalitu odhadu.
Pted vlastnim pouzitim ucicich algoritmii je nutné analyzovat vlastnosti feSeného

problému. K tomu nam do zna¢né miry pomtze odpovédét si na nasledujici otazky:

* Kolik je vstupnich proménnych (jaka je dimenze ulohy)?

* Jsou vSechny proménné stejné¢ho typu a rozsahu?

* Jsou proménné diskrétni nebo spojité?

» Jsou znamy meze hodnot vstupnich proménnych?

» Mohou byt parametry optimalizovany nezavisle?

* Je kriteridlni funkce multimodalni (ma vice minim)?

* Je optimalni hodnota ¢asove nezavisla (staticka uloha)?

* Objevuje se v uloze Sum (lisi se vysledky pro stejné vstupni hodnoty)?[12]



Adaptacéni algoritmus tedy provadi iterativnim procesem minimalizaci chybové
funkce, kde hledé4 gradientni metodou minimum na chybové hyperplose. Na kazdou vahu
sit¢ miizeme prohlizet jako na jednu dimenzi z n-dimenzionalniho chybového prostoru. Na
obr. 5 je znazornéna hyperplocha, kde na vodorovnych osach jsou hodnoty vah a svisla osa
reprezentuje chybovou funkci, ktera je funkci prvki trénovaci mnoziny. Cilem
optimalizacniho algoritmu je v idedlnim pfipadé nalézt globalni minimum na této
hyperplose, vzdy ale plati riziko uvaznuti v minimu lokalnim. Tomuto problému se vSak da
ptedejit vhodnou volbou pocatecnich parametrti, trénovaci mnoziny a modifikaci tohoto

algoritmu [8].
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Obr. 2.5: Minimalizace chybové funkce pri adaptaci [8]

Uceni neuronovych siti rozdélujeme do dvou zakladnich skupin. Prvni z nich je
uceni bez ucitele, pro které je typické, Ze adaptacni algoritmus nema k dispozici zpisob,
jak verifikovat spravnost své cinnosti. Tento pifipad je pouzivan predevSim u
samoorganizujicich se map. Druhou je uéeni s uditelem, kdy adapta¢ni algoritmus ma
k dispozici mnozinu prvkd, které predstavuji vstupy a jim odpovidajici vystupy, coz je
piipad této prace, jelikoz pro dané vstupy znadme spravné vystupy. Pro uceni s ucitelem

rozliSujeme dvé metody, a to ddvkové metody a metody vzorek po vzorku.
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2.4.1 Davkové metody

Davkovymi metodami oznacujeme metody, kdy v jedné iteraci uceni (trénovani)
bereme v ivahu celou davku. Casto se kvili hardwarovym omezenim cela trénovaci data
rozdéli do n¢kolika davek, které se stéidaji v procesu uceni. Vyhodou téchto metod je, ze
jsou ucingjsi (pocitaji se vSemi daty najednou). Nevyhodou je vypocetni naro¢nost a Ze

¢asto neumoznuji nasazeni v online rezimu.

2.4.1.1 Adam optimizer

Algoritmus Adam (Adaptive Moment Estimation) je velmi oblibeny optimizér.
Vychazi z algoritmi Adadelta a RMSprop. Casto se pouziva pro optimilizaci rekurentnich
siti. Kromé¢ ukladani ptedchozich hodnot gradientu také pouziva moment vychazejici z
praméru piedchozich gradientd. Existuji i jeho modifikace, konkrétné algoritmus Adamax
a Nadam [36].

2.4.1.2 Batch Gradient Descent (BGD)

Tato metoda je numericky iterativni algoritmus pro hledani funkéniho minima.
Necht’ © je vektor parametrii naseho systému, matice X je matici vstupt a y je vektor
vystupl. Déle pfedpokladejme, Ze funkce hy(x) je funkci, jejiz parametry chceme

optimalizovat:
n—-1
ho(x) = Z 0,x;. (13)
j=0
Nase chybové kritérium bude vypadat nasledovné:

M
1 1 ) ,
Jtrénovaci () = MZ E (ho (xl) - yl)z . (14)
i=1

Aktualizaéni pravidlo:

11



d
®(k+1) - G)k - a%]trénovaci (G)k) ) (15)

M
1 N
ol = 0F —a s § (ho(x') —yHxt, (16)
i=1

kde k znaci iteraci, M je pocet fadkli matice X a a je parametr, ktery ovliviiuje délku kroku

[10].

2.4.1.3 Stochastic Gradient Descent (SGD)

Pii implementaci algoritmu BGD se vSak potykame s n€kolika problémy,
nejzasadnéjSim je vypocetni narocnost chybového kritéria. Se zvySovanim slozitosti naseho
parametrického systému totiz stoupd i vypocetni narocnost. V kazdém kroku totiz musime
seCist jednotlivé chybové funkce vSech fadkli matice X.

Stochasticky Gradient Descent v daném kroku po¢ita pouze s jednim fadkem matice
X, ktery ndhodn¢ vybere, coz je fundamentalismem tohoto algoritmu.

Nase funkce, jejiz parametry budeme optimalizovat, bude ve stejném tvaru jako u

algoritmu BGD v piedchazeji kapitole, tedy:

n—1
ho(x) = Z 0,x;. 17)
j=0
Déle zavedeme funkci cost:
o 1 . .
cost(®, (x',y)) = 5 [ho(x') = ¥']* (18)
a naSe chybova funkce bude ve tvaru:
1 M
Jo = MZ cost (G), (x‘,yl)) , (19)

i=1
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potom aktualiza¢ni pravidlo bude vypadat nasledovné:

0
(k+1) — @k _ k ok
0] =0 aag cost(@, (x*,y )), (20)
U+ = @K — a(ho(x*) —y*)) x*, (21)

kde k je opét pocet iteraci a parametr a ovliviiuje délku kroku. Nejdilezitéjsi soucasti této
metody je proces ndhodného vybéru pred kazdou iteraci.

Rozdil obou pribehiti miizeme vidét na obrazku 6, kde na osach x a y jsou parametry
0, a 0,. Barevné vrstevnice pak znaéi chybovou funkci Jg a Cerny bod je lok&lnim

minimem [10].

Mozné pribéhy 4 iteraci BGD a SGD

3 s \ N\ \
=& BGD
5 —>& SGD
1-
® 01
_1-
-2 4
-3 T
-3 2

-2 -1 0 1
©o

Obr. 2.6: Porovnani metod SGD a BGD [10]

2.4.1.4 Levenberg-Marquardtova metoda (LMA)

LMA je numericky iterativni algoritmus pro hledani minima funkce, ktera
kombinuje Gauss-Newtonovu metodu a metodu Gradient Descent. Tato metoda obsahuje
klicové vlastnosti, jako je robustnost, efektivnost, konvergenci a numerickou stabilitu.

Aktualizaéni pravidlo pfi pouziti tohoto algoritmu pro neurony HONU bude

vypadat nasledovné:

13



Ol = ol + [XTX + Al Xe,
(22)

kde A je tlumici faktor (dumping factor) a urcuje pomér metod, které LMA kombinuje, X

je matice vstupu, | je jednotkova matice a e je vektor chyb naseho modelu podle:
e = X0 -y, (23)
kde y je vektor vystupt [4], [10].

2.4.2 Krokové metody

Neboli metoda typu vzorek po vzorku jsou taktéz numerickymi iterativnimi
algoritmy. Oproti metodam davkovym ale v dané iteraci pracuji jen s jednim vzorkem
(parem typu vstup-vystup). Jinymi slovy je proces mnohem rychlejsi a je vhodny k uéeni

za b&hu, Cast&ji se vsak objevuji problémy s konvergenci.

2.4.2.1 Gradient Descent

V minulé ¢asti ucicich metod byly popsany metody Batch Gradient Descent a
Stochastic Gradient Descent jakozto davkové. K dispozici je vsak i krokova metoda tohoto
iterativniho postupu nazvana jednoduse Gradient Descent. U této metody uceni vzorek po
vzorku jde prakticky o uziti BGD, nebo SGD, ale jen s jednim ucicim vzorkem.

Aktualiza¢ni pravidlo pak v tomto ptipad¢ piSeme ve tvaru:
et = o' —a(hy(x) —y)x, (24)
kde X, y jsou u¢icim parem (vstup, vystup).

2.5 Algoritmus zpétného Siteni chyby

Algoritmus zpétného Sifeni chyby (Back Propagation, BP) je zakladnim algoritmem

uceni vicevrstvych neuronovych siti. Jak bylo uvedeno jiz v Uvodu této préace, prvotni
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Perceptron nedokazal ze své podstaty fesit problém s linedrni separovatelnosti mnozin, tedy
logickou operaci (exkluzivni disjunkce, XOR). Zlom nastal vroce 1974, kdyz Paul J.
Werbos predstavil sviij algoritmus zpétného $ifeni chyby.

Zakladem algoritmu je ptepocet jednotlivych vah w neuronové sité. Individualné se
jejich velikosti koriguji tak, aby zvolend chybova funkce J postupné snizovala svou
hodnotu. Piepocet synaptickych vah se provadi pouze v piipad¢, ze je odchylka dosazené
odezvy od skute¢né vétsi nez pozadovana tolerance uceni. Pii adaptaci se informace o

chybé §ifi smérem od vystupni vrstvy ke vstupni [9].

Postup algoritmu BP:

1. Inicializace: nastavi vSechny vahy v siti na nahodné hodnoty
2. Ptedlozi vzor: z trénovaci mnoziny vybere vzor a vlozi jej na vstupy sité a dale
se po vrstvach smérem od vstupni k vystupni spocitaji vystupy jednotlivych

neuronu dle vztahu:
n
y=o Z X Wi (25)
i=1

kde o (&) je aktivacni funkce.

3. Srovnani: vypocte se chyba sité dle vztahu:

1 n
11=§Zlui—di (26)

l

kde n je pocet neuront vystupni vrstvy, u; je skute¢na odezva i-tého neuronu ve
vystupni vrstvé na vstupni vektor a d; je ofekavany vystup i-tého neuronu ve
vystupni vrstve. Tato chyba se pouzije jako ptiriistek celkové energie spocitané pres

vSechny vzory. Dale se vypocita chyba pro vstupni vrstvu jako:

6 = (di —ui)(A —uiui
(27)
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4. Zpétné Sifeni chyby: pro vSechny neurony ve vrstvé | se vypoctou vahy dle

vztahu:

Awil'j = ndil(t)u}"l(t) + ,uAWL-lJ-(t - 1), (28)

A®} = 1H(t) + puAei(t — 1), (29)

kde 1 je koeficient uceni a u je koeficient vlivu zmény vah z ptedchoziho kroku.
Oba koeficienty nabyvaji hodnot z intervalu <0, 1>. Pokud je nastaveni u = 0, pak
piedeslé nastaveni vahy nema vliv na nové nastaveni a hodnota zmény synaptické

vahy je ddna pouze aktualnim krokem. Cim vy$si koeficient u¢eni bude nastaven,

tim se projevi vétsi v neuronove siti a naopak. Pak se podle vztahu:

n
oF7 = y( =) Y w8 (30
k=1

chyba §ifi zpétné do vrstvy, kterd je nejblize vstupim. Na konec tohoto bodu se

modifikuji vahy:

Wil,j(t + 1) = Wil'j(t) + AWil'j(t) (31)

Bl(t + 1) = 04(t) + ABL(t) (32)

Krok 4 se opakuje pro vSechny vrstvy sité. Zacind se vrstvou vystupni a pak
nasleduji skryté vrstvy. V piipadé, ze se zpracovava skryta vrstva, ktera je nejblize
vystupni vrstvé, nahradi se u!~* ve vztahu (10) odpovidajici vstupni hodnotou, tedy

x;. Pak plati:

Awf; = n&i(t)x;(t) + uAw/ ;(t — 1) (33)
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5. Konec vybéru vzorki z trénovaci mnoziny: jestlize jsme predlozili siti vSechny
vzorky z trénovaci mnoziny, pak se pokracuje krokem 6, jinak se algoritmus
navraci zpét ke kroku 2.

