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ABSTRAKT

Praca sa zaoberd vyuzitim vysokofrekvenénych metéd merania veli¢in ako tlak, zvuk a
akusticka emisia a ich aplikovania do strojného ucenia pre detekciu prevackovych sta- vov
vodnych strojov. Ulohou tejto prace je navrhnit spdsob strojného ucenia, ktory by doka-
zal z nameranych dat vyhodnotit stavy kavitacie, prietoku a poruchy na testovacej trati.
Prva Cast prace sa zaobera teoretickym vodom niektorych vysokofrekvenénych metéd
merania a zakladnym tdvodom strojného ucenia. V druhej Casti je popisany samotny
experiment spolu s vysvetlenim Gpravy vstupnych dat a naprogramovanim neurdnovej
siete. V zavere su jednotlivé vysletky zhodnotené a porovnané.
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ABSTRACT

The thesis focuses on utilizing high-frequency measurement methods for measuring pres-
sure, sound, and acoustic emission, and their application in machine learning for detecting
operational states in water machinery. This thesis aims to propose a machine-learning
approach capable of evaluating cavitation, flow conditions, and faults based on the col-
lected data.

The first part of the thesis discusses the theoretical introduction to selected high-
frequency measurement methods and provides a basic introduction to machine learn-
ing. The second part describes the experimental setup, including data preprocessing and
the implementation of a neural network. In the conclusion, the individual results are
evaluated and compared.
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Uvod

Strojové ucenie sa stalo jednym z najdolezitejSich a rychlo sa rozvijajucich oblasti
v sucasnej dobe. Jeho schopnost analyzovat velké objemy dat a odhalovat skryté
vzory umoznuje aplikacie v réznych priemyselnych odvetviach. Jednou z tychto ob-

lasti, ktora profituje z vyvoja strojového ucenia, je diagnostika vodnych strojov.

Vodné stroje, ako napriklad turbiny, alebo ¢erpadla, su klticovymi zariadeniami v
energetickom sektore a dalSich priemyselnych odvetviach. Ich spolahliva a efektivna
prevadzka je kriticka pre zabezpecenie trvalo udrziavaného fungovania a minimali-
zaciu nakladov spojenych s udrzbou a opravami. AvSak, neustdle monitorovanie a
diagnostika vodnych strojov je naro¢na tloha, nakolko tieto zariadenia st vystavené
roznym degradaciam a porucham, ktoré mozu viest k ich nefunkénosti alebo zlyha-

niu.

Cielom tejto diplomovej prace je preskiimat moznosti aplikacie strojového ucenia
pre diagnostiku vodnych strojov. Konkrétne, praca sa zameria na vyvoj a implemen-
taciu algoritmov strojového ucenia, ktoré si schopné analyzovat data zo senzorov,
a nasledne identifikovat priznaky degradécie alebo poruchy vodnych strojov. Tieto
algoritmy by mali umoznit automatickt detekciu a klasifikdciu anomalii a predikciu

buducich stavov zariadeni na zaklade historickych dat.

V réamci prace budeme venovat pozornost aj vyberu relevantnych datovych atri-
butov, spracovaniu dat a trénovaniu strojovych modelov. Prakticka cast prace bude
realizovana na realnych datach ziskanych zo senzorov vodnych strojov a vysledky

budu zhodnotené a porovnané s existujucimi metédami diagnostiky.
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Ciele prace

Za ciele tejto prace povazujeme hlavne pomoc strojného ucenia na stanovenie pre-
vadzkovych stavov vodného stroja, z dat ziskanych za pomoci vysokofrekvenénich
sposobov merania tlaku, zvuku a akustickej emisie, a taktiez stanovenie nedostatkov
tychto metod. Pod prevadzkovymi stavmi su myslené stavy ako kavitacia, prietok a

porucha stroja.
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1 Vysokofrekvencné sposoby merania

1.1 Kapacitné mikrofény

Mikroféon je akusticko-mechanicko-elektricky menic, ktorym sa snima kmitanie von-
kajsieho prostredia (plynu) a prevddzame ho na elektricky signdl. V praxi sa rozo-
znava celd rada typov mikroféonov, ktoré dokazu premienat akusticky signal na me-
chanicky ¢i elektricky. Aj napriek tomu sa dnes pouzivaji v technike recipro¢né me-
nice (dynamické, elektrostatické, piezoelektrické atd.). Pri seriéznom merani hluku
sa v stcasnosti pouzivaji menice; elektrostaticko-kapacitné mikrofény [I].

u‘/f%\

Ochranny kryt

?j{' Branica
.-". & ::'.Q-
- _.-'I 1_,.0-‘-/ ‘h‘h
l- — 1
! -"FE- oy | ﬂlQ:.
o ﬂ"‘}
e
Zadna doska b
PUzdro o] .. Izolacia

Obr. 1.1: Schéma kondenzatorového mikrofénu [2]

Funkcia tychto snimacov je zalozena na dvoch zakladnych rovniciach pre kapacitu

paralelnych dosiek [3].

c== (1.1)

Kde:

« C — Kapacita

e ¢ — Permitivita

e A — Plocha dosiek

e d — Vzdialenost medzi doskami
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Q
== 1.2
i (12)
Kde:
« C — Kapacita
e Q — Néboj ulozeny na doskach
« V — Napatie na kondenzatore
Kombinaciou tychto rovnic je nasledovny vztah:
d
V=02 1.3
- (13)

Predok 1,

Pruzina \
¥
] Pohyblneg doska

Zdroj d .
) — —— lzolacia

r
Q“—'_"\ Stacionarma doska

Obr. 1.2: Zékladné schéma kapacitného mikrofénu [3]

Variaciou tychto mikrofénov su tzv. elektretové mikrofény. St to kapacitné mik-
rofony, ktoré tak isto obsahuju 2 paralelné dosky, ale s vrstvou elektretového mate-
ridlu pod vrchnou doskou, ktory je vyrobeny z tenkého materialu, aby bola umoznena
jeho pruznost. Elektrotovy materidl vytvara ndboj na ploche vrchnej kapacitnej do-
sky a zaporny naboj na spodnej doske. Toto vygeneruje elektrické pole medzi nimi.
Napatie medzi nimi bez akéhokolvek vonkajsieho stimulu sa da popisat nasledovnou

rovnicou [3].

0551

€S + €51

(1.4)

Kde:

V — Napatie na doskach

e o0, — Povrchova hustota naboja

e ¢y — Permitivita volného priestoru

e ¢ — Permitivita elektretového materialu
e s — Hrubka elektretu

e s; — Hrubka volného priestoru
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Obr. 1.3: Schéma elektretového mikrofénu [3]

1.2 Akusticka emisia

. O
Elektroda
E, LT A %
| 5 || |Elektret] Vystup
/ 8 R E, 8 Vzduch
L-" Ty i
Kowowa diokka
(b) <

Pod pojmom akustickd emisia sa rozumie fyzikalny jav, kedy plastickou deforma-

ciou kovov dochadza ku akustickému popraskaniu, ¢i akustickému Sumu. S tymto

fyzikdlnym javom sa je mozné stretnit v beznom zivote pomerne casto, napr. pri

praskani ladu na jazere. Meraju sa teda elastické napéfové viny generované dyna-

mickym uvolnenim mechanického napatia vnitri télesa, alebo procesom pdsobiacim

na vznik elastickych napéatovych vin na povrchu telesa [4].

vysek potrubi

tlak, teplota
médium

aktivita
defektu

ry

Elektricky signal AE

Vicekanalovy meéfici
systém AE

Obr. 1.4: Akustickd emisia [5]
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Metoda akustickej emisie sa nazyva metédu detekcie javu, mechanizmu, procesu,
alebo zdroja akustickej emisie, nasledné spracovanie detekovaného signalu a konecne
vyhodnotenie parametrov detekovaného signalu. Zdrojom akustiskych emisii je aky-
kolvek fyzikdlny jav, ktory moze vyvolat v telese vznik elastickych napatovych vin.
Od nespojitych poskokov dislokacii pri plastickych deforméaciach, az po lom nekovo-
vych zloziek Struktiry materialu. V pripade vodnych strojov mdze byt tymto javom
kavitacia. Aplikacia akustickej emisie je tak isto roznoroda, ako zdroje akustickej

emisie [4].

Vo vSeobecnosti sa rozoznavaju 2 tipy zdrojov:

1. Primarne cielové zdroje — na ich detekciu je priamo zamerana akustickd
emisia

2. Sekundarne rusivé zdroje — aplikdcia tychto zdrojov rusi, alebo prekryva

detekciu primarnych zdrojov

Dalsim délezitym pojmom je detekovatelnost cielovych primarnych zdrojov. Akus-
tickd emisia (dalej definované uz len ako AE), detekuje vo frekvenénom pésme pri-
blizne od jednotiek kHz do 1 MHz. Pokial st primarne zdroje pod prahom detekcie
akustickej emisie, potom tato metdda straca pre dand aplikdciu zmysel. Detekovatel-
nost zdroja je zavisla na mnohych faktoroch, od intenzity zdroja, cez pokles signdlu
pri jeho Sireni od zdroja k snimacu, az po citlivost detekcie meracej trasy. Spolu
s intenzitou zdroja AE a jeho frekvenéného obsahu ovplyviuje detekovatelnost aj
vplyv Sirenia vin AE od zdroja ku snimacu, za pri¢iny znizovania hustoty energie.
Disperzia energie povodne koncetrovanej v ostrej vinovej ploche, v ktorej sa kazda
zlozka spektra pulzu Siri inou rychlostou sposobi povodne ostra plocha sa postupne
zatne §irit ako balik roznych odrazanych licov. Dalsim dévodom je zmena mecha-

nickej energie na energiu tepelnu [4].
Vplyvom tychto faktorov je merany signél velmi zavisly na vzdialenosti snimaca

od zdroja AE. Ak je v laboratérnych podmienkach vzdialenost od zdroja k snimacu

0.05m a v praxi 3 m, potom rozdiel v amplitudach moze byt 10-100 nésobny [4].
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1.3 Piezoelektrické snimace tlaku

Piezoelektrické snimace tlaku st tzv. priame, aktivne snimace, ktoré pracuji na
piezoelektrickom jave. Tento jav spociva v tom, Ze v niektorych dielektrikach vznika
posobenim mechanického namahania elektricka polarizacia. Piezoelektricky jav sa
da opisat ako linedrna elektromechanickd interakcia v materidle, ktory nemd stred
symetrie pre tlakové senzory zalozené na priamom piezoelektrickom efekte, ktory

moze byt definovany nasledovne [6].

D=exE+dx X (1.5)
Kde:

D — Indukovany elektricky posun

E — Aplikované elektrické pole

X — Mechanické namahanie aplikované na material

€, — Dielektrickd konstanta

d, — Piezoelektricky koaficient

Konektor Piezoelektricky
krystal

h Membrana

Spiralovita pruZina

Obr. 1.5: Schéma piezo-elektrického snimaca tlaku [7]

Merany tlak sa privadza cez oddelovaciu membranu na piezoelekricki dvojicu
krystalov vyrobenych najcastejsie z kremika alebo turmalinu. Vplyvom mechanicke;j
deformacie vznika v krystaly elektricka polarizacia, a jej dosledkom sa na povrchu
vytvaraju zdanlivé naboje, ktoré v prilozenych elektrodach uvolnuji skutoéné na-
boje [6].
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Medzi hlavné vyhody piezoelektrickych snimacov patria [6]:

« Siroké spektrum merania

Vysoké vlastné frekvencie

Vysokd linearita medzi vystupnym signdlom a aplikovanym zatazenim

Siroké spektrum prevackovych teplot
Necitlivita na elektrické a magnetické polia

Jednou z nevyhod tychto snimacov su tazkosti pri merani statiky. Jednd sa skoro
o uplne dynamické snimace, nakolko reaguju iba na zmeny zatazenia. Pre aktukolvek
datovi akviziciu a analyzu signalu je potrebné tento vystup konvertovat na napatovy

vystup, pripadne na zosilovac¢ [6].

Cy

0 sy -¢ 1
= \=h
_+§ : :
+ Vi ud Ayt
{a) {b)

Obr. 1.6: Piezoelektricky snimac: a) Prevod sily na napétie, b) Zosilova¢ elektrického

signalu [6]
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2 Strojné ucenie

Pod pojmom strojné ucenie sa rozumie subor algoritmov navrhnutych tak, aby sa
snazili napodobnif Tudské myslenie a hlavne jeho schopnost ucif sa z jeho okolitého
prostredia. Techniky zalozené na strojnom uceni st aplikované v Sirokom spektre
poli, od rozoznania vzorov, cez pocitacové videnie, vesmirne inzinierstvo, financie,
sluzby, biologiu, az po biomedicinu a lekarstvo. Vo vseobecnosti, strojné ucenie sa
snazi naucit predpovedat (aproximovat), oznacCenie tychto dét, ktoré je zavislé na
vlastnostiach tychto dat. Tato predpoved sa ziskava ako funkéna hodnota tzv. mapy
hypotéz, ktorej vstupné argumenty st vlastnosti datového bodu. Podla toho, ako
metody strojného ucenia hodnotia kvalitu tychto map, rozlisSujeme 3 hlavné metody

strojného ucenia [§].

1. Ucenie pod dohladom
2. Uc¢enie bez dohladu

3. Ucenie s posilnenym ucenim

2.1 Ucenie pod dohladom

Metody ucenia pod dohladom pouzivaji trénovaci subor tudajov, ktory obsahuje
oznacené data ako vstupy, a tak isto pozadované vystupy. Takymto datam sa hovori
oznacené data, pokial ich oznacenie pozname. Tieto idaje si ziskané z rozlicnych
zdrojov a su oznacené pomocou Iudského vstupu. Preto sa tymto metédam hovori

ucenie pod dohladom, nakolko vyzaduji Tudmi oznacené vstupné déta [9].
Oznacene data

O Predpoved’
OO |:| ‘.‘ » |:| Square
e

A " I" 1y
|:I /_\\ Trénovanie modelu A Trlangle

Oznacenia

] - Testovacie data
Hexagon A Square
Triangle

Obr. 2.1: Schéma procesu ucenia pod dohladom [10]
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Pri metédach ucenia pod dohladom sa uc¢ia hypotézy so zakladnym principom mi-
nimalnej nestladosti medzi predpovedou a spravnym oznac¢enim datového zaznamu
trénovacieho datasetu. Tieto metody sa snazia najst krivku pre oznacenie datovych
zaznamov trénovacieho datasetu. Pre vyhodnotenie takejto krivky je za potrebné
stanovit stratovi funkciu, ktora kvantifikuje chybu tejto krivky. Komplikécia tychto
metod je v spracovani obrovskych mnozstiev datovych zaznamov, kazdy s poten-
cidlne viacerymi oznaceniami. Dalsou restrikciou je, Ze sa snazia najst velmi neline-

arnu funkciu pre “napasovanie“ na trénovacie datové zaznamy [§].

Do algoritmov, ktoré spadaji do kategoérie ucenie pod dohladom je mnoho a

kazdy méa svoje vyhody a nevyhody.

2.1.1 Linearna regresia

Jednoduchy algoritmus pouzivany pre regresné problémy, kde cielom je predpove-
dat spojitu vstupnu premennt. Jedna sa o stari metodu, ale jej pouzivanie mézeme

sledovat dodnes aj v komplikovanejsich algoritmoch [I1].

Uvazuje sa datovy zapis, ktory je charakterizovany vektorom vlastnosti y a nu-
merickych oznaceni x. Linearna regreia sa snazi naucit hypotézu z linearneho pries-
toru hypotéz a predpovedat ¢, ktory by minimalizoval stratu stvorcovej chyby od

vstupnych dat. [§].

Obr. 2.2: Priklad linearnej regresie [12]
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N R Pt i
§ = argmin— Y _(y — h(z®))? (2.1)
heH(n) T ;2

Kde:
e H — Priestor hypotéz

y — Redlna hodnota vystupu

h — Predpovedana hodnota vystupu
« m — Pocet prikladov

argmin — Matematicky vyraz Specifikujuci ze hladame h, ktoré minimalizuje

hodnotu v zatvorkach

2.1.2 Logisticka regresia

Ako pri linearnej regresii tak aj logisticka regresia je metoda, ktora klasifikuje datové
zaznamy, ktoré su charakterizované vektorom vlastnosti podla 2 kategorii, ktoré su
zakoédované oznacenim y. Logistickd regresia sa uc¢i hypotézy z priestoru hypotéz
tak isto ako u linedrnej regresie. Logisticka regresia vyuziva logisticku stratu pre
vyhodnotenie $pecifickej hypotézy. Snazi sa minimalizovat empiricky risk (priemerna

logisticka strata) [§].

1.00- ] L] . . LI I I I [ ]

0.25-

000- ® @ 8 & & = » . . .

Obr. 2.3: Logisticka regresia [13]
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E(wlD) = = 3" log(1 + exp(—y'h"(a)) 22)

i=1
Kde:
« L — Logistickd stratovd funkcia
e w — Parametre naucené pri trénovani

D — Trénovaci data-set

y — Reélna hodnota vystupu
e« h — Predpovedana hodnota vystupu
e m — Pocet prikladov

2.1.3 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy st v podstate popisy map podobné vyvojovym diagramom
h : X — Y, ktoré mapuju vlastnosti datovych zaznamov za tc¢elom predpovedania
oznacenia h [14].

- 50 customers qualify
= x $300 value
Q = budget $15,000

Account Value
Greater than
$50k

5% of
customers

Longtime
Customer (More
than 3 Years)
15% of
customers
150 customers qualify
%$100 value
= budget $15,000

Account Value
less than 50k

Gift 2

20% of
customers

Customer Gifti
o S0 ol fruogcosamel_ o _[ Agntiae g 2ocuomen quiy
customers ¥ =
(1-3 Years) customers o = budgst $10,000
40% of
Approx 1000 customers
customers
20% of Account Valus & 400 customers qualy
& x $25 value
customers less than §50k b = budget $10,000
New Customer w200 customers qualify
(Less than 1 = % $10 value
Year) Q = budget $2,000

Obr. 2.4: Priklad rozhodovcieho stromu [15]

Rozhodovaci strom sa skladé z uzlov, ktoré st prepojené za pomoci smerovanych
hran. O strome rozhodnuti sa da uvazovat ako o sibore po sebe iducich inStrukeii
pre vypocet funkénej hodnoty h(z) pre zadané vlastnosti ddtového zaznamu. Tento
vypocet zac¢ina v korenovom uzly a konci v jednom z tzv. listovych uzlov. Listovy
uzol, ktory neobsahuje ziadne smerované hrany reprezentuje rozhodovaciu zéonu v

priestore vlastnosti [16].
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Vo vseobecnosti rozhodovacie stromy obsahuju 2 druhy uzlov:
» Rozhodovacie (testovacie) uzly. Tieto uzly reprezentuji Specifické testy o
vektore vlastnosti x napr.: "Je skaldrny sucin x vacsi ako 107"

o Listové uzly, ktoré zodpovedajui podmnozinam priestoru prvkov

2.1.4 Hiboké u&enie

Jednym z dalsich prikladov priestoru hypotéz, si tzv. umelé neurénové siete. Vektor
vlastnosti x € R" je vlozeny do vstupnych jednotiek, kde kazda ¢ita jednu vlastnost
vstupného vektoru x. Tieto vlastnosti st nasledne multiplikované vdhou w;, ktora sa

vztahuje prepojenim medzi vstupnym neurénom a strednou vrstvou (skrytou) [17].

Hidden
Layer 2
Hidden

50 AR &

> \ A e ) >

S N7 X

....... §\: ;‘/ /\:“\‘é i}f“‘ 1’,:(
Noe @2 KA & SR >

PAES N SR

...... @:‘\‘\ o0 '{v\“/ PR
RO W .o >

EX R 7
‘ . A‘\‘& ‘ / Output

Input , \\ W [N,3]
(N4] 451 h ‘ ' 3
’ r [713]
we X

f2

Obr. 2.5: Schéma neurénovej siete [17]

Vystup z tejto strednej vrstvy je dany [17]:

n;
s;i=4g (Z wjvn].xnj) (2.3)
nj=1

Kde:

e s5; — Vystup z neurénu skrytej vrstvy

o g — Aktivacna funkcia

« n; — Pocet neurénov v predchadzajicej vrstve prepojenych do neurénu skryte;

vtstvy
e w; — Véha medzi dvomi spojenymi vrstvami

e x; — Vystup z predchadzajucej vrstvy
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2.2 Ucenie bez dohladu

Niektoré metody strojného ucenia nevyzaduji poznat oznacenie datovych zaznamov,
a preto sa tieto metdédy nazyvaji; metddy ucenia bez dohladu. Tieto metddy sa
musia spoliehat na vnutornu struktiru datovych zaznamov, aby sa naucili dobru
hypotézu. Na zaklade toho teda metdédy bez dozoru nepotrebuju dedikovanii osobu,

ktora by im poskytovala oznacené data [§].

Unsupervised Machine Learning /™

educba.com

Obr. 2.6: Ucenie bez dohladu [18]

2.2.1 Zhlukovanie

Jeden z algorytmov ucenia bez dohladu je tzv. zhlukovanie, ktorého cielom je najst
klaster vstupnych dat. Sleduje tieto vstupy, a podla ich vlastnosti ich rozdeluje do
jednotlivych skupin - zhlukov.

Cluster plot

pa
wn

cluster

[o]

1
2
3

texture_mean

o
[=}

-2.5+

radius_mean

Obr. 2.7: Zhlukovanie [19]
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V praxi sa tato metoda pouziva bezne, napr. na rozdelenie zakaznikov firmy podla
udajov, ku ktorym ma firma pristup, na kompresiu obrazkov pomocou zoskupovania

pixelov tych istych farieb, alebo pre zoskupovanie dokumentov podla nézvov [20].

2.3 Ucenie s posilnenym uéenim

Vo vseobecnosti metddy strojného ucenia pouzivaju stratové funkcie pre vyhodnote-
nie a porovnanie hypotéz. Stratova funkcia prideli hodnotu straty dvojici hypotézy
a datovému zaznamu. Metédy strojného ucenia hladaji hypotézu z typicky velkého
priestoru hypotéz, ktora spésobi minimalnu stratu pre akykolvek datovy zaznam.
Ucenie s posilnenym ucenim studuje aplikacie, kedy predpoved ziskana hypotézou

ovplyvni budtcu generaciu datovych zaznamov [g].

AGENT

Stav Odmena IAkcia
Sr Rr » Af
E t+1 i
'; S PROSTREDIE <

Obr. 2.8: Posilnené ucenie [21]

Na rozdiel od ucenia sa pod dohladom, kde spatné vizba agentovi je spravny st-
bor akcii pre vykonanie tilohy. V uceni s posilnenym uc¢enim sa pouziva tzv. odmena
a trest, ako signaly pre spravne alebo nespravne riesenie. Rozdiel je aj v cieli. Oproti
uceniu s dohladom, ktoré hlada najlepsiu funkciu na minilazovanie straty, ucenie s
posilnenym ucenim hladé najlepsi model, ktory maximalizuje celkovy pocet odmien
[22].
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3 Experiment

Celkovo sa tato praktickd cast prace da rozdelit na 3 casti:
e Meranie dat
e Spracovanie dat

o Aplikovanie strojného ucenia

3.1 Meranie dat

Cielom tejto prace je stanovit prevadzkové stavy vodnych strojov ako porucha, ka-
vitacia a prietok. Pre tieto ucely bola pouzita uz existujiica meracia trat v laborato-
riach odboru fluidného inzinierstva VUT. Tato meriaca traf pozostava z obehového
cerpadla, ktoré zaistuje prietok kvapaliny, zbernej nadrze, v ktorej je mozné regu-

lovat tlak sledovanej zony s priehradnym kavitacnym tunelom a potrubnej trasy.

o £ 83 =

- - Lo -

Konfuzor  Kavitacnl tunel

------------------- 2 Sbérna nadrs

Uklidfovaci ¢ast

Obr. 3.1: Sledovany usek meriacej trate

Na Obr. 3.1 méze byt videny model sledovanej zony s kavitaénym tunelom, pri-
vodnym potrubim, difizorom, ukludnovacou c¢astou a konfuzorom. Do kavita¢ného
tunela bola nasledne umiestnend lopatka NACA profilu. Tato lopatka bola upevnend

na obidvoch koncoch s moznostou nastavenia jej sklonu od 0° po 7,5°.
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95

Obr. 3.2: Rozmery lopatky CKD

Dalej bola na meracom tseku umiestnena samotna meracia technika pozostava-
juca z nasledovnych snimacov a techniky:
o Piezoelektricky snimac tlaku

Obr. 3.3: Piezoelektricky snimac tlaku Kistler typu 211B4 s tlakovym rozsahom 200
psi [23]

e Piezoelektricky mikrofén PCB

Obr. 3.4: Piezoelektricky mikrofén od PCB typ 130A24 [24]
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o Magneticko indukény prietokomer

Obr. 3.5: Magneticko indukény prietokomer firmy KROHNE typ 4100 v rozsahu
3000 m?/hod [25]

e Snimac akustickej emisie

Obr. 3.6: Snima¢ akustickej emisie firmy DAKEL typ MDK13AS [26]

Na trati je okrem tychto snimacov, ktoré predstavuju snimace vstupov do ne-
urénovych sieti aj dalsia pomocna technika - snimace absolutneho tlaku v kotly,
snimace teploty, vibrometre aj vysokorychlostna kamera, ktord je namierend prave

na profil lopatky a pouzivana pre vyhodnotenie stavu kavitdcie a nekavitacie.

41



Priebeh merania bol navrhnuty tak, aby sa preslo niekolko pracovnych bodov,
kde regulovatelné parametre boli; uhol nabehu lopatky, prietok a tlak v zbernej na-
drzi. Celkovo boli nastavené 4 uhly nabehu lopatky, a to: 0°, 2,5°, 5° a 7,5°. Tlaky
v zbernej nadrzi boli regulované od 30 kPa po 350 kPa.

Pre kazda kombinaciu uhlu nabehu lopatky a tlaku v zbernej nadrzi bolo na-
sledne nastavenych 35 prietokov, vyjadrenych ako strednéd rychlost v kavitacnom
tunely. Meranie kazdého prietoku bolo opakované desatkrat s vynimkov bodov 2,5°-
50 kPa, 5°- 130 kPa, 7,5°- 300 kPa a 7,5°- 350 kPa, kde meranie nebolo opakované

desatkrat, z dévodu obavy o poskodenie trate nasledkom plne rozvinutej kavitacie.

Celkovy pocet pracovnych bodov pre kombinacie uhol ndbehu a tlak je 13 945.

Rozlozenie tychto bodov mozeme vidiet v nasledovnej tabulke.

[kPa] || 30 | 50 | 70 | 90 | 130 | 170 | 210 | 250 | 300 | 350

0° 350 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350
2,5% || 350 | 345 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350
5° 350 | 350 | 350 | 350 | 330 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350
7,5% || 350 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350 | 350 | 340 | 330

O|O|O|0O| ™

Tab. 3.1: Pocet datovych zaznamov pre jednotlivé pracovné body

D =S5 x f=13945 x 200000 = 2789000000 (3.1)
Kde:

D — Celkovy pocet datovych zdaznamov

e S — Pocet suborov

f — Pocet datovych zadznamov v jednom sibore

Kazdy pracovny bod bol merany po ¢asovy usek 1 sekundy, so vzorkovacou frek-
venciou 200 kHz. Kazdy pracovny bod v sebe obsahuje 200 000 ¢asovych zaznamov
pre meracie snimace okrem vysokorychlostnej kamery, kde nebolo za potrebné takej
velkej vzorkovacej frekvencie, nakolko je jej meranie hlavne informativne a za jej
pomoci sa nasledne v tiprave dat rozdeluji na body s oznacenim Kavituje a Nekavi-
tuje. Priklad zdznamu z vysokorychlostnej kamery méze byt videny na obr. kde

na lavej strane je zdznam bez kavitacia a vpravo zaznam, ktory kavituje
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Obr. 3.7: Zaznam z vysokorychlostnej kamery

Samotny prietok bol v tomto pripade zvazovany ako plavajici parameter a meni
sa na zaklade podmienok, meniacich sa pocas merania, teda kavitacia a uhol nabehu
lopatky. Menenie prietoku bolo realizované za pomoci budiacej frekvencie motoru
podavajiceho cerpadla. Boli vo vSeobecnosti nastavené medze strednych rychlosti,
v ktorych sa prietok bude pohybovat a to 0,5 m/s az 10 m/s.