6. Konec uceni: jestlize byla chyba sit¢ po poslednim vypoctu mensi nez

pozadované kritérium, proces se ukon¢i, jinak pokracuje krokem 2 [6].
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3 ReSerS§e termodynamickych déja Vv

letadlovych motorech a jejich predikce

V nasem piipadé byla méfena teplotu plynu proudiciho motorem az po jeho zabéhu,
teploty jiz tedy byly v ustadleném stavu a jejich zména se dale ménila jen v zavislosti na
termodynamickych a mechanickych déjich uvnitt motoru, ptipadné na ohievu jeho okoli a
opotiebeni meticich senzori. Senzory pro odeéitani teploty byly typu plastovych

hiebenovych termoclanki. Vice se o nich zminim v kapitole 3.1.3.

3.1 M¢ieni teploty v technicke praxi

3.1.1 Teploateplota

Teplota je termodynamicka stavova veliina, kterd je kliCova pro popis vSech
tepelnych dé&ju. Z makroskopického hlediska je definice teploty velmi komplexni,

z mikroskopického hlediska je teplota imérna kinetické energii ¢astic latky [13].

3.1.2 Chyby a nejistoty metenti

Pti méfent fyzikalnich veli¢in mizZe dojit k celé fadé chyb, které je nutné eliminovat
nebo alespon minimalizovat. Tyto chyby rozliSujeme podle ptivodu a podle povahy. Podle
své povahy mohou byt méfené fyzikalni veli¢iny:

- statické: v ¢ase neproménné, konstantni,
- kvazistatické: Case proménné tak pomalu, ze je béhem méfeni chdpeme jako
staticke,
- dynamické: v ¢ase proménné a to periodicky nebo neperiodicky,
podle mista piivodu pak rozliSujeme chyby metody, chyby pfistroje a chyby clovéka.
Pti¢inou vzniku chyb metody je nevhodny vybér metody vzhledem k ucelu, vlivu prostiedi,

nebo nevhodného umisténi snimaci, chyby pfistroje 1ze zahrnout do vyhodnoceni méteni,
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kdy podle principu a konstrukce pfistroje mize byt chyba statickd, nebo dynamicka.
Nejzasadnéjsim ptivodem chyby pak byva lidsky faktor, kde vznikaji chyby nespravnou
obsluhou méfticiho zatizeni.
Podle charakteru a velikosti rozliSujeme:
- chyby hrubé
- chyby systematické
- chyby nahodné [13]

Piesnosti métfeni prostfednictvim relativnich chyb senzorti a absolutnich chyb
méfeni byvaji reprezentovany nejistotami méfeni. Nejistota méfeni je parametrem
piitazenym k vysledku meéfeni, charakterizujici rozptyl hodnot, které lze raciondlné a
s urcitou pravdépodobnosti pfifazovat k méfené veli¢ing.

Dle zptisobu vyhodnoceni se nejistoty méteni ¢leni do téchto skupin:
- standardni nejistota typu A, znaCena uy
- standardni nejistota typu B, znac¢ena ug
- kombinované standardni nejistota, zna¢ena u,

- roz8ifena nejistota, znaCena Uy [14]

3.1.3 Plastoveé termoelektrické clanky

Teploméry lze ¢lenit do dvou zakladnich kategorii, na dotykové a bezdotykoveé.
V feSeném piipad¢ se pak jedna o pouziti termoclankli dotykovych, konkrétné o plastové
termoelektrické ¢lanky.

Tyto snimace teploty maji termoelektrické vodice uloZeny v kovovém plasti ve
tvaru trubky a jsou ulozeny v plasti izolovany zhutnélou praskovou mineralni izolaci
zZMgO nebo AlOs, jak je vidét na obr. 8. Plast je pak z korozivzdornych, nebo
zaruvzdornych oceli, z chromniklovych slitin (Inconel, Incoloy, Hastelloy, Nicrobell), nebo
ze slitiny PtRh10 pro vysoké teploty [14].
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Obr. 3.1: Nalevo: termoelektricky snimac teploty (a - ty¢ovy, b - do jimky, ¢ — plastovy kabel),
napravo: plastové termoelektrické clanky [14]

3.1.4 Seebecklv jev

Termoelektrické ¢lanky jsou zalozeny na jevu, jehoZ podstatou je pievod tepelné
energie na elektrickou. Tento jev vroce 1821 popsal némecky fyzik T. J. Seebeck.
Termoclanek vznika spojenim rtiznych kovovych vodict, kdy jejich spojenim na obou
koncich vznikne termoelektricky obvod, kterym protékd stejnosmérny proud. Elektrické
napéti v obvodu je pak funkci rozdilu teplot spojenych koncti a materialu vodici. Plati, ze

pro velmi malé zmény teplot je napéti linearné zavislé na teploté podle vztahu:

AuAB = C(AT, (34)

kde Auyp je Seebeckovo napéti a a je Seebeckuiv koefecient [14].
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3.2 Letadloveé motory

Pti vSech rezimech letu, s vyjimkou letu klouzavého, musi na letadlo pasobit tah Fr.

Tohoto tahu je docileno transformaci chemické energie na tepelnou a nasledné transformaci

tepelné energie na energii mechanickou prostfednictvim tepelného ob¢hu. Pro tuto

transformaci plati zdkon o zachovani hmotnosti a zakon o zachovani energie (I. véta

termodynamicka), stejné tak jako i II. véta termodynamicka. Tato transformace probiha v

soustavé pohonu letadla, kterou oznacujeme jako propulzni soustavu letadla, propulzni

latkou je pak pracovni latka, jejiz soucasti je i nasavany vzduch [18].

o

Nadmoiska vyska

Pohony letadel ¢lenime do 3 z&kladnich skupin, a to:

vrtulovy
proudovy
raketovy

[km]
300 4
200 4
100 -
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50 z !
%] 312
04 horni mez -% | 2
10 proud. mot. 8 | &=
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Obr. 3.2: Aerodynamicka letova obalka — limity aerodynamického letu [17]
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3.2.1 Teorie tepelnych motorii

Stlacitelnost pracovni latky je kli¢ovou vlastnosti pro transformaci tepelné energie
na energii mechanickou a tim na mechanickou préaci, kterd vznika ptasobenim tlaku pracovni
latky na pohyblivé pracovni ¢asti motoru. Tyto Casti jsou spojené s vystupnim hiidelem,
znéhoz je mechanickd prace odvadéna. Kinetickd energie plyni je dalsi formou
mechanické prace. Tato energie je transformovana z tlakové a tepelné energie plynu.

Aby bylo mozné docilit potfebného tlaku plynu, je tfeba zajistit tepelny ob&h. Ten
je tvofen z uzaviené posloupnosti zmén tepelného stavu pracovniho plynu, ktera obsahuje
pfedevSim stlaceni plynu, pifivod tepla do stlaceného plynu a nasledné jeho expanzi. Ta
pusobi na pracovni prvky stroje a pteda jim tak mechanickou energii. Tato posloupnost
zmén stavu plynu se nazyvé tepelnym obéhem (cyklem) a musi probihat v uzaviené
smycce. Je tedy nezbytné docilit kontinualniho cyklu komprese, ptivodu tepla a expanze,
s naslednou transformaci na mechanickou energii.

Projevem druhého termodynamického zédkona vSak po expanzi horkého plynu jeho
teplota neklesne na hodnotu pied kompresi. Aby piesel tepelny stav plynu po jeho expanzi
opét na svou puvodni hodnotu a tepelny ob¢h se tak uzaviel, je nutno z plynu odvézt jisté
mnozstvi tepla pti konstantnim tlaku do okoli, coz je realizovano vyfukem spalin do volné
atmosféry a nasatim cerstvého vzduchu. Tepelny obé&h se oznacuje jako otevieny, jelikoz
dochazi k vymeéné propulzni latky motoru [16].

Jak je na obr. 9 vidét, tepelny obé&h spalovaci turbiny lze vyjadfit pomoci p —v a

T — s diagramu:
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Obr. 3.3: Obéhy v p-v a T-s diagramu [17]

Pti pratoku pracovni latky spalovaci turbinou se méni plynule termodynamicky stav
od vstupu (bod 0) do vystupu (bod 8), pfi¢emz ve vstupu a vystupu z turbinového motoru
je tlak roven tlaku atmosférickému p,. Tim se ob&h pracovni latky uzavira. Z diagramu
p — v je patrné, ze pi1 obéhu uvedeného cyklu v posloupnosti boda 0, 1, ..., 8, 0 je

Vv dtsledku probéhlych stavovych zmén produkovana pracovni latkou uzitecnad mechanicka
prace [17].

3.2.2 Turbovrtulovy motor

Turbovrtulovy motor sestava z hlavnich komponent, jako jsou kompresor, spalovaci
komora, plynova turbina a vykonova turbina.

Vrtule je lopatkovy stroj sestdvajici z rotoru o dvou nebo vice vrtulovych listech
ulozenych ve vrtulové hlavé (ndboji) po obvodu rovnomérné rozlozenych a nastavenych

tak, aby pfi otaceni vrtule byly aerodynamické profily listd Gi¢inn€ obtékany vzduchem.
Ptivedeny vykon vrtuli je definovan:

Npiiy = My a, (39)
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kde My, je odporovy tocivy moment vrtule a a je thlova rychlost ota¢eni vrtule, propulsni

vykon vrtule je:

Nr = Fr, wy, (36)

kde Fr, je celkova tahova sila vrtule a w;, je rychlost pfitékajiciho vzduchu k listu vrtule a

ucinnost je pak dana vztahem:

(37)

Turbovrtulovy motor je turbinovy motor, u né¢hoz je uzite¢ny mechanicky vykon
vyveden z motoru na hiidel, kterym je pfes reduktor pohdnéna vrtule. Tah motoru je
vyvozovan vrtuli, pficemz spaliny vystupujici z motoru relativné nizkou rychlosti z
vystupni trysky motoru ptisobi pfidavnym tahem. Na rozdil od proudového motoru, kde
jsou hnaci plyny vystupujici z turbiny dale v hnaci trysce urychlovany, jsou vystupujici
spaliny z turbiny turbovrtulového motoru zpomalovany ve vystupnim difuzoru na rychlost

mirn€ vys$si, nez je cestovni rychlost letu [16].