Tu vznikol problém, kdeidedlne by medzi vSetkymi bodmi bola konstantna zmena
prietoku. Ale za pritomnosti odporov na trase a nepresnosti prietokomeru, ktory pre
prietoky pod 35 1/s trpi velkou neistotou. Vykresleny graf prietokov v jednotlivych
casovych zaznamoch moézeme vidiet v obrazku (3.8

Plocha grafu Prietok

250

Qailfs)

Obr. 3.8: Zaznam prietokov pre 0 - 30 kPa
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Pre hodnoty prietoku pod 35 1/s sa vyskytuje nelinearita, sposobend nepres-
nostou prietokomeru pre nizke prietoky. Dalou problematickou oblastou je pasmo
medzi prietokmi 119 - 142 1/s. Za vznik tejto nelinearity sa predpokladaji 2 priciny,

a to kavitacia a moznda nepresnost pri zadavani otacok cerpadla.

3.2 Spracovanie dat

Pre spracovanie dat boli vyuzité dve metody. Prvou metédou bol vstup s tzv. suro-
vymi datami. Pod tymto je mozné chapat data, ktoré neboli akokolvek matematicky
osSetrené a su zachované ich pévodné hodnoty. Pri zvazovani vstupu surovych dat ale
musia byt tieto zdznamy skratené, aby sa ulahcila praca s nimi a ich manipulécia.
Z tychto dovodov boli casové zaznamy segmentované na 10 casti, kazdy tsek po 20

000 ¢asovych zdznamov ako je zobrazené v tabulke [3.2]

20 000 | 20 000 | 20 000 | 20 000 | 20 000 || 20 000 | 20 000 | 20 000 | 20 000 | 20 000

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Tab. 3.2: Segmentacia dat

7 takto rozdelenych datovych zaznamov boli nasledne vybrané stredné zaznamy
(5. zdznam od zaciatku) pre nasledovné vyuzitie. Dévod vyberu zaznamov zo stredu
bolo zamedzenie vplyvu pociatku merania na pocitaci. Tato datova segmentacia
bola prevedend pomocou programovacicho jazyku Python a jednotlivych modulov.
Program prechédzal vSetky subory z merania a v nastavenom rozsahu dat ich ulozil
do programu Microsoft Excel. Tento proces bol opakovany celkovo trikrat, raz pre
tlakovy snimac, mikroféon a snimac akustickej emisie.

Tymto sposobom bol dosiahnuty stibor dat o pocte siborov 13 945 kazdy s

¢asovym zaznamom v dlzke 0,1 sekundy s 20 000 détovymi bodmi.

D =S x f=13945 x 20000 = 278900000 (3.2)
Kde:

o« D — Celkovy pocet datovych zaznamov
e S — Pocet stiborov

o f — Pocet datovych zaznamov v jednom stubore
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Druha metéda dpravy dat bola vykonana za pomoci spektografov. V tejto me-

téde uz st upravované hodnoty originalnych dat z merania.

Spektograf je grafickd reprezentéacia signalu, ktory odhaduje rozlozenie energie
signalu v ¢asovo frekvencnej doméne. Moze byt matematicky vyjadreny nasledujticou
rovnicou [27].

SPEC, ) (n,w) = |STEFTym)(n, w)?| (3.3)

Kde:

STFT — Rychla Fourierova transformécia

x — Casovy index signalu

w — Frekvencny index signalu

Na zéklade rovnice 3.3, spektograf je vlastne rychla Fourierova transformécia
na druhd. Rychla Fourierova transformécia, dalej iba STFT, je prva modifikacia
klasickej Fourierovej transformacie, ktord dava moznost analyzovat nestaciondrne
signaly v casovo frekvencnej doméne. Bola prvykrat predstavend Gaborom v roku
1946. STFT casového signalu, x(t), STFT,q)(t, f) moze byt vyjadrend nasledovnou

rovnicou [27].

STFT,(tw) = [ T 2wt — P)exp(—jut)dr (3.4)

—0Q0
Kde:
o w(7) — Oknova funkcia
« 7 — Casova premennd

e j — Imaginarna jednotka

Zékladny princip STFT je namiesto spocitania diskrétnej Fourierovej transfor-
mécie celého signalu, kde je signdl rozdeleny na kratSie segmenty tej istej dlzky
za pouzitia ¢asovo lokalizovanej oknovej funkcie ako Gausovské okno alebo Ham-
mingovo okno. Nasledne sa prevedie diskrétna Fourierova transformaéacia osobitne
na kazdy segment originalneho signalu, ktoré dokopy vytvoria casovo-frekvencné
spektrum signalu [27].

Diskrétna Fourierova transformacia sa da vyjadrif nasledovne:

+inf ,
x(w) :/_ z(t)e ™ dt (3.5)
— inf
Kde:
o x(t) — Signal
« w — Frekvencia

e j — Imaginarna jednotka
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Obr. 3.9: Priklad spektografu

Uprava dat pomocou spektografov bola realizovana v programovom jazyku Pyt-
hon, za pomoci modulu scipy.signal STFT, ktory umoznuje vypocitat STFT a
nasledne vypocitat spektograf.

Nésledne boli nastavené parametre pre vypocet. Fs reprezentuje vzorkovaciu
frekvenciu vstupného signalu a bola nastavena na 200 kHz co je priamo vzorkovacia
frekvencia snimacov pouzitych v merani. Ako oknova funkcia bola ponechand Ham-
mingova funkcia, ktora je v module prednastavena. Tato funkcia je siroko pouzivand
a poskytuje kompromis medzi frekvenénym rozlisenim a amplitide signalu, ktory sa
prenesie z jedného segmentu do dalsieho. Nperseg predstavuje velkost samotného
okna a po otestovani rozlicnych velkosti, kde bola vybrana velkost okna 2048, z
dovodu dobrého rozliSenia, ale aj poziadavky vkladania velkosti okien v rozmedzi
mocnim ¢isla 2, a noverlap ¢o predstavuje pocet bodov, ktoré sa prekryvaji medzi

segmentami a bola nastavend ako polovica hodnoty nperseg, teda 50 % prekrivania.

Vystupom z tohto programu st 3 matice. Matica f obsahujtica vzorkovacie frek-
vekcie, matica t obsahujica ¢asy segmentov a matica Sxx, teda 2D matica komplex-
nych ¢isel, kde realna zlozka cisla predstavuje amplitidu a imaginarna zlozka zase
fazu. Pre tcely tejto tlohy su fazy nepotrebné a boli ulozené iba absolitne hodnoty
tohto spektra. Tieti hodnoty predstavuji pravi amplitidu a niesii normalizované
podla maximalnej amplitudy.
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Pred ulozenim boli este odstranené frekvencie pod 10 kHz, nakolko pod touto frek-
venciou najdeme frekvenciu samotného obehového cerpadla, ktorda by mohla sposo-
bovat problémy pri trénovani siete. Z tychto matic bola ulozena iba matica Sxx pre

dalsie pouzitie v samotnych datasetoch.
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Obr. 3.10: Porovnanie spektografov pred filtraciou (vlavo) a po filtracii (vpravo)

Ako vstupné data boli znova pouzité data z troch snimacom (Tlakovy senzor,
Akustickd emisia, Mikrofén). Namiesto redukcie po¢tu dat segmentovanim, ako v
prvom pripade datového spracovania sa v tomto pripade realizovala redukciu dat
sposobom redukcie poctu suborov. Z povodnych 13 945 suborov bol vybrany kazdy
piaty stubor, a na tento bol aplikovany kod generujtci spektografy. Je ziskany teda 2
789 stuborov, kazdy s 200 000 datovymi zdznamami. Celkovy pocet datovych zazna-
mov sa rovna 557 800 000. Vysledna velkost matic frekvenéno-casového spektra je
(913, 199).
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3.3 Priprava datasetov

Po tprave vstupnych dat je potrebné tieto data rozdelit podla pozadovaného spo-
sobu. V tejto praci sa vyskytuju 2 typy datasetov. Prvy bol zostaveny pre pripad
detekcie kavitacie, konkrétne pripad Kavituje ,Nekavituje. Data zo vSetkych sen-
zorov boli rozdelené na 2 skupiny za pomoci zdznamov z vysokorychlostnej kamery.
Vyuzitim zdznamov z tejto kamery, ktoré obsahovali ¢as zdznamu snimku, bola iden-
tifikovana hranica — kavitacia, a ta bola pridelend k datam. Tento spésob sa velmi
osvedcil pre vacsie natocCenie lopatky. Podla zaznamov pre uhly natocenia od 2,5%
vyssie, bola zretelna hranica pociatku kavitacie na lopatke. Pre uhol natocenia 0°
to bolo komplikovanejsie. Nie vzdy bolo jasne zretelné kedy kavitacia nastdvva a
kedy nie. Pre hodnoty prietoku bolo rozdelenie dat jednoduchsie, nakolko vieme ze
kazdy prietok bol opakovany desatkrat pre kazdi kombinaciu tlaku v zbernej nadrzi
a natocenia lopatky (s vinimkou bodov, kedy bolo meranie predbezne zastavené z
doévodu hrozby poskodenia trate). Obr. znazornuje na osi Y poradie posledného

datového siboru, kedy kavitacia nebola viditelna a tlak v kotly na osi X.

Hranica kavitacie
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Poradie poslednéhe nekavitujicehe sdboru

50

0.00 50.00 100.00 150.00 200.00 250.00 300.00 350.00 400.00

Tlak v zbernej nadrzi (kPa)

Obr. 3.11: Graf znazornujuci hranice kavitacie pre jednotlivé pracovné body

Prietok v tomto pripade nebol nastaveny ako presny parameter, ako bolo zmie-
nené v predoslej kapitole. Z dovodov nepresnosti prietokomeru a vzniku samotnej
kavitacie vSetky hodnoty prietoku nemusia odpovedat jednému prietoku v skupine
desiatich. Data zo vsetkych snimacov boli rozdelené do 35-tich siiborov, jeden stubor

pre jednu skupinu prietoku.
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Takto rozdelené data bolo nasledne potrebné rozdelit do mnozin. Neurdénové
siete, ktoré budu aplikované na tieto data, patria do skupiny ucenia pod dozorom a
vyuzivaju sa v nich 3 tipy ddtovych mnozin:

e Trénovacia mnozina

e Valida¢na mnozina

« Testovacia mnozina

Trénovacia mnozina predstavuje najvicsiu cast dat. Tato mnozina v sebe ob-
sahuje predpracované data s pridelenym oznacenim. Takto oznacené data sluzia pre
natrénovanie neurénovej siete. Tieto data su prvé, ktoré neurénova siet vidi a snazi

sa upravit svoje trénovacie parametre tak, aby minimalizovala trénovaciu chybu.

Validacna mnozina sa pouziva iba nepriamo pri trénovani testovacej siete, pre
vyber najlepsieho vygenerovaného modelu a pomaha zabranit preplneniu neurénovej

siete.

Testovacia mnozZina je mnozina, ktord obsahuje data, ktoré neurénova sief
este nikdy nevidela. Tato mnozina v rdmci strojného ucenia a neurénovych sieti re-
prezentuje takzvané cudzie data alebo data, ktoré neurénovej sieti doposial neboli
predstavené. V redlnej aplikacii predstavujua data, ktoré si neurénovej sieti predsta-

vené po natrénovani a ulozeni.

Toto rozdelenie bolo prevedené za pomoci programu Pycharm v programovom
jazyku Python a jeho jednotlivych modulov a to hlavne Pandas, Numpy, Random a
Tensorflow. Data boli najprv nacitané z ich prislusnych zloziek. Data z tychto sibo-
rov boli nac¢itané do programu a vlozené do prazdnej mnoziny a prislusne oznacené
¢iselnou hodnotou napriklad 0 — Nekavituje a 1 — Kavituje. VSetky data boli na-
sledne nacitané do jednej velkej mnoziny, kde boli za pomoci funkcie random.shuffle
zamieSané, aby neboli v poradi, v akom sa nachadzali v zlozkach. Takto zamiesané
data boli nasledne rozdelené do uz zmienenych 3 mnozin, a to v pomere:

e 0.7 — Trénovacia mnozina

e 0.2 — Valida¢na mnozina

e 0.1 — Testovacia mnozina
Cely takyto dataset bol nasledne ulozeny vo formate .npz, ¢o je komprimovany subor
Pythonu, ktory moze byt priamo nacitany do neurénovej siete. Pre pripad zaznamov
zo snimacov, ktoré boli iba segmentované, tieto mnoziny v sebe obsahuju vektorové
data, kde kazdy vektor obsahuje jedno znacenie ¢i kavitaciu, alebo hodnotu prie-
toku. Pre pripad spektografov st tieto mnoziny tvorené maticami frekvencéno-casovej

zavislosti, kde kazda matica méa zase jedno oznacenie.
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4 Konvulenéna neuronova siet

V tejto kapitole bude predstavena takzvana konvolucna neurénova siet, ktora bola
zvolena ako volba pre rieSenie danej problematiky. Konvulenéné neurénové siete,
od teraz uz len ako CNN; sa ucia abstrakné vlastnosti z alternajicich a vrstvenych

konvolunénych vrstiev a tzv. pooling funkcii.

fc_3 fc_a
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelLU activation
Convolution Convolution )\ /—M
(5)5 5) kerl:lel Max-Pooling (5 x 5) kerr.lel Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2)

~ /" dropout)

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels E ' 9
(28 x 28 x 1) (24 x 24 x n1) (12 x12 xnl) (8x8xn2) (4x4xn2) |

. " ouTpPuT

n3 units

Obr. 4.1: Priklad konvulen¢nej neurénovej siete [2§]

4.1 Vrstvy

Neurdénové siete boli uz predstavené v teoretickej casti tejto prace. Konvoluéné ne-

urénové siete su predovsetkym charakterizované vrstvami, ktoré sa v nej pouzivaju.

4.1.1 Konvoluénda vrstva

Konvulen¢éné vrstvy su zadkladom CNN a uskuto¢nuje sa v nich majorita procesov
CNN. Vyzaduje vstupné data, filter a mapu vlastnosti. Samotny filter je 2D matica
hmotnosti w. Tento filter je nasledne aplikovany na vstupné data. Medzi vstupnymi
datami a filtrom sa vypocita bodovy sucin. Tento produkt sa potom privedie do
vystupného pola. Filter sa nasledne posunie o krok a proces sa opakuje, kym filter
neprejde cez celé vstupné data. Konecny vystup zo série bodovych sicinov zo vstup-
nych dat a pouzitého filtra sa nazyva mapa vlastnosti Vystupy z konvoluncénych

vrstiev nasledne vstupuje do aktivacnych funkeif [29].
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Obr. 4.2: Filter CNN [30]

4.1.2 Zdruzovacia vrstva

Zdruzovacie vrstvy slizia na postupni redukciu rozmerov dat, a tym redukuja pocet

parametrov a ¢as potrebny pre vypocet daného modelu. Zdruzovacia vrstva operuje

cez aktivacni mapu vo vstupoch a upravuje jej rozmery za pomoci funkcie MAX

alebo AVERAGE.

8(7]|5]3

2x2 pooling,
1219 (5 stride 2
13| 2 |10
9(4|5]|14

/

Max pooling
12| 7
13| 14
Average pooling
915
718

Obr. 4.3: Max a average pooling [31]
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Max pooling vybera na velkosti jeho filtra maximalnu hodnotu a average vybera
stredntt hodnotu medzi vSetkymi hodnotami na velkosti jeho filtra. Vo viacsine CNN
sa najcastejsie pouziva funkcia MAX a je ju mozné vidiet vo forme zdruzovacich
- max vrstvach alebo max-pooling layers s filtrom o rozmere 2x2, ktory je apliko-
vany s krokom o velkosti 2 po priestorovych rozmeroch vstupu. Toto by redukovalo
originalnu velkost vstupov na 25 %. Rozmery tohto filtra mézu byt upravované pre
vacsiu dimenzionalnu redukciu dat. Nevyhodou tychto vrstiev je, ze sice redukuje
rozmery dat, ¢o sa prejavi na redukcii vypoctového casu ,ale stracame tu nejaké

informécie, ktoré by data mohli niest [29].

4.1.3 Plne prepojena vrstva

Ako meno napoveda, plne prepojené vrstvy sa skladaju z neurénov, ktoré su plne
prepojené s predchadzajicou vrstvou. Tato vrstva sluzi ako klasifika¢na na zédklade

vlastnosti vybranych zo vstupnych dat a vrstiev a rozliénych filtrov [29].

Obr. 4.4: Plne prepojend vrstva [32]
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4.2 Aktivacné funkcie

Po vystupe z konvulencnej vrstvy data vstupuja do tzv. aktivaénych funkcii. Ak-
tivacné funkcie su funkcie, ktoré determinuju vystup z neurénovej siete ako napr.
Kavituje, Nekavituje.
Mapuje vysledné hodnoty a priddva im hodnotu v zavislosti na pouzitej aktivacnej
funkcii. Rozlisuju sa 2 tipy aktivacnych funkcii.

1. Linearne aktivacné funkcie

2. Nelinedrne aktivacné funkcie

V praxi sa vyuzivajui hlavne nelinearne aktivacné funkcie, a to hlavne z dévodu

nelinearity sledovaného deja.

4.2.1 Sigmoid a Logisticka aktivacna funkcia

Sigmoidova funkcia existuje v rozmedziach <0,1>. Pouziva sa predovsetkym pri
modeloch, kde predpovedame pravdepodobnost ako vystup. Tato funkcia je dife-
rencovatelnd, ¢o znamena, ze moze byt najdené stupanie sigmiodovej krivky medzi
akymikolvek dvomi bodmi. Tato funkcia moze drasticky spomalit trénovanie mo-
delu, preto sa ¢asto nahradzuje aktivacnou funkciou softmax pouzivanou pre viac
triedovi klasifikdciu [33].

.
0:5
o

-6 -4 -2 0 2 4 6

Obr. 4.5: Sigmoidova krivka [34]
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4.2.2 Tanh aktiva¢na funkcia

Tanh je podobna Sigmoidovi s rozdielom v hraniciach funkcie. Kym pri Sigmoidovi
st hranice <0,1> v Tanh sui tieto hranice <-1,1>. Vyhodou tejto funkcie je, ze
zaporné hodnoty mozu byt mapované ako zadporné a 0 moézu byt mapované blizko

0. Tato funkcia sa pouziva hlavne pre binarnu klasifikaciu [33].

tanh(z) p

Obr. 4.6: Funkcia tanh [35]

4.2.3 RelLu aktivacna funkcia

ReLu patri k najpouzivanejsim aktivacnym funkciam. Pouziva sa takmer vo vSetkych
konvolunénych neurénovych sietach alebo hibkovom uéeni. Problém pri tejto funkeii
sa vyskytuje pri hodnotach pod 0, ¢o limituje moznosti tohto modelu trénovat na
datach. Toto v praxi znamena, ze akékolvek zaporné hodnoty, ktoré vstipia do ReLU

sa premenia na 0 v grafe, ¢o vo vysledku ovplyvni vysledny graf [33].

RelLU Activation Function

10

Y Axis

max(0,x)

100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
X Axis

Obr. 4.7: Funkcia ReLU [36]
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4.2.4 Leak RelLU

Funkcia Leak ReLU je vylepsena verzia klasickej funkcie ReLLU, ktora zlepsuje jej
rozsah. Tento rozsah je vacsinou zvacseny o 0.01, ak nie, tato funkcia sa vold Ran-
domize ReLU a jej teoretické hranice si v rozmedzi < —inf, 4 inf >

——————

yi =0

Yi = Q5%

Yii = @jilji

—_———e— k= ——

Rel.U Leaky ReLU/PReLU Randomized Leaky ReLU

Obr. 4.8: Porovnanie funkcii ReLLU [37]

4.3 Stratové funkcie

V strojnom uceni sa pouzivaju stratové funkcie pre vyjadrenie, ako dobre je model
schopny predikovat alebo klasifikovat vystupy z danych vstupov. Cielom strojného
ucenia je tuto chybu minimalizovat. Tieto stratové funkcie mozu byt rozdelené do
troch skupin

1. Regresné stratové funkcie

2. Binérne klasifikacné stratové funkcie

3. Viac triedne klasifika¢né stratové funkcie

V tejto praci si pouzité stratové funkcie v kategérii 2 a 3. Pre pripady binarnej
klasifikacie je pouzita takzvana binarna krizova entropicka strata, ktora je popisand

nasledovnou rovnicou [38].

SN Zyz log(p(y:)) + (1 — ;) x log(1 — p(y;)) (4.1)

Kde:

e y — Je oznacenie

p(y) — Je pravdepodobnost Ze bod bude patrit do triedy
N — Pocet bodov
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Druhou pouzitou stratovou funkciou pouzitej pre klasifikaciu s viacerymi trie-
dami je riedka krizova entropicka strata. Rozdiel od viactriednej krizovej entropicke;j

straty je, ze pre riedku krizova entropicku stratu sa kategorie oznacované celymi ¢is-

lami [38].
J(w) =~ 3" [ log(i) + (1 — yi)log(1 — 4. (4.2

i=1

Kde:

e w — Véahy parametrov modelu
e y — Spravne oznacenia bodov

e 3 — Predpovedané oznacenia bodov

4.4 Architektura CNN

Pre architektiru CNN bola pouzitd takzvana VGG16 architektira. VGG16 je typ
CNN, ktora je uvazovana ako jedna z najlepsich modelov, bola prvy krat publikovana
v roku 2015. VGG znamenajic vizualna geometricka skupina objavuje efekty zvyso-
vacej hibky konvolunénych siet{ na ich presnost. St to architekttry s velmi malymi
filtrami 3x3, ktoré ukazuju znacné zlepsenie v porovnani s inymi konfigurdciami.
CNN bola naprogramovana za pomoci jazyku Python a modulov tensorflow a keras.
Pre pripad klasifikacie pripadu Kavituje a Nekavituje je architektira nasledovna

Celéa architektura sa sklada z 13 konvoluénych 1D vrstiev, 5 1D zdruzovacich vrs-

T(‘}Im Tru\lm='7r|\lr?m Tr‘{dn:!m Flir?“?cn e
S [ E |ad g Mo g s (wun e (8883
a > =8 |2[=% |2=22C |22 | 2220 | & -
=7 868 568 56§58 65588 5665& aaa 3
0 QO | (U(u|u Q00 000 ©

Obr. 4.9: Architektira VGG16 [39]

tiev a 3 plne prepojenych vrstiev (pre pripad dvojrozmernych vstupnych dat su tieto
vrstvy premenené na 2D. Toto je viac popisané neskor). Velkosti vsetkych filtrov pre
konvolunc¢né vrstvy su 3. Kedze vstupné data predstavaja tenzory 1. rddu nie je za
potrebné definovat druhi dimenziu filtra. Zdruzovacie vrstvy, ako bolo uz zmienené
sa pouzivaju pre redukciu velkosti dat. V tomto pripade vsetky zdruzovacie vrstvy
vyuzivaju velkost filtru 4 s maxpoolingom. Konvulenéné vrstvy st nastavené tak,

aby vytvarali pyramidovy efekt a tak sa zvacsuje pocet ich filtrov smerom dole a to
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od 4 po 64 v poslednej vrstve.

Vsetky vrstvy pouzivaju aktivacént funkciu relu okrem poslednej plne prepojenej,
ktora vyuziva funkciu Sigmoid z dévodu, Ze sa jednd o binarnu klasifikdciu a pre
iné aktivacné funkcie bola generovana chyba, alebo nebola vyhodnocovana samotna
strata. Jednd sa o pripad binarnej klasifikacie takze bola aplikovana binarna krizova
entropicka strata.

Jednym z cielov je porovnat jednotlivé snimace a met6édy tpravy a ich vplyv na
presnost CNN. Z tohto dovodu boli nastavené hyperparametre rovnaké pre vsetky
pripady. Hyperametre ako learning rate bol nastaveny na hodnotu 0.00001. Learning
rate sa da predstavit ako krok, ktory funkcia zoberie pre hladanie optima. Ak je
krok prilis velky, moze sa stat, ze toto optimum preskoci, alebo sa k nemu nikdy
nedostane.. V opacnom pripade, ak je moc maly, prediZi to dobu néjdenia optima
modelu.

Too low Just right Too high

1@y f‘l SO Jf 1) ”\A’f
\ / | / \ /

\\ ‘/“J \\\ f‘f‘i
\ / \ / \“———/
N . \_

8 /]
A sm.all learning rate The opt.lfz?al Iear}:ﬂngh Too lafge of a learning rate
requires man.y updates ra.te.sm y reac es the causes drastic updates
before reaching the minimum point

which lead to divergent

minimum point behaviors

Obr. 4.10: Vplyv velkosti learning rate na néjdenie minima funkcie [40)]
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Dalsfm parametrom st epochy, ktoré predstavuji jednu iterdciu cez cely dataset
pocas trénovania. A Batch size, ktoré predstavuju rozdelenie datasetov na mensie
useky. Batch size v tomto pripade udava velkost tychto segmentov, ktoré su pre-
poslané cez CNN po pozadovany pocet epoch. Pocet epoch bol v tomto pripade

nastaveny na 35 s batch size 150.

Layer (type) Cutput Shaps Param %
convld 3% (ConvlD) (None, 15559, 4) le
convld 40 (ConvlD) (None, 15597, 4) 52
max_poolingld 15 (MaxPoolin (None, 4599, 4) 0
glD)

convld 41 (ConvlD) (None, 4557, 8) 104
convld 42 (ConvlD) (None, 4555, 8) 200
max _poolingld 16 (MaxPoolin (None, 1248, 8) 0
glD)

convld 43 (ConvlD) (None, 1246, 1&) 400
convld 44 (ConvlD) (None, 1244, 1) T84
convld 45 (ConvlD) (None, 1242, 1&) T84
max _poolingld 17 (MaxPoolin (None, 310, 16&) 0
glD)

convld 46 (ConvlD) (None, 308, 32) 1568
convld 47 (ConvlD) (None, 306, 32) 3104
convld 48 (ConvlD) (None, 304, 32) 3104
max_poolingld 18 (MaxPoolin (None, 76, 32) 0
glD)

convld 4% (ConvlD) (HMone, 74, 64) 6208
convld 50 (ConvlD) (None, 72, @4) 12352
convld 51 (ConvlD) (None, 70, ©4) 12352
max_poolingld 19 (MaxPoolin (None, 17, &4) 0
glD)

flatten 3 (Flatten) (None, 1088) 1]
dense_9 (Dense) (None, 512) 557568
dense_10 (Dense) (None, 128) 65664
dense_11 (Dense) (None, 1) 125

Total params: 664,385
Trainable params: 664,389
Non-trainable params: 0

Obr. 4.11: Architektira CNN pre binarnu klasifikdciu zo segmetovanych dat
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Pre pripad segmentacie dat a urcovanie prietokov sa samotna architektira moc
nemeni. Je dolezité uvedomit si, ze pocet neurénov v poslednej plne prepojenej
vrstve odpovedd poctu oznaceni v nasich datasetoch. V pripade binarnej klasifikacie
sa jedna o jeden neurdn, ale pre pripad kedy je cielom klasifikovat jednotlivé prietoky;,
sa pocet neurénov zmeni na 35. Dalej, nakolko sa nejednd uz o bindrnu klasifikiciu,
je zmenena stratova funkcia z binarnej krizovej entropickej straty na riedku krizova

entropicku stratu.