Obr. 3.4: Rez 3D modelem turbovrtulového motoru [25]
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3.3ReSerse  vyuziti a aplikaci pro predikci

neuronovymi sitémi

Problematika vyhodnocovani chovani a stavii motort (v naSem piipadé turbinovych
strojii) a jejich casti je velmi rozSifené téma na mnoha védeckych a vyzkumnych
pracovistich, ¢i institucich. Prostfednictvim neuronovych siti se ¢asto fesi problematika
teploty vyfukovych plynti motort (Exhaust Gas Temperature, EGT) nebo analyza drahy
plynu (Gas Path Analysis, GPA) v letadlovych motorech za ucelem jejich diagnostiky.
Podle [27] byla takova prvni studie, jez je popsana v [28], publikovana roku 1997.

Zde uvedu problematické oblasti, které byly v této oblasti feSeny a jsou si svou

podstatou feseni k predikci teplot plynu v turbovrtulovych motorech nejblize.

3.3.1 Resené problematiky voblasti lopatkovych stroji
prostfednictvim ANN

Prace [24] se zabyva vyvojem ANN pro studium pritoku vzduchu propulznim
systétmem letadla a jeho vlivu na parametry tohoto systému. Déle je v této praci také
docileno odvozeneho algoritmu, ktery je nastrojem pro volbu parametrit ANN slouzicich
pro simulaci chovani priatokového systému motoru pracujiciho jak se zavadami, tak i bez
nich. Diky tomu je mozné provést diagnostiku a stanovit tak vhodné feseni zavad tohoto
propulzniho systému.

Prace se nejdiive zabyva dvouproudovym turbodmychadlovym motorem
(Turbofan). Poznatky pak byly aplikovany pro studium pritokové soustavy
turbovrtulového motoru 600 SHP, jak bude dale popsano. Tato studie po celou dobu
uvazuje neustalou nutnost nejvhodné;jsi volby modifikace vyvijenych neuronovych siti pro
toto modelovani a simulace toku propulzni latky, vcetné jejich zmén ve vztahu
k charakteristikdm tohoto motoru. Obsahem préce jsou také volby architektur, pienosovych
funkci, parametrt trénovani a ovéfovani presnosti i robustnosti neuronovych siti.

Vstupem této ANN jsou hodnoty objemu prutoku propulzni latky, nadmoiské vysky
a Machovo ¢islo letu. Vystupnimi informacemi byly hodnoty celkového hrubého
specifického tahu, tahu ventilatoru, tahu spalin, poméru tlaku motoru (EPR), poméru
prutoku paliva k hmotnostnimu pratoku na vstupu motoru, mérné spotieby paliva (SFC),

poméru vystupnich spalin k hmotnostnimu pratoku na vstupu, poméru vzduchu z vystupni
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oblasti k hmotnostnimu pratoku na vstupu a teploty vyfukovych plyni (EGT). Nezbytné
Udaje pro nau¢eni ANN poskytuje program pro simulaci pracovniho cyklu motoru. Vypocet
byl proveden ndhodnym zménénim hodnot pritoku vzduchu, nadmotské vysky a Machova
Cisla. Vypocty cyklu motoru poskytuji 10 000 vzorka. Pro trénovani sité bylo pouzito 7 000
vzorki, zatimco zbyvajicich 3 000 bylo pouzito pro testovani a jeji validaci.

Prvni pokus sestaval z klasicke téivrstvé sité. Vstupni vrstva méla 11 neuronu + bias,
ktery byl stejné jako viechny neurony pfifazen ke kazdému neuronu skryté vrstvy. Slo tedy
o plné propojenou sit’ (fully connected layer). Vystupni vrstva méla 9 neurond, jeden pro
kazdy vykonnostni parametr motoru. Studie testovala rizné modely s riznymi neurony
skryté vrstvy.

Dalsi konfigurace 22, 44, 88, 200 a bias byla testovana davkovym uc¢enim a pro
skrytou i vystupni vrstvu byla pouzita aktivaéni funkce typu sigmoida. Dilezitym zjisténim
této sit¢ bylo, ze nebyla schopna dokoncit své uceni, pokud nebyla pfipustna znac¢na
velikost chybové funkce.

Dalsi modifikace sité¢ byla o zcela odlisné konfiguraci. Tato sit’ méla 11 neuront
vstupni vrstvy, pri¢emz kazdy z nich mél pfitazenou odli§nou prahovou hodnotu. Skrytych
vrstev bylo 11, kdy kazda z nich byla tvofena dvéma neurony a biasem. Neurony mezi
vrstvami byly pIné propojené, biasy dané skryte vrstvy vsak byly vzdy spojeny jen s jednim
vystupem. Prenosova funkce neuronti ve skrytych vrstvach byla sigmoidalni, zatimco
prenosova funkce vystupni vrstvy byla linearni.

Nasledujici ¢ast této prace se zabyvala propulznim systémem turbovrtulového
motoru, kde byl opét pouzit pocitatovy model pro generovani parametrt k trénovani
neuronové sité. Tato faze studia vedla k vytvofeni 6 000 vzorkd. V tomto pfipadé méla
ANN jednu vstupni vrstvu se 13 neurony (hodnoty tlaku v kazdé komoie + bias), jednu
skrytou vrstvu s 25 neurony + bias kdy se tato volba ukézala jako nejlepsi kompromis mezi
piesnosti sit¢ a dobou jejiho trénovani, a nakonec vystupni vrstvu se 7 neurony. Pro uceni
ANN bylo pouzito 2000 vygenerovanych vzorku. Parametr uceni byl nastaven na 0,7 a po
5000 epochéach ugeni chybova funkce dosahla hodnoty 1,7.10°. Pro trénink ANN byla
pouzita metoda konjugovaného gradientu.

Po nauceni a testovani byla vyvinuta ANN pouzita jako zakladni ¢ast kodu pro

diagnostiku prutokového systému.

Vyzkum v [33] se zabyva predikci vykonovych parametri kompresoru a turbiny

pomoci trenovani modelu Neuro-Fuzzy (ANFIS) na zakladé map komponent. Teplota,
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rychlost otdCeni, hmotnostni pritok, tlak a dalSi parametry jsou vytvafeny pomoci
termodynamickych vzorct a zakoni zachovani energie. S ohledem na tyto vypoctené
hodnoty jsou provedeny vypocty chyb, které jsou nasledné porovnany s Udaji o cyklu
motoru ze souvisejicich simula¢nich podminek. Vysledky simulace ukazuji, ze navrhnuté
parametry modelu motoru maji pfijatelnou piesnost jak pro konstrukéni, tak mimo
konstrukéni podminky, od doby ne¢innosti az po maximéalni provozni vykon, ato s ohledem
na hodnoty tohoto cyklu. Navrzeny model motoru lze ptizpasobit i jinym typim motora s
plynovou turbinou.

V této praci je tedy modelovan turbovrtulovy motor, kdy pro predikci vykonu

kompresoru a turbiny je pouzita sit’ ANFIS.

V [34] je predstaven novy pfistup pro =ziskani inverzniho mapovani
termodynamicky optimalizovanych idealnich proudovych motori pomoci Group Method
of Data Handling (GMDH) a evolu¢nich algoritmti (EA). EA se pouzivaji ve dvou riznych
aspektech.

Za prvé, pro optimalizaci termodynamického cyklu ideélnich turbovrtulovych
motord s ohledem na étyfi dulezité protichidné termodynamické cile, a to na specificky
tah, pro ktery se pouzivaji vice cilové EA s mechanismem zachovani nové diverzity, dale
mérnou spotiebu paliva, ucinnost pohonu a tepelnou ucinnost. NejlepSim ziskanym
Paretovym optimem byla pak datova tabulka reprezentovana datovymi dvojicemi
nedominovanych vektord navrhovych proménnych, kterymi jsou Machovo ¢islo a velikost
tlaku a odpovidajici ¢tyti objektivni funkce.

Za druhé, EA a dekompozice singularni hodnoty, které jsou soucasné pouzity pro
optimalni navrh konfigurace konektivity, respektive hodnot koeficientii neuronovych siti
typu GMDH, které se pouzivaji pro inverzni modelovani vstupné-vystupnich hodnot
ziskanych jako nejlepsi Paretovo optimum. Existuji tedy dva ruzné polynomické vztahy
mezi Ctyfmi termomechanickymi déji. Machovo ¢islo i pomér tlaku jsou stanoveny opét
pomoci Paretova optima. Vysledky ziskané v tomto ¢lanku jsou velmi slibné a ukazuji, Ze
takové dilezité vztahy mohou existovat a mohly by byt objeveny pomoci vice cilovych EA

a evolu¢n¢ navrzenych neuronovych siti typu GMDH.

Ve studii [31] se autofi zabyvali odhadem teploty vyfukovych plyni (EGT)
turbofanového motoru CFM56-7B pomoci ANN. A to pfi dvou riznych nastavenich

vykonu, konkrétn¢ pti maximalnim nepietrzitém a pii vzletu. Studie byla provedena
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s vyuzitim informaci o provoznich parametrech motoru, jako je Cisty tah, pratok paliva,
otacky motoru, teplota ptivadéného vzduchu a specificka spotieba paliva. Vsechna tato data
byla pfevzata z méfeni zkusebnich laboratofi béhem provozu motord na zemi. Vysledky
predikce modelt ukazuje, ze ANN je schopna piesné predikovat EGT v pouzitych
letadlovych motorech.

Pro feSeni tohoto problému byla pouzita sit MLP a optimalizace probihala pomoci
Levenberg-Marquardtova algoritmu. Sit' se skladala z osmi vstupl a jednoho vystupu.
Vstupy site byly Cisty tah (FN), pratok paliva (WF), nizké otacky (N1), vysoké otacky (N2),
tlakovy pomér (PR), teplota vzduchu na vstupu motoru (TA), vzletova teplota (TM) a
specificka spotieba paliva (TSFC). Vystupem sit¢ MLP pak byla EGT.

Po nékolika pokusech bylo zjisténo, Ze nejvhodnéjsi konfiguraci sité byly ti skryté
vrstvy s deseti neurony pro prvni skrytou vrstvu, téi neurony pro druhou skrytou vrstvu a
jeden neuron pro treti skrytou vrstvu. Vstupni a vystupni vrstva MLP maji linearni
ptenosovou funkcei a skryté vrstvy maji funkce tangencialni a sigmoidalni. U¢ici parametr
sit€ byl nastaven na 0,001. EGT bylo méteno pomoci termoc¢lanki T49.5 se senzorem typu
K.