Layer (type) Jutput Shape Param #

1wwld (ConwvlD) (Hone, 19959, 4) 1g
convld 1 (ConvlD) (Hone, 15997, 4) 52
max_poolingld (MaxPoolinglD (Hone, 48588, 4) [}
)
convld 2 (ConvlD) (Hone, 45587, 8§ 104
convld 3 (ConvlD) (Hone, 4585, §) 200
max_poolingld_ 1 (MaxPooling (Hone, 1248, §) ]
1D)
convld 4 (ConvlD) (Hone, 1246, 1&) 400
convld 5 (ConvlD) (Hone, 1244, 1&) 784
convld & (ConvlD) (None, 1242, 14&) T84
max_poolingld 2 (MaxPooling (Hone, 310, 1&) [}
iD)
convld 7 (ConvlD) (Hone, 308, 32) 1568
convld 8 (ConvlD) (Hone, 30&, 32) 3104
convld 8 (ConvlD) {Hone, 304, 32) 3104
max_poolingld 3 (MaxPooling (Hone, 76, 32) 1]
iD)
convld 10 (ConvlD) (Hone, 74, &4) 86208
convld 11 (ConvlD) (Hone, 72, &4) 12352
convld 12 (ConvlD) (Hone, 70, &4) 12352
max_poolingld_ 4 (MaxPooling (Hone, 17, &4) ]
1D)
flatten (Flatten) (Hone, 1088) [}
dense (Dense) {Hone, 512) 557568
denze_1 (Dense) (Hone, 128) 65664
denze_2 (Dense) (Hone, 35) 4515

Total params: 668,775
Trainable params: 668,775
Non-trainable params: 0

Obr. 4.12: Architektira CNN pre pripad klasifikacie prietokov za pomoci segmento-
vanych dat
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Najvéacsia zmena je zaznamenana v pripade vyhodnocovania kavitacie a prietoku
za pomoci spektografov. V tomto pripade st vstupné data do CNN v tvare tenzoru
druhého radu. Z tohto dévodu je za potrebné prepisat vsetky vrstvy z 1D na 2D a de-
finovat druhé rozmery vsetkych filtrov. Pre pripad stratovych funkcii a aktivacnych
funkcii, st zmeny v CNN také isté, ako pre pripad segmentacie. Tak isto bola pre
zdruzovacie vrstvy definovana moznost same. Tato moznost nahradzuje eliminované

data nulami, aby boli zachované rozmery matice dat.

Lay=r |type) Output Shape Baram #
convizd 13 [(Conw2D) (Mon=, 511, 157, 4) 40
conv2d 14 (Conwa2D) (Hone, 3905, 155, 4) 148
max_pooling2d 5 tKax?uelind (Mone, 454, 57, 4) u}

20

canUZd_LE [(Corrv2Dx) (Mon=, 452, 55, H) 258
convid le (ConwiD) (Mon=, 450, 53, B) tE4
max_poolingZd & (MaxPooling (Hone, 225, 47, &) 4]

2m

conv2d 17 (ConwaD) (Mon=, 223, 45, 1g) 11e8
canUZd_LE [(Corrv2Dx) (Mon=, 221, 43, 1&) 2320
conved 15 [ConwaD) (Hone, 215, 41, 1&) 2320
max_poolingZd 7 (MaxPooling (HNone, 110, 21, 1&} 4]

2m

conva2d 20 (ConwaD) (Hon=, 108, 1%, 3z2) 440
convzd 21 (ConwvaD) (Hone, 10&, 17, 32) 52458
conved 22 [ConwvaD) (Mone, 104, 15, 32) 5248
max_poolingZd & (MaxPooling (Hone, 52, &, 32) ]

2m

conv2d 23 (ConwvaD) (Mon=, 50, &, 4] 1845¢
convzd 24 (ConviD) (Hone, 48, 4, &4) 36528
conved 2t [ConwvaD) (Hone, 4&, 2, ©i) 36528
max_poolingZd 9 (MaxPooling (Hone, 23, 1, &4) ]

2m

flatten 1 (Flatten) (Hone, 1472) 4]
dense_3 (Dense) {Hone, 512) 754178
dense 4 (Denae) {Hone, 128) L1113
dense 5 [Dense) (Hone, 1] 125

Total params: 542,333
Trainable params: 542, 333
Non-trainable params: 0

Obr. 4.13: Architektira CNN pre pripad klasifikacie kavitacie za pomoci spektogra-

fov
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4.5 Aplikacia strojného ucenia

Vsetky neurénové siete boli trénované a testované v online prostredi Google Colab.
Toto prostredie umoznuje externe sa pripojit na vzdialené pocitacové zariadenie a
vyuzit jeho prostriedky pre riesenie daného problému. Neplatené prostredie Google
Colabu poskytuje uzivatelovi 12,7 GB operacnej paméte a 107,7 GB miesta na exter-
nom disku. Program za pomoci modulov keras a tesorflow trénuje, validuje a testuje

dant neurénovt siet a zaroven uklada najlepsi mozny model pre dalsie pouzitie.

4.5.1 Klasifikacia kavitacie

V prvom pripade boli cez neuréonku pustené segmentované data pre vsetky 3 sni-

mace. Vystupom neurénovej siete su 2 grafy..

Snimac¢ akustickej emisie

V prvom grafe mézeme vidiet presnost modelu, a to konkrétne validacna a tré-
novacia, a na druhom grafe trénovacia a validacna strata pre tento pripad. Ako bolo
uz zmienené, je to binarna krizova entropicka strata. Grafy pre jednotlivé snimace
mozeme vidiet nizsie.

Model accuracy Model loss

— Train 0.7 1

0.96 Validation /—__—__________—

Accuracy

0 5 10 15 20 25 30 35

T T T T T u T T
Epoch 0 5 10 15 20 25 30 35

(a) Presnost (b) Straty

Obr. 4.14: Presnost a strata snimaca akustickej emisie pre bindrnu klasifikaciu zo

segmentovanych dat

Z grafov je mozné vidiet, Zze pre snimac akustickej emisie bola neurénova siet
schopna dosiahnuf vysokého percentilu natrénovanosti a validacie, za maly pocet
prejdenych epoch. Z dat programu moéze byt vycitané, ze uz po prvej epoche bola

validac¢né presnost vo vyske 96 % a trénovacia presnost cez 81 %.
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Trénovacia presnost na konci 35. epochy je 96 % a validacna presnost dosiahla
maximum 97,13 %. Po natrénovani bol cez neurénku prehnany testovaci dataset,

bindrna krizovéa entropicka strata bola 0,092 a presnost 97,13 %.

Mikrofon

Model accuracy Model loss

0.941 — Train
—— validation /"~

0.6

0.5

Loss

0.4 4

0.86
0.3

0.84

0.2 1

T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35

T T T T T T T T
Epoch 0 5 10 15 20 25 30 35

(a) Presnost (b) Straty

Obr. 4.15: Presnost a strata mikroféonu pre binarnu klasifikaciu zo segmentovanych
dat

Na rozdiel od snimaca akustickej emisie sa CNN pri pouziti dat z mikroféonu tak
rychlo neustalila, hlavne jej presnosti ako moze byt videné na grafe[4.15] Validaén4 a
testovacia presnost dosiahli po prvej epoche hodnoty 89,82 % a 83,38 %. Trénovacia
presnost po 35. epochach dosiahla hodnotu 94,19 % a maximélna validacnd presnost
bola 93,8 %. Hodnota trénovacej presnosti na konci 35. ep6ch ale nepredstavuje ma-
ximalnu presnot nakolko obidve presnosti kolisali signifikantne na zaciatku, kde bol
zaznamenany velky pad presnoti, a pomalé ustalenie v ostatku priebehu. Testovacia
presnost nadobudla hodnoty 94,19 % a bindrna kriZova entropickd strata hodnoty
0,1836.

63



Dynamicky snimac tlaku

Valida¢na a trénovacia presnost pre dynamicky snimac¢ tlaku dosiahla najmensie

Model accuracy Model loss

0959 — 1rain

Validation =

o
o
=]

o
)
]

Accuracy

o o

~ @

o ©
Loss

e
~
o

0.2 1

0 5 10 15 20 25 30 35

T T T T T u T T
Epoch 0 5 10 15 20 25 30 35

(a) Presnost (b) Straty

Obr. 4.16: Presnost a strata dynamického snimaca tlaku pre bindrnu klasifikaciu zo

segmentovanych dat

presnosti a to 83,32 % a 67,99 %. Validacné a testovacia presnost po 35. epochach
dosiahli hodnoty 94,13 % a 94,47 %. Testovacia presnost modelu je 95,42 % a binarna
krizova entropicka strata 0,1416. Na rozdiel od ostatnych snimacov z grafov pre
dynamicky snimac tlaku mozeme sledovat potencialny trend dalSieho rastu presnosti
a znizenie strat. V tabulke [4.1] je mozne vidiet dosiahnuté valida¢né, trénovacie a

testovacie presnosti a straty pre vsSetky 3 snimace.

Validacia Trénovanie Testovanie
Presnost [%] | Straty | Presnost [%] | Straty | Presnost [%] | Straty
Dkis 94,13 0,1660 94,47 0,1586 95,42 0,1416
AE 96,99 0,1008 96,62 0,1119 97,13 0,092
SP 93,69 0,1929 93,82 0,1986 94,19 0,1836

Tab. 4.1: Vystupy CNN pre binarnu detekciu kavitacie za pomoci segmentovanych
dat pre vSetky sensory po 35 epochach

Nésledne bolo rozhodnuté, ze by stélo za pokus pustif na CNN doposial nevidené
data. Tuto funkciu plni testovaci dataset, z ktorého doposial vystup bol iba tréno-
vacia presnost a strata. Za pomoci funkcie predict, ktord vezme testovaci dataset
vyberie z neho iba samotné data a vyuzije model na jeho klasifikaciu, v module ten-
sorflow bol nac¢itany model s najlepsimi dosiahnutymi parametri pre korespondujiicu
CNN a spusteny. Tieto hodnoty davaju vacsi nahlad do toho, ako sa bude spravat
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CNN pre pouzitie v praxi na neoznacenych datasetoch. Vystupom tejto funkcie je

takzvana klasifikacna matica. Tieto matice mézu byt videné v [4.17]

Classificaticn Report:

precision recall fl-score support
0 0.58 0.97 0.97 g6l
1 0.97 0.98 0.98 734
aCCUracy 0.97 1355
macro avg 0.57 0.97 0.97 1355
weighted avg 0.57 0.97 Q.97 1355

(a) Akustickd emisia

Classification Report:

precision recall fl-score support
o 0.54 0.3%6 0.385 626
1 0.57 0.85 0.9¢ 771
accuracy 0.95 1397
macro avg 0.95 0.35 0.95 1397
welghted avg 0.95 0.35 0.95 1397

(b) Dynamicky snima¢ tlaku

Clas=ification Report:

precision recall fl-score support
o 0.32 b.26 0.94 6535
1 0.56 0.93 0.94 740
accuracy 0.94 1395
macro avg 0.94 0.94 0.94 1395
weighted avg 0.54 0.94 0.94 1395

(¢) Mikrofén

Obr. 4.17: Klasifikacné reporty CNN binarnej klasifikacie segmentovanych dét

Kde:

o Precision(Preciznost) — Predstavuje schopnost modelu neoznacit data ne-
spravnym oznacenim a je definovand ako pomer spravne oznacenych dat k
sume spravne a nespravne oznacenych dat jednej triedy.

« Recall(Odvolanie) — Schopnost modelu najst vsetky data jednej triedy (0 -
Nekavituje, 1 - Kavituje). Je definovand ako pomer Spravne oznacenych dat
k sume spravne oznacenych dat jednej skupiny a nespravne oznacenych dat
skupiny druhej.

o f1 score(fl skore) — Je vazeny harmonicky priemer preciznosti a odvolania,

kde najlepsie skore je 1 a najhorsie 0. Tento parameter sa vo vsSeobecnosti
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pouziva ako porovnavaci parameter medzi modelmi.

» Support(podpora) — Prectavuje pocet dat patriacich do danej triedy

7, tychto reportov moze byt videné zZe najlepsie f1 skore ma snimac akustickej

emisie.

V dalsom pripade bola binarna klasifikidcia aplikovana na spektografy, ktorych
tvorba bola uz opisana v predoslej kapitole. Je tu ale za potrebné poznamenat, Ze
kym natrénovanie CNN pre binarnu klasifikaciu zo segmentovanych dat trvalo vo
vseobecnosti hodinu, v pripade bindrnej klasifikacie za pouzitia spektografov sa tento
¢as predlzil rémcovo na zhruba 4 hodiny. Tak isto stoji za povSimnutie vykreslenie
spektografov pre stavy kavituje a nekavituje, kde je jasne viditelny rozdiel medzi
tymito grafmi a mdze v budicnosti byt pouzity ako vstup do CNN pre rozoznévanie

kavitacie z obrazov.
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Obr. 4.24: Porovnanie Spektografov Kavituje vs Nekavituje pre vSetky 3 senzory
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Obr. 4.20: Kisler - Kavituje
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Obr. 4.22: Mikrofén - Kavituje
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Obr. 4.19: Akusticka emisia - Nekavituje
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Obr. 4.21: Kisler - Nekavituje
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Snimac akustickej emisie

Pri porovnani presnosti modelu pre binarnu klasifikaciu kavitacie s pouzitim spekto-

Model accuracy

0.95 1 — Train
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0.90 4 |

0.85

0.80 -

0.75 1

Accuracy

0.70 4

0.65 -
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(a) Presnost
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Model loss
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Obr. 4.25: Presnost a strata snimaca akustistej emisie pre binarnu klasifikdciu zo

spektografov

grafov oproti segmentécii moze byt videné pociatocné ustalenie na nizkych presnos-

tiach a potom obrovsky narast v samotnej presnosti. Maximalna valida¢néa presnost

pre snimac akustickej emisie je 93,72 % a trénovacia presnost po 35tich epochéch je
94,34 %. Celkova testovacia presnost a straty su 95 % a 0,176.

Mikrofén

Model accuracy
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validation

0.9 4

0.8

Accuracy
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Obr. 4.26: Presnost a strata mikrofénu pre binarnu klasifikaciu zo spektografov

Tak, ako v pripade snimaca akustickej emisie, aj v tomto pripade moze byt
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sledované pociatoc¢né ustalenie na nizkych presnostiach avsak trvajice az po dobu
desiatich epoch. Maximalna valida¢na presnof tohto modelu dosiala hodnotu 95,15
% a trénovacia presnsot po 31 epochéch 96,47 %. Testovacia presnost a straty 96,07
% a 0,1407. Pre tento model bolo dosiahnutych iba 31 epdch oproti planovanému
poc¢tu 35, z dovodu nemeniacej sa validacnej presnosti po dobu 5 epdch. Nasledne

bol systémom terminovany vypocet a ulozeny najlepsi model.