V [32] je pouzito sit¢ Kernel Extreme Learning Machine (KELM) pro diagnostiku
poruch leteckych motort. Protoze je vSak jeji vypocetni slozitost tmérna velikosti dat pro
trénovani, je jeji pouziti v redlném case omezené. Pro feSeni tohoto nedostatku je v tomto
¢lanku navrzen novy algoritmus DKELMs. Tento algoritmus byl vyvinut za i¢elem snizeni
vypocetni slozitosti. Nasledné byla pro navrh fazniho schématu pouzita teorie
pravdépodobnosti a teorie ditkazi pro prokézani, Ze piesnost sité nebude po kompresi dat
sniZzena. Vyznamnym zjiSténim bylo, ze tento algoritmus muize vyrazné snizit vypocetni
slozitost a zlepS$it vykon ptivodniho algoritmu KELM v realném case, aniz by doslo ke

snizeni piesnosti modelu.

V préaci [20] se zabyvaji letadlovym motorem, kde fesi sledovani jeho vykonu.
Jelikoz byla vyzadovana ptesnd funkce vsech senzort, pii¢emz kviili naroénym provoznim
podminkam byla ovlivnéna jejich zivotnost a pfesnost, byl pfijat novy piistup pro validaci

a odhad senzor pomoci neuronovych siti.

Vyzkum popsén v [22] fe$i moderni metody monitorovani stavu letadlovych motorti

za cilem snizeni nakladt na udrZzbu, zvySeni bezpecnosti letadel a snizeni spotieby paliva.
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Hodnoty parametrt, jakozto otacky motoru, vibrace, tlak oleje, teplota oleje, teplota
vyfukovych plyni (EGT) a prutok paliva jsou pouzity ke stanoveni zmény vykonu motoru.
Béhem této studie byl vyvinut novy model pro ziskani informaci o stavu leteckého motoru.
Tento model, zalozeny na vicendsobné regresni analyze, byl vytvoien za i¢elem stanoveni

zavislosti letovych parametrt na teploté vyfukovych plynt a jeji predikci.

Prace popsand v [23] se zabyva genetickymi algoritmy pro navrh optimalni
pocatecni hodnoty parametri a topologie umélé neuronové sité, kterd je optimalizovana
vylepSenym algoritmem zpétné propagace pomoci faktoru hybnosti tak, aby se
maximalizovala jeji efektivita. V této studii je provedeno komplexni dynamické
modelovani soucasti turbovrtulového motoru pomoci genetického algoritmu umélé
neuronové sité. Nové odvozeny model GA-ANN zohlediuje pét nezavislych proménnych
motoru, a to to¢ivy moment, vykon, otdcky generatoru plynu, hmotnostni priatok vzduchu
v motoru a pritok paliva. Tyto proménné jsou pouzity jako vstupy ANN, zatimco exergie
komponent je brana jako vystupni parametr sité. Vysledky ukazuji, ze kombinace s

genetickym algoritmem vyznamnym zptisobem zlepsila piesnost sité

V ptipadé [27] se autofi vénuji analyze proudéni propulzni latky za ucelem
diagnostiky plynovych turbin letadlovych motori, napfiklad tedy ke sledovani zhorSeni
jejich vykonu. Ve srovnani s jinymi metodami zaloZenymi na udajich dosahuje tato metoda
vyssi diagnostické presnosti. Diky tomu je tedy mozné skrz optimalizaci planu Gdrzby snizit

jeji néklady. Prace [29] se vénuje obdobnému tématu, stejné tak jako i [30].

Ve studii [21] je podrobné popsana ANN pro predikci charakteristik dieselového
motoru, konkrétné k predikci to¢ivého momentu, vykonu, spotieby paliva a emisi, v¢etné

oxidu uhli¢itého, oxidu uhelnatého, oxidii dusiku nebo napiiklad celkovych uhlovodikd.

Dle [19] jsou neuronové sité vyuzivany také v nasledujicich oblastech: Identifikace
poruch a hodnoceni primyslové elektrarny, poruchy senzori a ak¢nich c¢lentt v
automobilovych motorech, diagnostika poruch v jadernych elektrarnach, detekce
mechanického poskozeni zplisobeného vibracemi ovliviiujicich prevodovku a pouzdro
loziska. Cilem této prace bylo vyvinout metodiku diagnostiky poruch plynové turbiny

pomoci ANN.
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3.3.2 Shrnuti poznatku z vyzkumu a studii v oblasti lopatkovych

motord S vyuzitim ANN

Zjisténim této resSerSni Casti je, ze neuronové sité jsou v oblasti letadlovych motort
nejcastéji pouzivany za ucelem jejich prediktivni drzby a diagnostiky. Dale je také Castou
aplikaci neuronovych siti fesena predikce teploty a slozeni latek vyfukovych spalin a plyna.
Mnoho védeckych ¢innosti je také zaméfeno na predikci degradace materiali nejen ¢asti
motort, ale také vysoko/nizkotlakych turbin generatorti plynovych okruht v elektrarnéch.

Svou néplni a podstatou s predikci teplot mezi jednotlivymi fezy turbovrtulového
letadlového motoru pak byla nejblize prace popsana v [24], kdy bylo jejim cilem vyvinout
ANN pro studium vlivu pratoku vzduchu propulznim systémem letadla. VVysledkem v této
praci byly nakonec sit¢ dvé, pfiCemz prvni z nich slouzila pro navrhovou simulaci
turbofanového motoru a za iéelem dosaZeni co nejvyssi pesnosti siti byly otestovany jejich
nejruznéjsi architektury. Vyznamnym zjisténim bylo, ze pouZiti riznych mnozstvi skrytych
vrstev pro kazdy vstupni neuron bylo efektivni volbou modifikaci neuronovych siti. Druha
sit’ pak umoznila studium pritoku vzduchu timto propulznim systémem, kdy se jejim
prostiednictvim simuloval pracovni cyklus motoru jak schybami, tak i bez nich.
V nésledné casti této prace pak byla vyvinuta ANN pro diagnostiku a popis zavad tohoto
letadloveho motoru.

Tim nejzasadnéjSim zjiSténim této reSerSe je fakt, ze pro predikei riznych velicin a
vlastnosti propulzni latky i1 propulzniho systému letadla jsou zpravidla vyuzivany nejen
hodnoty teploty, ale mnoho dalSich veli¢in, které chovani déjii a procest téchto stroji
ovlivituji. Témito veli¢inami byva napiiklad stechiometricky pomér, tedy relevantni
mnozstvi reaktant a produktd v chemickych reakcich, které jsou zaloZeny na zakonu
zachovani hmotnosti, dale hodnoty priatoku vzduchu, paliva, vstupniho a vystupniho tlaku,

tedy pratokového objemu, nebo otacky turbiny.
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4 Datova analyza, priprava a zpracovani

dat z motoru Turboprop

M¢teni teplot v tomto experimentu bylo provedeno ve dvou lokalitach
turbovrtulového letadlového motoru. Data ktera mam k dispozici, jsou jiz v&etné nejistot,
které by jinak bylo nutné pro toto zpracovani vypocitat a zanést k hodnotam naméfenym.
Jak jsem jiz vySe uvedl, méteni probihalo na blize nespecifikovaném motoru. Pro popis a
znazornéni rozmisténi obou fezl zavedu jejich znac¢eni TPL1 a TPL2, pficemz v prvnim
ptipadé prob&hlo snimani dane veli¢iny celkem na 20 pozicich, a to na péti pramérech po
90°. V ptipad¢ druhém celkem na 35 pozicich, na péti primérech vzdy po 1/7 obvodu.

Pro ndzornost lokalit, kde k mé&teni v motoru dochazelo, je na obr. 4.1 zobrazena
kompresorova ¢ast motoru, tedy fez TPL1 modie a vykonova turbina Cervené, ktera pak

demonstruje pozici fezu TPL2.

Compressor
turbine

2nd stage 1st stage & Accessory
reduction gear reduction gear Power turbines Compressor gearbox

Propelier shaft

Obr. 4.1: Komponenty turbovrtulového motoru v rezu [26]

Me¢fteni probihalo se vzorkovaci frekvenci 100 Hz po dobu pfiblizn€ 7,4 minuty,
hodnot z fezu TPL1 bylo tedy odeéteno téméi 900 000 a z fezu TPL2 pies 1 500 000.
Pro znazornéni konkrétnich méfenych pozic v motoru je na obr. 12 vidét umisténi

senzort pro fez TPL1 a na obr. 13 pro fez TPL2. Pro fez TPL1 jsem jednotlivé polom¢éry,

31



na kterych byly teploty méfeny, oznacil ¢iselné z intervalu <1; 5> a Uhly pismeny A-D. Pro
fez TPL2 bylo rozte¢né umisténi senzori totozné s fezem piedchazejicim, uhla ale bylo 7,
jejich oznacenti je tedy A-G. NizZe jsou uvedené tabulky pro zndzornéni znaceni jednotlivych

senzord, které jsem zavedl pro jejich jednoznaénou definici.

Tab. 4.1: Seznam senzorii z ezu TPLI

Senzor r:1 r:2 r:3 r:-4 r:5
thel A 1 5. 9. 13. 17.
Ghel B 2 6. 10. 14. 18.
thel C 3 7. 11. 15. 19.
thel D 4 8. 12. 16. 20.

Tab. 4.2: Seznam senzorii z Fezu TPL2

Senzor r:1 r:2 r:3 r:4 r:5
thel A 1. 8. 15. 22. 29.
thel B 2. 9. 16. 23. 30.
thel C 3. 10. 17. 24, 31.
thel D 4. 11. 18. 25. 32.
thel E 5. 12. 19. 26. 33.
thel F 6. 13. 20. 27. 34.
thel G 7. 14. 21. 28. 35.

Zadanim této prace je mimo jiné definovat minimalni pocet relevantnich senzor
z prvniho tezu, které by pro predikci teploty viezu druhém staily. Z tohoto divodu
nejprve provedu analyzu hlavnich komponent. Vzhledem k tomu, Ze neni znama vzajemna
poloha a natoceni senzorti z fezu TPL1 vici senzorim z fezu TPL2, nasledné v této ¢asti

prace provedu korela¢ni analyzu.
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Obr. 4.3: Polohy jednotlivych senzorii v fezu TPL2
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4.1 Analyza hlavnich komponent — PCA

PCA (Principal Component Analysis) je statisticky algoritmus slouzici ke snizeni
poc¢tu dimenzi velkého objemu dat, a to pfi minimalni ztraté jejich vypovédnich informaci,
¢imz se ale sniZi i potencialni presnost adaptivniho modelu. PCA vsak provadi redukci
poctu dimenzi tak, aby potencialni piesnost adaptivniho algoritmu byla ovlivnéna jen
minimalné. Algoritmus PCA se tedy da pouzit pro piedzpracovani dat a datovou analyzu.
Tato analyza sestdvd z kroku, kterymi jsou normalizace, vyjadieni vztahu mezi
jednotlivymi vstupnimi daty a identifikace hlavnich komponent [35].

Cilem normalizace dat, ¢asto oznacované také jako z-scoring, je zménit rozsah
hodnot vstupnich proménnych tak, aby kazda prispivala k analyze PCA stejnym pomérem.

Normalizace je definovana jako:

Xnorm = ’ (38)

kde x,,m je normalizovana hodnota, x; je hodnota pfed normalizaci, X je primérna
hodnota a g; je smérodatna odchylka. Dalsim krokem je vypocet kovarian¢ni matice, ktera

nam vyjadrii, zdali je mezi vstupnimi daty néjaka provazanost. Jeji vypocet je:

C,= xxT (39)
cov (X1,X;) cov (Xy,X,) - cov(Xy,Xy)

Com | OV X)) cov (KaXe) - cov (X Xa) (@0)
cov (X,,,X1) cov(X,,Xz) - cov (X, X,)

Nakonec provedeme analyzu hlavnich komponent nalezenim vlastnich Cisel a
vektort kovarian¢ni matice. Madme tedy matici V, jejiz vektor vlastnich ¢isel nam ¥ika, jak

jsou jednotlivé komponenty sefazeny podle diilezitosti. Tento vektor ma tvar:

A - [/11, Az, ...,/‘Ln]T (41)

a kazdy jeji tadek odpovida vlastnimu vektoru komponenty:
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V= [vl, vy, ...,vn]T .

(42)

Tyto vlastni vektory nesou informaci o tom, jak méme pivodni hodnoty do danych

komponent transformovat.

Vysledna

matice ma pak tvar:

X =Vo X7,

(43)

kde V4 jsou vlastni vektory srovnané podle diilezitosti komponenty a X7 je transponovana

matice standardizovanych pivodnich dat. Dimenzionalitu pak redukujeme tak, ze vezmeme

pouze urc€ity pocet sloupcti matice X, [10].
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Obr. 4.4: Zastoupeni jednotlivych senzorii ve vSech komponentach rezu TPLI
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Jak je vuvodu této casti uvedeno, PCA analyza se Casto pouziva pro zmenseni
objemu dat pro zpracovani neuronovymi sitémi. Na obr. 4.5 a 4.7 vidime, ze vzajemna

provazanost vSech 20 senzord z fezu TPL1 a 35 senzoru z fezu TPL2 je vysoka.
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Obr. 4.6: Zastoupeni jednotlivych senzorii ve vSech komponentdch rezu TPL2
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Obr. 4.7: Diilezitost jednotlivych komponent fezu TPL2

Z analyzy PCA plyne, Ze nebude mozné dimenzionalitu vstupnich hodnot
redukovat, jelikoz se ani v jednom fezu motoru nenachazel senzor, jeZz by bylo mozné

zanedbat.

4.2 Korelace senzoru méreni

Korela¢ni analyza bude v této praci spocivat ve stanoveni korela¢nich koeficienti
mezi 20 senzory z fezu TPL1 <Al; D5> a 35 senzory z fezu TPL2 <A1; G5>. Vysledné
korela¢ni koeficienty, na obrazku 14 zobrazené prostiednictvim teplotni mapy, nam feknou,
nakolik jsou senzory na sobé linedrné zavislé. Jinymi slovy vyjadii ndm miru tésnosti
linearni vazby mezi sebou.

Vypocet korelace provedeme podle vztahu:

corr (x,v) = LK) _ EIE =00~ k)] )

kde cov (X,Y) je kovariance, E|[.] je o¢ekavana hodnota, py, iy jsou stiedni hodnoty a
0x0y je soucin smerodatnych odchylek.

Hodnoty korela¢nich koeficient nabyvaji hodnot <-1; 1>. Pokud corr (X,Y) = 1,
veli¢iny jsou zcela pozitivné linedrné zavislé, v opacném piipadé jsou taktéz nanejvys
linearné zavislé, ale negativné. Pokud se corr (X,Y) = 0, tak mezi veli¢inami X, Y linearni
zavislost neni.

Z vysledku korelace je patrné, Ze nejvetsi linedrni zavislost mezi senzory v fezech
TPL1 a TPL2 nabyva hodnoty korela¢niho koeficientu ptiblizné 0,3, resp. -0,3. Na zaklade

této analyzy vytvoiim vstupné-vystupni pary pro trénovani modelu siti, které pro predikci
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nasledné pouziji. Z davodu velkého rozméru teplotni mapy vcetné hodnot korela¢nich

koeficienti se tento obrazek nachazi mezi pfilohami na konci této préace.
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Obr. 4.8: Korelac¢ni matice vizualizovana pomoci teplotni mapy

Vysledkem korelace je tedy informace, Ze nejvyssi linedrni zavislost senzort z fezu
TPL1 na senzorech z fezu TPL2 jsou senzory TPL1B1, TPL1B2, TPL1B3 a TPL1B4. Tyto

senzory tedy pouziji jako vstupni vektor neuronovych siti.
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5 Experimentalni analyza a navrh

neuronovych siti pro predikci teplot

Pro ucely této prace jsou pouzity neuronové sité pro uceni S ucitelem. Pro uceni
téchto siti je pouzivano vstupné-vystupnich hodnot, které jsou v nasem piipadé
reprezentovany naméfenymi teplotami v ifezu TPL1 jako vstupy a viezu TPL2 jako
vystupy. Vzhledem k vysledku korelace z predchazejici kapitoly vSak budou jako vstupy

uvazovany jen senzory 2., 6., 10. a 14 z fezu TPL1.

5.1 LSTM (Long-Short Term Memory)

Vzhledem k vzorkovaci frekvenci senzort (100 Hz) a rychlosti proudéni propulzni
latky letadlovym motorem nelze zaznamenat dynami¢nost zmén teploty mezi méfenymi
fezy Z tohoto divodu se jevi jako nepraktické rekurentni neuronové sité typu Long-Short
Term Memory aplikovat.

Sit¢ LSTM patii do skupiny rekurentnich neuronovych siti, které maji mnohem
slozit&j$i architekturu jednotlivych neuronit neZ sit¢ dopfedné. Umi feSit problém
mizejicich gradienti (vanishing gradient) a jejich struktura obsahuje prvky urcené
k zachovani dlouhodobé informace. Oproti své ptivodni podobé jsou vylepSeny o
mechanismus zapominajicich bran, ktery jim umoznuje efektivné zapominat nepotiebné
informace. Branami jsou mySleny neurony, které fidi vstup, vystup a zapomindni
centralniho neuronu, ve kterém muze byt uchovana hodnota po del$i dobu. Brany jsou
ovlivnény hodnotami svych vstupti, které predstavuji interakci se zbytkem neuronové site.
Funkce jednotlivych bran jsou nésledujici:

e vstupni brdna: urcuje, jestli se bude vstup propagovat do centralni jednotky
e vystupni brana: urcuje, jestli se bude vystup centralni jednotky dale

e zapominajici brana: urcuje, jestli se v centrlni jednotce hodnota uchova [38]
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5.2 MLP (Multi Layer Perceptron)

Prvni siti, kterou jsem pouzil byla vice vrstva perceptronova sit. Tato sit’ vCetné
Perceptronu byla podrobné popsdna v 2.1. Pro ucely této prace se jako nejvhodnéjsi z
hlediska dosazeni nejlepSiho vysledku predikce ukazala konfigurace této sité s parametry o
téchto hodnotach:

celkovy pocet vrstev = 3

aktivacni funkce v poradi: Sigmoida, Sigmoida, Linearni

optimalizacni algoritmus: Adam Optimizer

pocet neuronii ve vrstvach v poradi = 4, 16, 35

learnig rate = 0,05

batch size = 100

pocet epoch = 20

Na konci této prace se jako priloha nachazi kompletni tabulka s hodnotami
maximalnich chyb (max €), absolutnich velikosti stiednich kvadratickych chyb (MSE) a
smérodatnych odchylek (o) predikce teplot pro kazdy senzor fezu TPL2. Zde uvedu pouze
zhodnoceni pro nejlepsi, primérnou (median) a nejhorsi predikei teplot senzord. V tabulce
5.1 je kvalita sité¢ hodnocena podle maximalni chyby predikované teploty, v tab. 5.2 podle
MSE a v tab. 5.3 podle smérodatné odchylky. V krabicového grafu (obr. 5.1) je moznost

porovnat statistické charakteristiky jednotlivych senzort.

Tab. 5.1: Kvalita predikce siti MLP podle maximalni chyby

Predikce | Senzor | Oznaceni sen. Maximalni abs. MSE Smérodatnd
chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 18. TPL2D3 0,045 0,895 0,431
Primérna | 28. TPL2G4 1,946 0,462 0,43
Nejhorsi 33. TPL2E5 10,014 8,853 0,488
Tab. 5.2: Kvality predikce siti MLP podle MSE
Predikce Senzor | Oznaceni sen. Maximalni abs. MSE Smérodatna
chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 34, TPL2F5 1,449 0,262 0,29
Primérna 7. TPL2G1 2,128 0,995 0,42
Nejhorsi 33. TPL2E5 10,014 8,853 0,488
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Tab. 5.3: Kvality predikce siti MLP podle smérodatné odchylky

Predikce Senzor Oznaceni Maximalni abs. MSE Smeérodatna
sen. chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 25. TPL2D4 1,916 1,947 0,028
Primérna 15. TPL2A3 1,527 0,459 0,405
Nejhorsi 21. TPL2G3 2,07 0,543 0,491
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Obr. 5.1: Porovnani vysledkii predikce senzoru siti MLP

5.3 ELM (Extreme Learning Machine)

Tato sit’ je tvofena obvykle tfemi vrstvami, tedy vstupni, skrytou a vystupni.
Charakteristickym znakem ELM pak je, ze vahy a bias vstupni vrstvy (na obr. 5.1 znaceny
jako matice a) jsou po celou dobu uvazovany jako konstanty. Jinymi slovy optimalizace
téchto parametru sité¢ probiha pouze mezi vrstvou skrytou a vystupni a algoritmus Back
Propagation je tedy aplikovan pouze pro parametry mezi témito dvéma vrstvami (na obr.
5.1 znaceny jako matice ). U této sit€ neurony ve skryté vrstvé oznacujeme jako hidden
nodes (h).

Jako vyslednd konfigurace tohoto modelu byla zvolena sit’ s nasledujicimi

parametry:
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celkovy pocet vrstev: 3
aktivacni funkce: ldentity
hidden nodes = 100

Obr. 5.2: Architektura ELM sité

Vztah pro vystup z této sit¢ mizeme vyjadiit jako:

y=p.h.(a.x), (45)

kde B je matice vah mezi skrytou a vystupni vrstvou, h mizeme uvazovat jako vektor
somatickych operaci neuronti, & ja matici ndhodnych vah mezi prvni a druhou vrstvou
neuronové sité a x je vstupem site.