Dynamicky snimac tlaku

Maximélna dosiahnuté valida¢nd presnost modelu bola 97,31 %. Trénovacia pres-

Model accuracy Model loss
0.7

—— Train
—— Validation

— Train o AN A
—— validation —_— 7"

0.9 | 0.6 1

0.5
0.8 1

Accuracy

0.7 1
0.3

0.6 1 0.2

0.1

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epoch Epochs

(a) Presnost (b) Straty

Obr. 4.27: Presnost a strata dynamického snimaca tlaku pre binarnu klasifikaciu zo

spektografov

nost po 31 epochach bola 95,29 %. Testovacia presnsot a straty nadobudli hodnoty
90,36 % a 0,3509. Ako je mozné vidiet z grafu, tak isto ako pre mikrofén, vypocet
bol ukonceny systémom po 31 epochéach, z dovodu nemeniacej sa validacnej presnoti.
Porzoruhodny je aj narast strat valida¢nych na poslednej epoche a nim odpovedajici

pokles validacnej presnosti.

V tabulke 4.2| je mozno vidiet dosiahnuté validacné, trénovacie a testovacie pres-

nosti a straty pre vsSetky 3 snimace.
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Validacia Trénovanie Testovanie
Presnost [%)] | Straty || Presnost [%] | Straty | Presnost [%] | Straty
Dkis 93,10 0,2918 95,29 0,1423 90,36 0,0,3509
AE 93,36 0,1827 94,31 0,1556 95,00 0,1760
SP 94,97 0,1448 96,47 0,1217 96,07 0,1407

Tab. 4.2: Vystupy CNN pre bindarnu detekciu kavitacie za pomoci spektografov pre

vsetky sensory na koci poslednej epochy.

Klasifikacné matice pre spektografy mézu byt videnné nizsie.

Classification Report:

precision recall fl-score support
0.0 0.93 0.%95 0.54 13z
1.0 0.95 0.594 0.95 148
accuracy 0.54 280
macro avg 0.94 0.%94 0.94 280
weighted avg 0.94 0.94 0.94 280

(a) Akustickéd emisia

Classification Report:

precision recall fl-score support
0.0 0.95 0.98 0.9¢ 137
1.0 0.98 0.95 0.96 143
acocuracy 0.5986 280
macro avg 0.96 0.96 0.96 280
weighted avg 0.96 0.9%6 0.5986 280

(b) Dynamicky snima¢ tlaku

Classification Report:

precision recall fl-score support
0.0 0.96 0.96 0.96 141
1.0 0.96 0.96 0.96 139
accuracy 0.96 280
macro avg 0.96 0.96 0.596 280
weighted avg 0.96 0.96 0.96 280

(¢) Mikrofén

Obr. 4.28: Klasifikacné reporty CNN binarnej klasifikdciu zo spektografov
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4.5.2 Kilasifikacia prietoku

Pre pripad klasifikacie prietoku nastal znac¢ny problém v samotnej detekcii a kla-

sifikacii prietoku. Nakolko prietok bol velmi ovplyviiovany viacerymi parametrami,

ako presnost snimaca, odpory trate, kavitacia a mnozstvo klasifikovanych prietokov.
Toto modze byt videné v nasledovnych grafoch .29] [£.30] a [£.31]
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Obr. 4.29: Presnost a strata snimaca

segmentovanych dat
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Obr. 4.30: Presnost a strata dynamického snimaca tlaku pre klasifikaciu prietoku zo

segmentovanych dat

7 grafov[4.29] [4.30]a[4.31]je mozné vidiet, Ze po 35 epochéch bola dosiahnutd mala

presnost. To znamenad, ze systém nebol schopny najst uspokojivé riesenie s danym

nastavenim parametrov neurénovej siete. Pre kompletnost riesenia bolo nasledne
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Obr. 4.31: Presnost a strata mikrofénu pre klasifikaciu prietoku zo segmentovanych
dat

otestované spustenie systému, pre vacsi pocet epdch. Vysledky mozu byt videné v

Obr. 1.32]
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Obr. 4.32: Presnost a strata snimaca akustickej emisie pre klasifikaciu prietoku zo

segmentovanych dat 150 epoch

7 tychto vysledkov je evidentné, ze dochadza k tzv. preplneni neurénovej siete. V
grafoch mozu byt videné presnosti pre snimac akustickej emisie pre 150 ep6ch,
kde hodnota trénovacej presnosti znacne presahuje hodnotu valida¢nej presnosti. To
znamena ze, neurénova siet namiesto toho, aby sa ucila na trénovacich datach, si
ich zac¢ina paméta. Tento fakt potvrdzuje aj velkda hodnota validacnej straty oproti

trénovacej strate.
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Pre klasifikdciu prietoku za pomoci spektografov boli znova za pomoci programu v
Pythone vytvorené spektografy. Z tychto spektografov boli nésledne ulozené matice
obsahujtce frekvencéno-casovi zavislost. Spektografy boli vytvorené pre kazdy piaty
datovy zaznam. V porovnani so spektografmi pre klasifikaciu kavitacie, kde bolo
odfiltrovanych prvych 10 kHz, v tomto pripade nebola filtracia prevedend, nakolko
cielom je klasifikovat prietoky a toto frekvencéné spektrum obsahuje frekvenciu cer-

padla, ktoré mdze napomoct pri klasifikacii prietokov.

Vysledné matice majt tvar 1015, 199, 1. Cislo 1 reprezentuje pocet kanalov, pre
priklad, farebny obréazok by mal pocet vstupnych kanalov 3 - ¢ervend, zelend a modra
a Ciernobiely zase 2. Tieto matice st nasledne nacitané dalSim programom a zlozené
do 3D matic. Tieto matice si oznacené podla suboru, v ktorom sa nachadzajua, v

tomto pripade 1 - 35 zamiesané a rozdelené na trénovacie a trénovacie datasety.

Na kolko st tu vstupy 2D matice o relativne velkych rozmeroch, bolo za potrebné
redukovat pocet trenovatelnych parametrov, aby bolo neurénovi siet mozné spus-

tif a to z dovodu velkého zatazenia hardwaru. Nastavenia a pocet trénovatelnych
parametrov je mozné vidiet v Obr. [4.33]
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Laysr [(type) Cutput Shaps Daram #

convZd (ConvzZD) (Hone, 1013, 137, 2) 20
convZd 1 (ConwvzD) (Hone, 1011, 135, 2} 38
max pooling2d (MaxPooling2D (Hone, 506, 58, 2] o

1

convZd 2 (ConwvzD) (Mone, 204, 36, 2) 38
convad 3 (ConvzaD) (Mone, 202, 34, 2) 38
max pooling2d 1 tHaxPnclinﬁ [Mone, 251, 47, 2] o
2D}

convZd 4 (ConvzD) (Mone, Z4%, 45 4] T
convad § (ConvzaD) (Mone, 247, 43, 4) 148
convad & (ConvzaD) (Mone, 245, 41, 4) 148
max poolingdd 2 (MaxPooling (Hone, 123, 21, 4) o
2o

convad 7 (ConvzaD) (Hone, 121, 15, B) 25&
convad & (ConvaD) (Hone, 11%, 17, B) 584
convad 5 (ConvaD) (Hone, 117, 15, B) 584
max pooling2d 3 (MaxPocling (Hone, 53, &, £} o
2D

convad 10 (ComviD) (Hone, 57, €, 1&) 118
convid 11 (Conv2D] (Mone, 55, 4, 1&) Z320
convid 12 (Conv2D] (Mone, 53, 2, 1&) 2320
max poolingdd 4 (MaxPooling (Hone, 14, 1, 1) o
2D}

flatten (Flatten) (Mone, Z24) o
denze [(Dense) (Hone, 32} T200
dense_ 1 (Denae) (Hone, &4} 211z
dense 2 [(Dense) (Mone, 3E) 2340

Total params: 15,430
Trainzable params: 15,430
Hon-trainakle params: 0

Obr. 4.33: Nastavenie neurénovej siete pre klasifikaciu prietoku zo spektografov
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Obr. 4.34: Presnost a strata mikroféonu pre klasifikaciu prietoku zo spektografov
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Obr. 4.35: Presnost a strata dynamického snimaca tlaku pre klasifikaciu prietoku zo

spektografov
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Obr. 4.36: Presnost a strata snimaca akustickej emisie pre klasifikdciu prietoku zo

segmentovanych dat

7 tychto vysledkov je vidief podobnost s vysledkami pre kasifikaciu prietokov zo
surovych dat. Ziadna validaéné presnost pre akykolvek zo senzorov nepresiahla 5 %.
Uvazovanymi pric¢inami tychto nizkych presnosti st 2 moznosti; Ako prva je samotna
testovacia trat, ktora bola predovsetkym konceptovana na sledovanie kavitacie. Jej
rozmernost a celkovd dlzka predstavuje velky odpor pre dané prietoky a tak isto
aj nepresnost prietokomeru predstavuje problém. Tato presnost je ovplyviiovana
odpormi v trase, ale aj samotnou kavitaciou, ktora tu nastava. Druhou pri¢inou su
samotné data. Kvoli nepresnosti snimaca s jednotlivé merané prietoky (celkovo 35)
nepresné. Dochadza k prelinaniu hodnét prietoku z jedného bodu do druhého. Toto
je tak isto sposobené tym, ze samotny prietok bol nastaveny ako plavajici parameter
meniaci sa s okolitymi podmienkami, a preto sa hodnoty pre jeden bod nezhoduju

s tym istym bodom pre iny tlak v zbernej nadrzi.
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Téato druha pri¢ina moze byt overena relativne jednoducho, a to redukciou poctu
prietokov. Boli vzaté originalne prietoky pre snimac akustickej emisie a redukované
na jednu patinu. To znamend, ze bol vzaty kazdy piaty prietok z pévodne zvyzova-

nych 35. Tento pristup by mal odstranit prelinanie zaznamov prietokov.

Model accuracy Model loss

| — Tain
—— Validation

T T T T T T T T 1 T T T r
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15

T T T
20 25 30 35
Epoch

Epochs
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Obr. 4.37: Presnost a strata mikrofénu pre klasifikaciu prietoku zo segmentovanych
dat (Redukované)

7. grafov je mozné vidief, ze metdda redukcie poctu klasifikacnych tried
nespravila obrovsky rozdiel v celkovej presnosti. Dosiahnuté valida¢na presnost do-
siahla maximalnu hodnotu 39,88 % a testovaciu presnost 40,8 %. Aj ked tieto hod-
noty st vyssie o zhruba 15 % oproti hodnotdm v grafe je tato presnost pre

realnu aplikaciu stale moc nizka.

77






Zaver

Ako bolo zmienené, cielom tejto diplomovej prace bolo vyuzitie strojného ucenia pre
diagnostiku vodnych strojov. Klasifikacia Kavituje-Nekavituje a klasifikacia prie-
toku v meranej trase. Cielom ttejto prace bolo tak isto vyuzitie strojného ucenia pre
detekciu poruchy na vodnom stroji, pohuzial pocas meriacej kampane zameranej
na kavitacia sa pri najvyzsich natocenia lopatka vplivom prietoku prehla a nebolo
mozné ju nadalej vyuzivat. Meranie celej datovej sady trvalo priblizne 20 pracovnych
dni.

Pre splnenie tychto cielov bola za pomoci online prostredia Google Colab vytvorena
neurénova sief, konkrétne konvolunéna neurénova siet, ktord je casto pouzivana pre
klasifikaciu obrazov. V tomto pripade bola ale aplikovana na rozlicné data ziskané
z 3 senzorov na meracej trase. Tieto data boli vpustené do neurénovej siete dvomi

sposobmi, a to ako surové a za pomoci ich tipravy vo forme spektografov.

Vysledky pre klasifikdciu kavitacie mézeme vidiet v obrazkoch [4.14] |4.15) [4.16|pre
klasifkaciu kavitacie zo surovych dat a obrazkoch [4.25] [4.26| a [4.27] Z tychto grafov

presnosti a strat pre jednotlivé snimace je mozné vidiet, ze neurénova siet funguje

dobre pre binarnu klasifikaciu kavitacie pre surové data aj spektografy. Testovacie
presnosti vSetkych snimacov presiahli 90 %. Porovnanie vSetkych snimacov a metdd

moze byt videné v nasledovnej tabulke.

Validacia Trénovanie Testovanie
Presnost [%)] | Straty || Presnost [%] | Straty | Presnost [%] | Straty
Surové data
Dkis 94,13 0,1660 94,47 0,1586 95,42 0,1416
AE 96,99 0,1008 96,62 0,1119 97,13 0,092
SpP 93,69 0,1929 93,82 0,1986 94,19 0,1836
Spektofrafy
Dhis 93,10 0,2918 95,29 0,1423 90,36 0,0,3509
AE 93,36 0,1827 94,31 0,1556 95,00 0,1760
Sp 94,97 0,1448 96,47 0,1217 96,07 0,1407

Tab. 4.3: Porovnanie vSetkych snimacov pre klasifikidciu kavitacie

7 tabulky je mozné vidiet, Ze snimac s najlepsou testovacou presnostou po
35 epochach bol snimac¢ akustickej emisie zo surovych dat s presnostou 97,13 %.

Kombinacia s najmensou dosiahnutou presnostou je snima¢ dynamického tlaku a
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spektografy, ktord dosiahla presnost 90,36 %. Porovnanie f1 skére pre tak isto bi-
narnu klasifikaciu kavitacie je mozné vidiet v tabulke [4.4]

Snimac | f1 Skoére
0 1
Surové data
AE 0,97 | 0,98
Pyis 0,95 | 0,96
SP 0,94 | 0,94
Spektografy
AE 0,94 | 0,95
Pyis 0,96 | 0,96
SP 0,96 | 0,96

Tab. 4.4: Porovnanie f1 Skére pre binarnu klasifikdciu kavitacie ( 0 - Kavituje, 1 -
Nekavituje)

Téato tabulka potvrdzuje, ze dana neurénova sief nasla najlepsie riesenie pre su-
rové data zo snimaca akustickej emisie s hodnotou f1 skére 0,98. Toto je logicky
vysledok, nakolko cely princip snimania akustickej emisie je meranie volnej energie
v tuhom telese. Tato energia je v tomto pripade uvolnena do potrubia pri implézii
kavitacnych bublin, ktoré vyvolavaju tlakovi vinu a tato nasledne namaha potubnu
trasu. Toto samozrejme neznamena, ze ostatné kombinacie snimacov a metdd sa
nepouzitelné, prave naopak. Vsetky kombinacie dosiahli f1 skére nad 0,94 a z tech-

nického pohladu moézu byt pouzivané v praxi s minimalnou predpokladanou chybou.