Tab. 5.4 hodnoti kvalitu predikce podle dosazené maximalni chyby (max e), tab. 5.5
podle absolutni hodnoty stfedni kvadratické chyby (MSE) a tab. 5.6 podle velikosti
smérodatné odchylky (o). Na obr. 5.3 jsou porovnany statistické charakteristiky
jednotlivych senzort prostiednictvim krabicového grafu. Kompletni tabulka vysledka sité

je op€t umisténa mezi ptilohami.
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Tab. 5.4: Kvalita predikce siti ELM podle maximalni chyby

Predikce Senzor | Oznacent sen Maximalni abs. MSE Smérodatna
Centsen- | chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 11. TPL2D2 0,086 2,394 0,775
Primérna 7. TPL2G1 1,483 0,608 0,667
Nejhorsi 33 TPL2E5 12,246 6,862 1,953
Tab. 5.5: Kvalita predikce siti ELM podle MSE
. . Maximalni abs. MSE Smérodatna
Predikce Senzor | Oznaceni sen. chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 26. TPL2E4 1,588 0,571 0,689
Primérna 17. TPL2C3 3,112 0,896 0,766
Nejhorsi 33. TPL2E5 12,246 6,862 1,953
Tab. 5.6: Kvalita predikce siti ELM podle smérodatné odchylky
Predikce | Senzor | Oznacenisen Maximalni abs. MSE Smérodatnd
’ chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 34, TPL2F5 0,641 1,066 0,623
Pramérna 24, TPL2C4 2,9 0,897 0,739
Nejhorsi 25. TPL2D4 2,622 4,932 2,6
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Obr. 5.3: Porovnani vysledkii predikce senzori siti ELM
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5.4 RVFL (Random Vector Function Link)

Sit RVFL je svou topologii velmi podobna siti ELM. Zasadnim rozdilem je pak
vektoru 7y a matice vstupnich hodnot X. Také u této sité neurony ve skryté vrstvé

oznacujeme jako hidden nodes (h). Vystup z této sité se sité se vypocita podle vztahu:
y=B.h(ax)+y.X, (46)

kde B je matice vah mezi skrytou a vystupni vrstvou, h mizeme uvazovat jako vektor
somatickych operaci neuronti, & ja matici ndhodnych vah mezi prvni a druhou vrstvou
neuronové sité a x je vstupem sité€. Po odzkouSeni mnoha nastaveni hodnot h, uc¢iciho
parametru r a velikosti davky (batch) pro jednotlivé epochy, vysla jako nejvhodnéjsi
konfigurace nasledujici:

celkovy pocet vrstev: 3

hidden nodes =8

optimalizacni algoritmus: Adam Optimizer

learnig rate = 0,0035

batches = 10

epoch = 3500

Obr. 5.4: Architektura RVFL sité
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Kompletni tabulka hodnot maximalni chyby, absolutni velikosti stfedni kvadratické

chyby a smérodatné odchylky predikce teplot pro kazdy senzor fezu TPL2 se opét nachazi

v ptiloze. V tab 5.4 je kvalita sit¢ hodnocena podle maximalni chyby predikované teploty,

v tab 5.5 podle MSE a vtab 5.6 podle smérodatné odchylky. Na obr. 5.5 opét vidime

srovnani statistickych charakteristik jednotlivych senzorti prostfednictvim krabicového

grafu. Kompletni tabulka vysledk sité je opét umisténa mezi ptilohami.

Tab. 5.7: Kvalita predikce siti RVFL podle maximalni chyby

Predikce | Senzor | Oznaceni sen Maximalni abs. MSE Smérodatna
‘ chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 11. TPL2D2 0,151 2,311 0,881
Primérna 8. TPL2A2 2,462 0,678 0,839
Nejhorsi 33. TP2ES 11,735 7,531 1,209
Tab. 5.8: Kvalita predikce siti RVFL podle MSE
Predikce | Senzor | Oznaceni sen Maximalni abs. MSE Smérodatna
’ chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 26. TPL2E4 2,994 0,658 0,824
Primérna 10. TPL2C2 4,043 1,116 0,982
Nejhorsi 33. TPL2ES5 11,735 7,531 1,209
Tab. 5.9: Kvalita predikce siti RVFL podle smérodatné odchylky
Predikce | Senzor | Oznaceni sen Maximalni abs. MSE Smérodatna
’ chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 217. TPL2F4 1,568 1,15 0,787
Primérna 20. TPL2F3 1,305 1,352 0,921
Nejhorsi 25. TPL2D4 4,917 5,573 3,331
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Obr. 5.5 Porovnani vysledkii predikce senzoru siti RVFL

5.5 HONU (Higher Order Neural Unite)

Posledni model ktery jsem pouzil, byly sité tvofeny polynomy vyssiho stupné. Tato
sit’ byla podrobné popsana v ¢asti 2.1. Pro predikei teplot jsem pouzil LNU, QNU i CNU.
Vzhledem k neuspokojivym vysledkim predikce teploty modelem CNU, budou tyto
vysledky predikce polynomu tietiho stupné zobrazeny pouze mezi piilohami a to pouze pro
ilustrativni charakter. Z tohoto divodu nebudou v této praci ani uvedeny grafy pribéhu
teplot.

Nejlepsich vysledk sit€ bylo dosazeno pii jeji konfiguraci o hodnotéch:

optimalizacni algoritmus: Levenber-Marquardt Algorithm

epoch = 30

dumping factor = 0,2

5.5.1 LNU

Nize uvedené tabulky mezi sebou porovnavaji tuspésnost predikce modelem Linear
Neural Unite v zavislosti na parametrech maximalni chyby (tab: 5.10), stéedni kvadratické
chyby (tab. 5.11) a smérodatné odchylky (tab. 5.12). Na obr. 5.6 je krabicovy graf pro

porovnani senzorii predikovanych modelem LNU.
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Tab. 5.10: Kvalita predikce siti LNU podle maximalni chyby

Predikce Senzor | Oznacent sen Maximalni abs. MSE| Smérodatna
’ chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 7. TPL2G1 1,805 0,608 0,667
Primérna 12. TPL2E2 2,854 0,894 0,781
Nejhorsi 33. TPL2ES 12,246 6,862 1,953
Tab. 5.11: Kvalita predikce siti LNU podle MSE
. . Maximalni abs. MSE Smérodatna
Predikce Senzor | Oznaceni sen. chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 26. TPL2E4 1,813 0,571 0,689
Primérna 17. TPL2C3 3,112 0,896 0,766
Nejhorsi 33. TPL2E5 12,246 6,862 1,953
Tab. 5.12: Kvalita predikce siti LNU podle smérodatné odchylky
Predikce Senzor | Oznaceni sen Maximalni abs. MSE Smérodatna
’ chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 34. TPL2F5 2,716 1,066 0,623
Primérna 24, TPL2C4 2,9 0,897 0,739
Nejhorsi 25. TPL2D4 10,985 4,932 2,6
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552 QNU

Nize uvedené tabulky mezi sebou porovnavaji uspéSnost predikce modelem
Quadratic Neural Unite v zavislosti na parametrech maximalni chyby (tab: 5.13), stéedni
kvadraticke chyby (tab. 5.14) a smérodatné odchylky (tab. 5.15). Na obr. 5.7 se nachazi

krabicovy graf pro model QNU.

Tab. 5.13: Kvalita predikce siti QNU podle maximalni chyby

. « Maximalni abs. MSE Smérodatna
Predikce Senzor | Oznaceni sen. chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 25. TPL2D4 0,281 0,1 0,056
Primérna 6. TPL2F1 1,841 0,468 0,498
Nejhorsi 33. TPL2E5 11,978 4,727 2,355
Tab. 5.14: Kvalita predikce siti QNU podle MSE
Predikce Senzor | Oznageni sen Maximalni | abs. MSE Smérodatna
ZRACEnLSEN. 1 chvha [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 25. TPL2D4 0,281 0,1 0,056
Primérna 18. TPL2D3 1,85 0,55 0,503
Nejhorsi 33. TPL2ES5 11,978 4,727 2,355
Tab. 5.15: Kvalita predikce siti ONU podle smérodatné odchylky
Predikce | Senzor | Oznageni sen Maximalni | abs. MSE Smérodatna
' chyba [°C] [°C] odchylka [°C]
Nejlepsi 25. TPL2D4 0,281 0,1 0,056
Primérna 6. TPL2F1 1,841 0,468 0,498
Nejhorsi 33. TPL2ES 11,978 4,727 2,355
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Obr. 5.7: Porovnani vysledkii predikce senzori siti QNU
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6 Aplikace a zhodnoceni navrhnutych

modelu siti

VSechny modely pouzitych siti byly trénovany a nasledné testovany na rlizné
velkych trénovacich a valida¢nich mnozinach z poskytnutych dat. Vyslednym zjisténim
bylo, Ze byly zanedbatelné rozdily, pokud jsem sité trénoval na prvni a nésledn¢ testoval na
druhé poloving poskytnutych dat, nebo trénovani probihalo na celé mnoziné kromé
poslednich péti, resp. dvou tisicich métfeni a néasledné sit€¢ na téchto pivodné skrytych
datech testoval.

Z uvedeného porovnani senzort pomoci krabicového grafu (obr.: 5.3,5.5,5.6 a 5.7)
i zde z obr. 5.1 a z nasledujicich porovnani pribéha teplot realnych a predikovanych lze
jednoznacné stanovit, Ze senzor 33. senzor z fezu TPL2, tedyTPL2ES5 byl pravdépodobné
poskozen, nebot’ odecitani jeho teploty bylo velmi odlisné oproti senzoriim ostatnim.

Nasledujici porovnani vykonosti jednotlivych neuronovych siti bude zohlednéno
dle velikosti stiednich kvadratickych chyb (MSE). V ¢&asti 6.1 bude porovnan pribéh
teploty skutecné namétené s teplotou predikovanou, a to na poslednich 2000 métenich,
které méla sit’ béhem svého uceni skryta a nasledné tato data predikovala.

Priibéhy vSech teplot v této kapitole jsou pro lepsi prehlednost z diivodu velkého

rozptylu zobrazeny jako bezrozmérné veliiny po jejich standardizaci.

6.1 Vyhodnoceni modelu MLP

Na obr. 6.1 je zobrazen prubé¢h teplot, kdy dle MSE vicevrstva perceptronova sit
dosdhla nejpiesnéjsi predikce, tedy nejmensi chyby. Na obr. 6.2 je pak vidét primérny
vykon této sité, kdy ze souboru hodnot v§ech MSE, pro kazdy senzor z fezu TPL2 byla
sttedni chyba vybrana jako MEDIAN z tohoto souboru. Na obr. 6.3 je pak prubéh teplot

senzoru, u kterého byla predikce nejhorsi.
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Nejlepsi vysledek sité MLP:
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Obr. 6.1: Graf prithéhu teploty redlné a predikované 34. senzoru

2000

il

T T
—— prediction
—— real data

A

1l

A

N
L

i

V

P

W

WAL
W4 | mn |

T

e
[

|
!

K

U I

W

\Wh

0 250

500

750

1000

1250

1500

1750

2000

Obr. 6.2: Graf pritbehu teploty redlné a predikované 7. senzoru
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Nejhorsi vysledek sité MLP:
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Obr. 6.3: Graf pritbéhu teploty redalné a predikované 33. senzoru

6.2 Vyhodnoceni modelu ELM

Na grafech obr. 6.7, 6.8 a 6.9 je zobrazen prib¢h teplot senzort, kdy dle MSE bylo
siti Extreme Learning Machine dosazeno pfesnosti predikce ve stejném smyslu, jako

v predchazejici ¢asti této kapitoly.