V pripade klasifikacie prietoku, vysledky tejto prace neboli ani z daleka také
pozitivne, ako v pripade klasifikacie kavitacie. Celkovo sa preslo 35 prietokov po-
cas celej etapy merania. Jednym z najvécsich problémov pre klasifikaciu prietokov
z nameranych dat, bol sposob nastavenia prietoku. Na rozdiel od hodnot tlaku v
zbernej nadrzi a uhlu natocenia lopatky, ktoré boli nastavované priamo, bol prietok
nastavovany ako plavajuci parameter, zavisly na okolitych podmienkach ako tlak v
zbernej nadrzi a kavitacii. Z tohto dévodu nie st hodnoty prietokov rovnaké pre
vSetky merané pracovné body. Dalsim problémom bola samotnd kaviticia, ktora
prinasala do merania prietoku nelinaritu a prelinanie jednotlivych prietokov. Grafy
presnosti a strat z obrazkov [4.29, 4.31], [4.30}, |4.36}, [4.34] a [4.35] je mozné vidiet nizka

presnost a vysoka strata pre vsetky kombindacie snimacov a upravy dat. Tato pres-

nost v ziadnom pripade nedosiahla ani hodnoty 10 %. V surovych datach oproti
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spektografom, ale bol pozorovany trend rastu presnosti. Z tohto dévodu bolo odski-
sané pustenie neurdnovej siete pre vacsi pocet epéch a to 150. Vysledny graf
poukazuj,e ze aj ked trénovacia presnost narastla na hodnoty pohybujice sa okolo
80 %, samotn4 testovacia presnost nestupla na 30 %. Tento fakt poukazuje na sku-
tocnost, ze neurénova siet sa nesnazi najst najlepsie riesenie, ale zac¢ina si pamatat
vstupné data. Inymi slovami, pocet epoch uz je natolko vysoky, ze neurénova sief
si zapamatala kompletny trénovaci dataset a dochadza k takzvanému pretrénovaniu

neuronovej siete.

Dasie potencidlne riesenie, ktoré bolo odskuSané, bola redukcia poc¢tu klasifi-
kovnych prietokov z 35 na 7. Logika tohto pristupu bolo zamedzenie prelinania
jednotlivych prietokov a tym lepSia klasifikdcia. Z grafov moze byt videné, ze
bola dosiahnuté vyssia celkovd testovacia presnost 40 %. Musi sa vziat do tvahy, Ze
originalny pocet klasifikac¢nych tried bol redukovany na péatinu, a tym padom nie je

dosiahnutéa klasifikacia celkového prietoku.

Ako bolo uz zmienené, dané meranie nebolo priamo orientované na presné me-
ranie prietoku. Pre budiice mozné riesenie tejto problematiky by bolo idedlnejsie sa
zamerat Cisto na meranie prietoku, kde by bola zostavena mensia testovacia trat, v
ktorej by sa presli pozadované prietoky a celkovd doba merania kazdého prietoku
by bola dlhsia ako v tejto praci. Dalsou cestou moze byt aj iny princip tpravy dat,
¢i uz jednoduchou Fourierovov transformaciou, ktora by potencionalne mohla jed-
noduchsie zachytif frekveciu ¢erpadla ako spektografy, alebo priemerovanim hodnot
prietoku v kazdom pracovnom bode a rozdelenie tychto priemerovanych hodnét do
tried.

Pri vypracovani tejto diplomovej prace boli opisané vyhody pouzitia neurénovych
sieti pre klasifikacné ilohy za pomoci prostredi ako Google Collab a modulov ako
tensorflow a keras, kde ktokolvek s miernou znalostou neurénovych sieti schopny si
naprogramovat vlastni neurénovu sief a aplikovat ju na pozadované data. Boli vSak
objavené aj nedostatky. Jednym z nich je potrebné mnozstvo hlavne trénovacich dat
potrebnych pre dobré natrénovanie neurénovej siete a druhym je hardwarové zafa-
zenie. Aj ked Google Collab poskytuje isté zdroje, viackrat sa prejavila skutocnost,
kedy musel byt redukovany pocet trénovatelnych parametrov z dévodu nedostatku
paméte RAM. Celkovo hardwarové zatazenie je zavislé na danych poziadavkach,
ktoré na neurénku pokladame. Celkovo, aj ked Google Collab poskytuje dostatocné
mnozstvo prostriedkov pre bezni aplikaciu, v profesionédlnej aplikacii, kde kvantum
dat by presiahalo terabajty by bolo odporicané zostavit vlastni pocitacovi stanicu

s dostato¢nymi prostriedkami pre hodnotenie danej tlohy.
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Ako bolo zmienené, cielom tejto diplomovej prace bolo stanovenie prevadzkovych
parametrov (Kavitacia, Prietok, Porucha) vodnych strojov. Klasifikicia Kavituje
alebo Nekavituje dosiahla velmi dobrych vysledkov pre obidve metédy upravy dat
aj vsetky 3 pouzité snimace. Klasifikacia Prietok dosiahla urcitych presnosti, ale nie
dostatocnych pre akikolvek aplikaciu v praxi. Ale predpoklada sa, ze lepsim spoOso-
bom merania a tupravou dat a aj vyuzitim inej architektiry neurénovej siete by sa

mohlo dosiahnuf aj akceptovatelnych presnosti.
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Zoznam symbolov a skratiek

Symbol | Vyznam Jednotka Jednotka (Slovne)
C Kapacita F Farad
€ Permitivita materidlu F/m Farad na meter
A Plocha dosiek kondenzatora m? Meter stvorcovy
d Vzdialenost dosiek kondenzatora m Meter
Q Néaboj na doskach kondenzatora C Coloumb
\Y Napaétie na kondenzatore \Y Volt
Os Povrchova hustota naboja C/m? Coloumb na meter Stvorcovy
€0 Permitivita volného prostredia F/m Farad na meter
S Hrabka elektretu m Meter
S1 Hrubka volného priestoru m Meter
D Indukovany elektricky posuv C/m? Coloumb na meter Stvorcovy
E Aplikované elektrické pole N/C Newton na coloumb
X Mechanické namahanie materialu NA Neaplikovatelné
d, Piezoelektricky koaficient C/N Coloumb na newton
€p Dielektricka konstanta NA Neaplikovatelné
H Priestor hypotéz NA Neaplikovatelné
y Realna hodnota vystupu NA Neaplikovatelné
h Predpovedana hodnota vystupu NA Neaplikovatelné
m Pocet prikladov NA Neaplikovatelné
argmin | Matematicka funkcia NA Neaplikovatelné
L Logistické stratova funkcia NA Neaplikovatelné
w Parametre naucené pri trénovani NA Neaplikovatelné
D Trénovaci dataset NA Neaplikovatelné
55 Vystup z neurénu skrytej vrstvy NA Neaplikovatelné
g Aktivacnd funkcia NA Neaplikovatelné
n; Pocet neurénov v predchadzaju- NA Neaplikovatelné
cej vrstve
w Vaha medzi dvomi prepojenymi NA Neaplikovatelné
vrstvami
x; Vystup z predoslej vrstvy NA Neaplikovatelné
D; Celkovy pocet datovych zazna- NA Neaplikovatelné
mov
S Pocet siborou NA Neaplikovatelné
f Pocet datovych zaznamov v su- NA Neaplikovatelné

bore
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STEFT

Rychla Fourierova transformécia
Casovy index signalu
Frekvencny index signalu
Oknova funkcia

Casové premennd

Imaginarna jednotka

Signal

Frekvencia

Konvolunéna neurénova siet
Pravdepodobnost Ze bod patri do
triedy

Pocet Bodov

Predpovedané oznacenie bodov

Tab. 4.5: Zoznam symbolov a skratiek
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A Tvorenie datasetu pre binarnu klasifikaciu
zo surovych dat

import pandas as pd
import numpy as np
import os
import random

import tensorflow as tf

# Cesta k siborom
kavituje_dir_path = r"D:\all\p_kis\Kavituje\\"
nekavituje_dir_path = r"D:\all\p_kis\Nekavituje\\"

# zoznam vSetkjch stborov
kavituje_file names = os.listdir(kavituje_dir_path)

nekavituje_file_names = os.listdir(nekavituje_dir_path)

# Nacitanie dat z excelov v Kavituje
kavituje_data = []
for i, file_name in enumerate(kavituje_file_names):
file_path = os.path.join(kavituje_dir_path, file_name)
df = pd.read_excel(file_path, header=None)
data = np.concatenate(df.values)
label = "kavituje"
kavituje_data.append((data, label))
print ("Reading file {} of {}: {} ({})".format(i+1l, len(kavituje_file_names),
file name, label))

# NaCitanie dat z excelov v Nekavituje

nekavituje_data = []

for i, file_name in enumerate(nekavituje_file names):
file_path = os.path.join(nekavituje_dir_path, file_name)
df = pd.read_excel(file_path, header=None)
data = np.concatenate(df.values)
label = "nekavituje"
nekavituje_data.append((data, label))
print ("Reading file {} of {}: {} ({})".format(i+1,
len(nekavituje_file names), file_name, label))

93



# ZliCenie kavituje a neavituje

data = kavituje_data + nekavituje_data

# ZamieSanie
random.shuffle(data)

# Calculate the maximum length of the data
max_length = max([len(d) for d, _ in datal])

# Rozdelenie
X = np.array([np.pad(d, (0, max_length - len(d)), mode=’constant’)
for d, _ in datal)

y = np.array([label for _, label in datal)
#
X = np.expand_dims(X, axis=-1)

# SRozdelenie na datasety

train_split = 0.7

val_split = 0.2

0.1

int(train_split * len(data))

test_split

train size
val_size = int(val_split * len(data))
train X = X[:train_sizel

train_y = y[:train_size]

val X = X[train size:train size+val size]
val_y = yl[train_size:train_sizet+val_size]
test_X = X[train_size+val size:]

test_y = yltrain_sizet+val size:]

# Info

print ("Dataset shape: {}".format(X.shape))

print ("Training set shape: {}".format(train_ X.shape))
print("Validation set shape: {}".format(val X.shape))
print ("Test set shape: {}".format(test_X.shape))
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B Vytvorenie a ulozenie spektografov

import os
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.signal import stft

from tqdm import tqdm

# Funkcia pre uloZenie datasetov

def save_spectrogram(file_path, f, t, Sxx):
dir_path = os.path.dirname(file_path)
file name = os.path.splitext(os.path.basename(file_path)) [0]
np.save(os.path. join(dir_path, file _name + "_f"), f)
np.save(os.path. join(dir_path, file name + "_t"), t)

np.save(os.path.join(dir_path, file_name + "_Sxx"), Sxx)

# Cielova zloska
main_directory = r"D:\all\Prietok\SPEK\AE\FOURA"

# STFT parametre
nperseg = 2028
noverlap = nperseg // 2
# Orezanie frekvencie

trim_freq = 0 # 10 kHz

for root, dirs, files in os.walk(main_directory):
for file_name in tqdm(files, desc=’Processing files’, unit=’file’):
if file name.endswith(".x1lsx"):
file_path = os.path.join(root, file_name)
df = pd.read_excel(file_path, header=None, engine=’openpyxl’)

x = df.values.squeeze()

# Spocitanie spektografov
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f, t, Sxx = stft(x, £s=200000, nperseg=nperseg, noverlap=noverlap)

# Orezanie
trim_idx = np.argmax(f >= trim_freq)
f = fltrim_idx:]

Sxx = Sxx[trim_idx:, :]

# UloZenie
dir_path = os.path.dirname(file_path)
file name = os.path.splitext(os.path.basename(file_path)) [0]

np.save(os.path. join(dir_path, file_name + "_Sxx"), np.abs(Sxx))

# Vykreslenie

plt.pcolormesh(t, f, np.abs(Sxx))

plt.xlabel (’Time [sec]’)

plt.ylabel (’Frequency [Hz]’)

plt.title(file_name)

plt.ylim(trim_freq, np.max(f))

plt.colorbar()

plt.savefig(os.path.join(dir_path, file_name + "no trim.png"))
plt.close()
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C Tvorenie datasetov pre klasifikaciu prieto-
kov zo surovych dar

import numpy as np
import os
import random

import tensorflow as tf

# Subory obsahujlice rozdelené prietoky
data_dirs = [r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\1",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\2",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\3",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\4",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\5",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\6",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\7",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\8",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\9",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\10",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\11",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\12",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\13",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\14",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\15",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\16",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\17",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\18",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\19",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\20",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\21",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\22",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\23",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\24",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\25",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\26",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\27",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\28",
r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\29",
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r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\30",

r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\31",

r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\32",

r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\33",

r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\34",

r"D:\all\Prietok\SPEK\SP\35"]
labels = [0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34]

# Vytvorenie prazdnych zoznamov
data = []
labels list = []

# Nacitanie dat
for i, data_dir in enumerate(data_dirs):
file names = os.listdir(data_dir)
for j, file_name in enumerate(file_names):
file path = os.path.join(data_dir, file_ name)
with np.load(file_path) as f:
data_row = f["data"]
label = labels[i]
data.append(data_row)
labels_list.append(label)
print ("Reading file {} of {}: {} ({})".format(j+1, len(file_names),
file name, label))

# ZlucCenie dat

data = list(zip(data, labels_list))

# ZamieSanie

random.shuffle(data)

max_length = max([d.shape[1l] for d, _ in datal)

# Rozdelenie na data a atribaty

X = np.vstack([np.pad(d, ((0, 0), (0, max_length - d.shape[1])), mode=’constant’)

for d, _ in datal)
y = np.array([label for _, label in datal)
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X = np.expand_dims(X, axis=-1)