Nejlepsi vsledek sité ELM:

TPL2E4
0.25 1 —— prediction
—— real data
0.00 1
-0.25
-0.50
-0.75 1 t } J . 1l
l
1 [ ‘
-1.00 4 r‘ 1
‘el |
-1.25 1 i T‘ ‘ | ]Ml*
-1.50 1 1 1
6 2!":0 560 75‘0 10'00 12’50 15b0 17‘50 ZObO

Obr. 6.4: Graf pritbéhu teploty redlné a predikované 26. senzoru
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Prumeérny vysledek site ELM.:
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Obr. 6.5: Graf pritbéhu teploty redalné a predikované 17. senzoru

Nejhorsi vysledek sité ELM:
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Obr. 6.6: Graf prithéhu teploty redalné a predikované 33. senzoru

6.3 Vyhodnoceni modelu RVFL

Na grafech obr. 6.7, 6.8 a 6.9 je zobrazen prub¢h teplot senzort, kdy dle MSE bylo
siti Random Vector Function Link dosazeno ptesnosti predikce ve stejném smyslu, jako

v predchazejici ¢asti této kapitoly.
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Nejlepsi vysledek sité RVFL:
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Obr. 6.7: Graf priibéhu teploty redlné a predikované 26. senzoru

Priimérny vysledek sité RVFL:
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Obr. 6.8: Graf pritbéhu teploty redalné a predikované 26. senzoru
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Nejhorsi vysledek sité RVFL:
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Obr. 6.9: Graf pritbéhu teploty redlné a predikované 26. senzoru

6.4 Vyhodnoceni modelu LNU

Na grafech obr. 6.10, 6.11 a 6.12 je zobrazen prtiib¢h teplot senzort, kdy dle MSE

bylo polynomem Linear Neural Unite dosazeno ptesnosti predikce ve stejném smyslu, jako

V ptredchazejici Casti této kapitoly.
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Obr. 6.10: Graf priibéhu teploty redlné a predikované 26. senzoru
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Priimérny vysledek LNU:
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Obr. 6.11: Graf priibéhu teploty redlné a predikované 17. senzoru

Nejhorsi vysledek LNU:
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6.5 Vyhodnoceni modelu QNU

Na grafech obr. 6.13, 6.14 a 6.15 je zobrazen prubéh teplot, kdy dle MSE
polynomem Quadratic Neural Unite bylo dosazeno piesnosti predikce ve stejném smyslu,

jako v predchazejici ¢asti této kapitoly.
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Nejlepsi vysledek QNU:
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Obr. 6.13: Graf pribéhu teploty redlné a predikované 25. senzoru

Primérny vysledek QNU:
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Obr. 6.14: Graf pritbehu teploty redlné a predikované 18. senzoru

57



Nejhorsi vysledek QNU:
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Obr. 6.15: Graf pritbehu teploty redlné a predikované 33. senzoru

6.6 Zhodnoceni pouzitych neuronovych siti

Uvedené modely pouzitych neuronovych siti se od se diametralné nelisi pokud
budeme uvazovat i vysledky sit¢ CNU, které jsou uvedeny v ptiloze. Pokud vSak nebudeme
uvazovat predikci polynomem ttetiho stupné, jejich piesnosti se 1isi znatelné. O tomto faktu
vypovida tab. 6.1, kde jsou uvedeny dosazené primérné hodnoty maximalni chyby (maxe),
stiedni kvadratické chyby (abs.MSE ) a smérodatné odchylky (&) pro viech 35 senzort

fezu TPL2 a kazdou pouzitou neuronovou sit’ vyjma CNU.

Tab. 6.1: Dosazené prumérné hodnoty aplikovanych modeli siti

ANN max e [°C] abs. MSE [°C] 7 [°C]
MLP 2,107 1,293 0,388
ELM 1,869 1,288 0,822
RVFL 2,804 1,426 0,987
LNU 3,268 1,288 0,822
QNU 2,162 0,722 0,543
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Na zakladé dosazenych vysledkt tedy mizeme fici, Ze pokud budeme vykonost a
presnost pouzitych neuronovych siti hodnotit méfitkem hodnoty stfedni kvadratické chyby,
nejlepsi volbou pro predikci teplot v fezu TPL2 z teplot fezu TPL1 je neuronova sit HONU,
konkrétné pak polynom druhého stupné Quadratic Neural Unite.
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[ Z.aveér

Aplikaci, kde mizeme neuronové sit€ vyuzit, je celd fada. Setkavame se s nimi stale
Castéji a v neustale rozsahlejsich a rozmanitéjsich aplikacich. Predikce je jen jedna z mnoha
moznosti, k ¢emu lze tento nastroj vyuzivat, dalsimi moznostmi muize byt napfiklad
klasifikace dat a informaci. Své uplatnéni nachazeji nejen v autonomnim fizeni vozidel,
strojovém uceni, rozpoznavani a klasifikaci obrazu, v oblasti zvané big data a data
mining, medicing, ekonomice, pii piedpovédi pocasi, v oborech robotiky, kybernetiky, ale
v mnoha dalich oborech a disciplinach. A stejn¢ tak ve vSech oblastech souvisejicich
obecné se 4. pramyslovou revoluci.

Jak je uvedeno v resersni Casti této prace, konkrétné ve studiich a vyzkumech [24],
[33], [34], nebo [31], k predikci teploty v motorech letadel se v praxi nevyuZzivaji pouze
namétené hodnoty teplot, ale také hodnoty stechiometrického poméru, dale hodnoty
pratoku vzduchu, paliva, pritokového objemu, nebo otacky turbiny.

Tyto hodnoty jsem vSak k dispozici nemél. Pro nasledujici vyzkum a zlepSeni
vysledku této studie by tedy bylo vhodné pro predikci teplot tekutiny v fezu TPL2 z fezu
TPL1 tyto hodnoty dale uvazovat jako relevantni. DalSim pfinosem by rovné€z mohla byt
znalost vzadjemné polohy a natoceni senzor v fezu TPL1 vici senzortiim v fezu TPL2,
jelikoz z nékterych studii uvedenych v resSersi této diplomové prace plyne, ze vzhledem
k velikosti objemového prutoku v letadlovych turbinovych motorech je mozno proudéni
propulzni latky uvazovat jako laminarni ‘‘pritok tekutiny hadici‘‘. Déle bych rovnéz
doporucil zvazit pouziti méfici techniky s vyssi vzorkovaci frekvenci pro dosazeni
moznosti zachyceni dynamiky zmén propulzni latky motoru a ‘‘sparovani‘‘ konkrétnich
teplot senzorl z fezu druhého s teplotami senzort Vv fezu prvnim.

Dle tab. 6.1 bylo nejlepsi volbou pro predikei pouzit model QNU, kdy jeji nejlepsi
predikce se od redlné nameétené teploty liSila pouze 1 0,281 °C, predikovany vysledek
nejvzdalengjsi skute¢né teploté pak byl 11,978 °C. Druhou nejlepsi siti byla Extreme
Learning Machine. Naopak nejméné presnym modelem byla neuronova sit' Random Vector

Function Link.
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Prilohy

o

Obrazek teplotni mapy korelace senzorti z fezu TPL1 a TPL2 v¢etné korelacnich
koeficientd

Tabulka hodnot maximalni chyby (max e), stfedni kvadratické chyby (MSE) a
smérodatné odchylky (o) predikované teploty neuronovou siti Multi Layer Perceptron
pro jednotlivé senzory fezu TPL2 vici teplotdm redlnym.

Tabulka hodnot maximalni chyby (max e), stfedni kvadratické chyby (MSE) a
smérodatné odchylky (o) predikované teploty neuronovou siti Extrame Learning
Machine pro jednotlivé senzory fezu TPL2 vuci teplotam realnym.

Tabulka hodnot maximalni chyby (max e), stfedni kvadratické chyby (MSE) a
smérodatné odchylky (o) predikované teploty neuronovou siti Random Vector
Function Link pro jednotlivé senzory fezu TPL2 vuci teplotdm realnym.

Tabulka hodnot maximalni chyby, stiedni kvadratické chyby (MSE) a smérodatné
odchylky (o) predikované teploty neuronovou siti LNU pro jednotlivé senzory fezu
TPL2 vici teplotam redlnym.

Tabulka hodnot maximalni chyby, stfedni kvadratické chyby (MSE) a smérodatné
odchylky (o) predikované teploty neuronovou siti QNU pro jednotlivé senzory fezu
TPL2 vici teplotam redlnym.

Tabulka hodnot maximalni chyby, stiedni kvadratické chyby (MSE) a smérodatné
odchylky (o) predikované teploty neuronovou siti CNU pro jednotlivé senzory fezu
TPL2 vici teplotdm realnym. Uvedena pouze jako ilustrativni priklad, nikoli chapana
smérodatné.
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2. Tabulka hodnot maximalni chyby (max e), stfedni kvadratické chyby (MSE) a
smérodatné odchylky (o) predikované teploty neuronovou siti Multi Layer Perceptron

pro jednotlivé senzory fezu TPL2 vii¢i teplotam realnym.

Senzor Oznacdenisen.| maxe [°C] MSE [°C] o [°C]
1. TPL2A1 2,493 1,356 0,409
TPL2B1 2,374 1,226 0,396

3 TPL2C1 2,561 1,736 0,283
4 TPL2D1 0,26 1,443 0,423
5. TPL2E1 3,45 2,484 0,389
6. TPL2F1 1,838 0,827 0,411
7 TPL2G1 2,128 0,995 0,42
8 TPL2A2 2,309 1,016 0,417
9. TPL2B2 2,547 1,174 0,456
10. TPL2C2 3,054 2,043 0,382
11. TPL2D2 0,267 1,347 0,441
12. TPL2E2 3,243 2,132 0,447
13. TPL2F2 1,268 0,402 0,372
14. TPL2G2 1,782 0,631 0,448
15. TPL2A3 1,527 0,459 0,405
16. TPL2B3 2,42 0,952 0,46
17. TPL2C3 3,078 2,082 0,357
18. TPL2D3 0,045 0,895 0,431
19. TPL2E3 2,825 1,619 0,432
20. TPL2F3 0,868 0,266 0,335
21. TPL2G3 2,07 0,543 0,491
22. TPL2A4 1,109 0,339 0,433
23. TPL2B4 1,871 0,658 0,443
24. TPL2C4 2,834 1,986 0,317
25. TPL2D4 1,916 1,947 0,028
26. TPL2E4 1,954 1,179 0,283
27. TPL2F4 1,148 0,274 0,337
28. TPL2G4 1,946 0,462 0,43
29. TPL2A5 0,524 0,384 0,398
30. TPL2B5 1,454 0,562 0,391
31. TPL2C5 2,811 1,904 0,361
32. TPL2D5 0,891 0,347 0,383
33. TPL2E5 10,014 8,853 0,488
34, TPL2F5 1,449 0,262 0,29
35. TPL2G5 1,415 0,455 0,396
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3. Tabulka hodnot maximalni chyby (max e), stfedni kvadratické chyby (MSE) a
smérodatné odchylky (o) predikované teploty neuronovou siti Extrame Learning

Machine pro jednotlivé senzory fezu TPL2 vuci teplotam realnym.

Senzor Oznacenisen.| maxe[°C] MSE [°C] o [°C]
1. TPL2A1 2,183 0,6 0,751
2. TPL2B1 2,019 0,703 0,819
3. TPL2C1 2,697 0,695 0,791
4. TPL2D1 0,131 2,479 0,802
5. TPL2E1 3,171 1,21 0,795
6. TPL2F1 1,788 0,785 0,791
7. TPL2G1 1,483 0,608 0,667
8. TPL2A2 1,625 0,621 0,705
9. TPL2B2 1,879 0,695 0,823
10. TPL2C2 3,121 0,858 0,83
11. TPL2D2 0,086 2,394 0,775
12. TPL2E2 2,854 0,894 0,781
13. TPL2F2 1,118 1,093 0,746
14. TPL2G2 0,989 0,818 0,687
15. TPL2A3 0,713 0,979 0,676
16. TPL2B3 1,693 0,684 0,804
17. TPL2C3 3,112 0,896 0,766
18. TPL2D3 0,35 1,881 0,716
19. TPL2E3 2,542 0,686 0,772
20. TPL2F3 0,69 1,281 0,689
21. TPL2G3 1,186 0,926 0,725
22. TPL2A4 0,477 1,251 0,689
23. TPL2B4 1,471 0,692 0,762
24, TPL2CA 2,9 0,897 0,739
25. TPL2D4 2,622 4,932 2,6
26. TPL2E4 1,588 0,571 0,689
27. TPL2F4 0,69 1,117 0,648
28. TPL2G4 1,337 0,86 0,713
29. TPL2A5 0,43 1,415 0,68
30. TPL2B5 1,183 0,685 0,688

31. TPL2C5 2,632 0,91 0,715
32. TPL2D5 0,529 1,203 0,654
33. TPL2E5S 12,246 6,862 1,953
34, TPL2F5 0,641 1,066 0,623
35. TPL2G5 1,25 0,83 0,722
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4. Tabulka hodnot maximalni chyby (max e), sttedni kvadratické chyby (MSE) a
smérodatné odchylky (o) predikované teploty neuronovou siti Random Vector

Function Link pro jednotlivé senzory fezu TPL2 vici teplotam realnym.

Sensor Oznaceni sen. max e [°C] MSE [°C] o [°C]
1. TPL2A1 2,954 0,779 0,962
TPL2B1 2,992 0,798 0,988

3 TPL2C1 3,784 0,951 1,025
4 TPL2D1 0,19 2,416 0,925
5. TPL2E1 4,678 1,514 1,003
6. TPL2F1 2,327 0,854 0,939
7 TPL2G1 2,515 0,806 0,908
8 TPL2A2 2,462 0,678 0,839
9. TPL2B2 3,19 0,765 0,955
10. TPL2C2 4,043 1,116 0,982
11. TPL2D2 0,151 2,311 0,881
12. TPL2E2 4,296 1,142 0,949
13. TPL2F2 1,898 1,184 0,992
14. TPL2G2 2,381 1,005 0,932
15. TPL2A3 1,837 0,993 0,877
16. TPL2B3 3,176 0,748 0,93
17. TPL2C3 4,1 1,159 0,919
18. TPL2D3 0,774 1,766 0,97
19. TPL2E3 3,588 0,841 0,912
20. TPL2F3 1,305 1,352 0,921
21. TPL2G3 1,956 1,041 0,849
22. TPL2A4 1,329 1,271 0,832
23. TPL2B4 2,612 0,771 0,909
24. TPL2C4 3,746 1,133 0,874
25. TPL2D4 4,917 5,573 3,331
26. TPL2E4 2,994 0,658 0,824
27. TPL2F4 1,568 1,15 0,787
28. TPL2G4 2,182 0,935 0,815
29. TPL2A5 1,462 1,467 0,925
30. TPL2B5 1,944 0,753 0,822
31. TPL2C5 3,301 1,118 0,802
32. TPL2D5 1,762 1,202 0,883
33. TPL2ES 11,735 7,531 1,209
34. TPL2F5 1,864 1,218 1,024
35. TPL2G5 2,144 0,9 0,857




5. Tabulka hodnot maximalni chyby, stfedni kvadratické chyby (MSE) a smérodatné

odchylky (o) predikované teploty neuronovou siti LNU pro jednotlivé senzory fezu

TPL2 viici teplotam redlnym.

Sensor Oznaceni sen. max e [°C] MSE [°C] o [°C]
1. TPL2A1 2,183 0,6 0,751
2. TPL2B1 2,019 0,703 0,819
3. TPL2C1 2,697 0,695 0,791
4. TPL2D1 4,424 2,479 0,802
5. TPL2E1 3,171 1,21 0,795
6. TPL2F1 2,351 0,785 0,791
7. TPL2G1 1,805 0,608 0,667
8. TPL2A2 2,358 0,621 0,705
9. TPL2B2 2,107 0,695 0,823
10. TPL2C2 3,121 0,858 0,83
11. TPL2D2 4,401 2,394 0,775
12. TPL2E2 2,854 0,894 0,781
13. TPL2F2 2,916 1,093 0,746
14. TPL2G2 2,465 0,818 0,687
15. TPL2A3 3,035 0,979 0,676
16. TPL2B3 2,009 0,684 0,804
17. TPL2C3 3,112 0,896 0,766
18. TPL2D3 3,69 1,881 0,716
19. TPL2E3 2,542 0,686 0,772
20. TPL2F3 2,945 1,281 0,689
21. TPL2G3 2,946 0,926 0,725
22. TPL2A4 2,996 1,251 0,689
23. TPL2B4 2,289 0,692 0,762
24, TPL2CA4 2,9 0,897 0,739
25. TPL2D4 10,985 4,932 2,6
26. TPL2E4 1,813 0,571 0,689
27. TPL2F4 2,888 1,117 0,648
28. TPL2G4 2,826 0,86 0,713
29. TPL2A5 3,083 1,415 0,68
30. TPL2B5 2,338 0,685 0,688
31. TPL2C5 2,632 0,91 0,715
32. TPL2D5 2,99 1,203 0,654
33. TPL2ES 12,246 6,862 1,953
34, TPL2F5 2,716 1,066 0,623
35. TPL2G5 2,517 0,83 0,722
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6. Tabulka hodnot maximalni chyby, stfedni kvadratické chyby (MSE) a smérodatné

odchylky (o) predikované teploty neuronovou siti QNU pro jednotlivé senzory fezu

TPL2 viici teplotam redlnym.

Sensor Oznaceni sen. max e [°C] MSE [°C] o [°C]
1. TPL2A1 2,007 0,678 0,559
2. TPL2B1 1,89 0,626 0,512
3. TPL2C1 2,407 0,945 0,591
4. TPL2D1 2,468 0,784 0,575
5. TPL2E1 3,351 1,354 0,749
6. TPL2F1 1,841 0,468 0,498
7. TPL2G1 1,605 0,659 0,372
8. TPL2A2 1,545 0,465 0,481
9. TPL2B2 2,108 0,633 0,553

10. TPL2C2 2,846 1,091 0,678
11. TPL2D2 2,28 0,782 0,578
12. TPL2E2 3,127 1,113 0,718
13. TPL2F2 1,054 0,313 0,38
14. TPL2G2 1,388 0,449 0,4

15. TPL2A3 1,33 0,34 0,41
16. TPL2B3 2,116 0,587 0,557
17. TPL2C3 2,898 1,09 0,657
18. TPL2D3 1,85 0,55 0,503
19. TPL2E3 2,861 0,842 0,651
20. TPL2F3 0,911 0,266 0,319
21. TPL2G3 1,637 0,396 0,465
22. TPL2A4 1,372 0,449 0,428
23. TPL2B4 1,73 0,509 0,519
24. TPL2CA 2,71 1,035 0,659
25. TPL2D4 0,281 0,1 0,056
26. TPL2E4 1,889 0,612 0,459
27. TPL2F4 0,945 0,26 0,315
28. TPL2G4 1,707 0,35 0,435
29. TPL2A5 1,794 0,449 0,398
30. TPL2B5 1,491 0,412 0,442
31. TPL2C5 2,5 1,037 0,658
32. TPL2D5 1,165 0,322 0,368
33. TPL2ES 11,978 4,727 2,355
34, TPL2F5 1,065 0,216 0,276
35. TPL2G5 1,527 0,373 0,435
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7. Tabulka hodnot maximalni chyby, stfedni kvadratické chyby (MSE) a smérodatné

odchylky (o) predikované teploty neuronovou siti CNU pro jednotlivé senzory fezu

TPL2 vici teplotdm realnym. Uvedena pouze jako ilustrativni ptiklad, nikoli chapana

smérodatné.
Sensor Oznacenisen.| maxe [°C] MSE [°C] o [°C]

1. TPL2A1 123723,397 13773,634 22549,572
2. TPL2B1 113917,738 12681,997 20762,305
3. TPL2C1 102750,31 11438,776 18727,067
4. TPL2D1 104442,553 11627,157 19035,114
5. TPL2E1 84057,515 9357,794 15320,286
6. TPL2F1 103245,997 11493,973 18817,305
7. TPL2G1 137732,171 15333,274 25102,695
8. TPL2A2 114773,126 12777,239 20918,281
9. TPL2B2 104275,251 11608,54 19004,914
10. TPL2C2 93239,491 10379,993 16993,725
11. TPL2D2 101117,018 11256,932 18429,011
12. TPL2E2 84516,741 9408,947 15403,952
13. TPL2F2 106074,898 11808,891 19332,802
14. TPL2G2 96300,734 10720,888 17551,512
15. TPL2A3 94744,523 10547,55 17267,878
16. TPL2B3 115857,645 12897,936 21115,866
17. TPL2C3 88055,107 9802,87 16048,862
18. TPL2D3 89410,55 9953,733 16295,544
19. TPL2E3 85208,822 9485,976 15530,003
20. TPL2F3 108897,487 12123,156 19847,235
21. TPL2G3 121887,268 13569,301 22214,753
22. TPL2A4 100882,403 11230,863 18386,5

23. TPL2B4 91811,611 10220,997 16733,319
24, TPL2C4 121194,091 13492,107 22088,624
25. TPL2D4 92501,463 10297,859 16858,988
26. TPL2E4 89687,206 9984,562 16346,191
27. TPL2F4 96669,737 10761,889 17618,67
28. TPL2G4 141683,131 15773,088 25822,687
29. TPL2AS5 102499,303 11410,861 18681,12
30. TPL2B5 89503,645 9964,062 16312,652
31. TPL2CS 107649,615 11984,284 19620,061
32. TPL2D5 91090,176 10140,721 16601,755
33. TPL2ES 74395,8 8282,253 13560,079
34. TPL2F5 117339,929 13063,028 21385,948
35. TPL2G5 114801,627 12780,444 20923,361
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8. CD se skripty
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