# Rozdelenie na datasety

train_split = 0.7

val_split = 0.2

0.1

int(train_split * len(data))

test_split

train_size

val _size = int(val_split * len(data))

train X = X[:train_sizel

train_y = y[:train_size]
val X

val y

X[train_size:train_size+val size]

y[train_size:train_size+val size]
test_X = X[train_size+val size:]

test_y = yltrain_sizetval_size:]

# Info

print("Dataset shape: {}".format(X.shape))

print ("Training set shape: {}".format(train_X.shape))
print("Validation set shape: {}".format(val_X.shape))
print("Test set shape: {}".format(test_X.shape))

# Ulozenie
save_path = r"D:\all\Prietok\SP\DATASET"

np.savez_compressed(save_path, train X=train X, train_y=train_y, val_X=val X,

val_y=val_y, test_X=test_X, test_y=test_y)
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D Tvorenie datasetov pre klasifikaciu prieto-
kov a kavitacie za pomoci spektografov

import os
import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split

# Cesta k stborom
data_path = r"D:\all\Prietok\SPEK\reduced"

# Zoznam suborov obsaujticich 2D matice
folders = os.listdir(data_path)

# Prazdne zoznamy
data = []
labels = []

# Prejst vSetky stbory

for folder in folders:
folder_path = os.path.join(data_path, folder)
files = os.listdir(folder_path)

for file in files:
file_path = os.path.join(folder_path, file)
array = np.load(file_path, allow_pickle=True)

# Pridelenie atributu podla sloZky, v ktorej je umiestneny
label = int(folder)
data.append(array)
labels.append(label)
# ZldcCenie

data = np.stack(data, axis=0)
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labels = np.array(labels)

# ZamieSanie
indices = np.random.permutation(data.shape[0])
data = datal[indices]

labels = labels[indices]

# Rozdelenie

X_train, X _test, y_train, y_test = train_test_split(data, labels, test_size=0.1,
random_state=42)

X_train, X _val, y_train, y_val = train_test_split(X_train, y_train, test_size=0.2,

train_size=0.7, random_state=42)

# UlozZenie
np.savez ("DATASET_Q_SPEK_AE RED.npz", X_train=X_train, y_train=y_train, X_val=X_val,
y_val=y _val, X_test=X_test, y_test=y_test)

print ("Shape of X_train:", X_train.shape)
print ("Shape of y_train:", y_train.shape)
print ("Shape of X val:", X _val.shape)
print ("Shape of y_val:", y_val.shape)
print ("Shape of X _test:", X_test.shape)
print ("Shape of y_test:", y_test.shape)

print ("Number of unique labels:", len(np.unique(labels)))
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E CNN pre binarnu klasifikaciu kavitacie zo
surovych dat

import numpy as np

from keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping
from keras.layers import Dense, ConvlD, MaxPoolinglD, Flatten
from keras.models import Sequential

from keras.optimizers import Adam

from keras.models import load_model

# Cesta k siborom
dataset = np.load(r"/content/drive/MyDrive/DP/DATASET PK.csv.npz")
print(dataset.files)

# NacCitanie datasetov
dataset[’train X’]

train X

train_y = dataset[’train_y’]
val X = dataset[’val X’]
val_y = dataset[’val_y’]
test X = dataset[’test _X’]
test_y = dataset[’test_y’]

train_data_shape = train_X.shape

train_labels_shape = train_y.shape

print (f"Training data shape: {train_data_shapel}")
print (f"Training labels shape: {train_labels_shapel}")

# Definovanie archytektary
model = Sequential()
model.add(ConviD(filters=4, kernel size=3, activation=’relu’))

model.add(ConviD(filters=4, kernel size=3, activation=’relu’))
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model .add (MaxPoolinglD(pool_size=4))
model.add(ConviD(filters=8, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=8, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add (MaxPooling1D(pool _size=4))
model.add(ConviD(filters=16, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=16, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=16, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add (MaxPooling1D(pool_size=4))
model.add(ConviD(filters=32, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=32, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=32, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add (MaxPooling1D(pool_size=4))
model.add(ConviD(filters=64, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=64, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=64, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add (MaxPooling1D(pool_size=4))

model.add(Flatten())

model .add (Dense(units=512, activation=’relu’))
model.add(Dense(units=128, activation=’relu’))

model.add(Dense(units=1, activation=’sigmoid’))

learning rate = 0.00001

optimizer = Adam(lr=learning rate)

model.compile(optimizer=optimizer, loss=’binary_crossentropy’, metrics=[’accuracy’])
checkpoint = ModelCheckpoint(’best_P_kis_KAV_SEG.h5’, monitor=’val_accuracy’,
verbose=1,

save_best_only=True, mode=’max’)

early_stopping = EarlyStopping(monitor=’val_loss’, patience=5, mode=’min’)

# Trénovanie

history = model.fit(train_X, train_y, validation_data=(val_X, val_y), epochs=35,

batch_size=150, callbacks=[checkpoint, early_stopping])

# Vyhodnotenie
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test_loss, test_acc = model.evaluate(test X, test_y)

print(°Test loss:’, test_loss)

print (’Test accuracy:’, test_acc)

model . summary ()
# Grafy
import matplotlib.pyplot as plt

plt

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

.plot (history.history[’accuracy’])

plot(history.history[’val_accuracy’])
title(’Model accuracy’)

ylabel(’Accuracy’)

xlabel (’Epoch’)

legend([’Train’, ’Validation’], loc=’upper left’)
show ()

plot(history.history[’loss’])
plot(history.history[’val_loss’])
title(’Model loss’)
ylabel(’Loss’)

xlabel
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F CNN pre klasifikacu prietokov zo surovych
dat

import numpy as np

from keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping
from keras.layers import Demnse, ConvlD, MaxPoolinglD, Flatten
from keras.models import Sequential

from keras.optimizers import Adam

# Nacitanie datasetu
dataset = np.load(r"/content/drive/MyDrive/DP/Pretok/DATASET_SP.npz")
print(dataset.files)

# NaCitanie datasetov
dataset[’train X’]

dataset[’train_y’]

train_X

train_y
val X = dataset[’val X’]
val_y = dataset[’val_y’]
test X = dataset[’test X’]
test_y = dataset[’test_y’]

train_data_shape = train_X.shape

train_labels_shape = train_y.shape

print (f"Training data shape: {train_data_shapel}")
print (f"Training labels shape: {train_labels_shape}")

# Archytektira

model = Sequential()

model.add(ConviD(filters=4, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=4, kernel size=3, activation=’relu’))

model .add (MaxPooling1D(pool_size=4))
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model.add(ConviD(filters=8, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=8, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add (MaxPooling1D(pool_size=4))
model.add(ConviD(filters=16, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=16, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=16, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add (MaxPooling1D(pool_size=4))
model.add(ConviD(filters=32, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=32, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=32, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add (MaxPooling1D(pool_size=4))
model.add(ConviD(filters=64, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=64, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(ConviD(filters=64, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add (MaxPoolinglD(pool_size=4))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(units=512, activation=’relu’))

model .add (Dense(units=128, activation=’relu’))

model.add (Dense(units=35, activation=’sigmoid’))

learning rate = 0.001
optimizer = Adam(lr=learning rate)

model.compile(optimizer=optimizer, loss=’sparse_categorical_crossentropy’,

metrics=[’accuracy’])

checkpoint = ModelCheckpoint(’best_model.h5 prietok SEG_SP’, monitor=’val_accuracy’,
verbose=1, save_best_only=True, mode=’max’)

early_stopping = EarlyStopping(monitor=’val_loss’, patience=100, mode=’min’)

# Trénovanie
history = model.fit(train_X, train_y, validation_data=(val_X, val_y), epochs=150,
batch_size=400, callbacks=[checkpoint, early_stopping])
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model . summary ()

# Vyhodnotenie

test_loss, test_acc = model.evaluate(test_X, test_y)
print(*Test loss:’, test_loss)

print (*Test accuracy:’, test_acc)

# Grafy

import matplotlib.pyplot as plt
plt.plot(history.history[’accuracy’])
plt.plot(history.history[’val_accuracy’])
plt.title(’Model accuracy’)

plt.ylabel(’Accuracy’)

plt.xlabel (’Epoch’)

plt.legend([’Train’, ’Validation’], loc=’upper left’)
plt.show()

plt.plot(history.history[’loss’])
plt.plot(history.history[’val_loss’])
plt.title(’Model loss’)
plt.ylabel(’Loss’)

plt.xlabel ("Epochs")
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G CNN pre binarnu klasifikaciu kavitacie za
pomoci spektografov

import numpy as np

from keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping
from keras.layers import Dense, Conv2D, MaxPooling2D, Flatten
from keras.models import Sequential

from keras.optimizers import Adam

# Cesta k datasetu
dataset = np.load(r"/content/drive/MyDrive/DP/KAV_BEST/DATASET SPEK P _KIS.npz")
print(dataset.files)

# Rozdelenie
dataset[’train X’]

dataset[’train_y’]

train_X

train_y
val X = dataset[’val X’]
val_y = dataset[’val_y’]
test X = dataset[’test X’]
test_y = dataset[’test_y’]

train_data_shape = train_X.shape

train_labels_shape = train_y.shape

print (f"Training data shape: {train_data_shapel}")
print (f"Training labels shape: {train_labels_shape}")

# Archytektira

model = Sequential()

model.add(Conv2D(filters=4, kernel size=(3, 3), activation=’relu’,
input_shape=(913, 199, 1)))

model.add(Conv2D(filters=4, kernel size=(3, 3), activation=’relu’))
model.add (MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

model.add(Conv2D(filters=8, kernel size=(3, 3), activation=’relu’))
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model.add(Conv2D(filters=8, kernel size=(3, 3), activation=’relu’))
model.add (MaxPooling2D(pool_size=(2, 2),padding=’same’))
model.add(Conv2D(filters=16, kernel size=(3, 3), activation=’relu’))
model.add(Conv2D(filters=16, kernel size=(3, 3), activation=’relu’))
model.add(Conv2D(filters=16, kernel size=(3, 3), activation=’relu’))
model.add (MaxPooling2D(pool_size=(2, 2),padding=’same’))

model.add (Conv2D(filters=32, kernel size=(3, 3), activation=’relu’))
model.add (Conv2D(filters=32, kernel size=(3, 3), activation=’relu’))
model.add (Conv2D(filters=32, kernel size=(3, 3), activation=’relu’))
model.add (MaxPooling2D(pool_size=(2, 2),padding=’same’))

model .add(Conv2D(filters=64, kernel size=(3, 3), activation=’relu’))
model.add(Conv2D(filters=64, kernel size=(3, 3), activation=’relu’))
model.add(Conv2D(filters=64, kernel size=(3, 3), activation=’relu’))
model.add (MaxPooling2D(pool_size=(2, 2),padding=’same’))
model.add(Flatten())

model.add(Dense(units=512, activation=’relu’))

model .add(Dense(units=128, activation=’relu’))

model.add(Dense(units=1, activation=’sigmoid’))

learning rate = 0.00001
optimizer = Adam(lr=learning rate)

model.compile(optimizer=optimizer, loss=’binary_crossentropy’, metrics=[’accuracy’])

checkpoint = ModelCheckpoint(’best_model P_KIS SPEK.h5’, monitor=’val_accuracy’,
verbose=1, save_best_only=True, mode=’max’)

early_stopping = EarlyStopping(monitor=’val_loss’, patience=100, mode=’min’)

# Trénovanie
history = model.fit(train_X, train_y, validation_data=(val_X, val_y), epochs=50,
batch_size=50, callbacks=[checkpoint, early_stopping])

# Vyhodnotenie
test_loss, test_acc = model.evaluate(test_X, test_y)
print(’Test loss:’, test_loss)

print (’Test accuracy:’, test_acc)

model . summary ()
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# Grafy

import matplotlib.pyplot as plt
plt.plot(history.history[’accuracy’])
plt.plot(history.history[’val_accuracy’])
plt.title(’Model accuracy’)

plt.ylabel(’Accuracy’)

plt.xlabel (’Epoch’)

plt.legend([’Train’, ’Validation’], loc=’upper left’)
plt.show()

plt.plot(history.history[’loss’])
plt.plot(history.history[’val_loss’])
plt.title(’Model loss’)

plt.ylabel(’Loss’)

plt.xlabel ("Epochs")

plt.legend([’Train’, ’Validation’], loc=’upper left’)
plt.show()

113






H CNN pre klasifikaciu prietokov za pomoci
spektografov

import numpy as np

from keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping
from keras.layers import Dense, Conv2D, MaxPooling2D, Flatten
from keras.models import Sequential

from keras.optimizers import Adam

# Cesta k datasetu
dataset = np.load(r"/content/drive/MyDrive/DP/DATASET Q_SPEK_AE RED.npz")
print(dataset.files)

train X = dataset[’X_train’]

train_y = dataset[’y_train’]
val X = dataset[’X val’]
val y = dataset[’y_val’]
test X = dataset[’X test’]

test_y = dataset[’y_test’]

train_data_shape = train_X.shape

train_labels_shape = train_y.shape

print (f"Training data shape: {train_data_shapel}")
print (f"Training labels shape: {train_labels_shape}")

# Archytektira

model = Sequential()

model.add(Conv2D(filters=2, kernel size=3, activation=’relu’,
input_shape=(1015, 199, 1)))

model.add(Conv2D(filters=2, kernel size=3, activation=’relu’))
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model.add (MaxPooling2D(pool_size=2,padding=’same’))
model.add(Conv2D(filters=2, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(Conv2D(filters=2, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add (MaxPooling2D(pool_size=2, padding=’same’))
model.add(Conv2D(filters=4, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(Conv2D(filters=4, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(Conv2D(filters=4, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add (MaxPooling2D(pool_size=2, padding=’same’))
model.add(Conv2D(filters=8, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(Conv2D(filters=8, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(Conv2D(filters=8, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add (MaxPooling2D(pool_size=2, padding=’same’))
model.add(Conv2D(filters=16, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(Conv2D(filters=16, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add(Conv2D(filters=16, kernel size=3, activation=’relu’))
model.add (MaxPooling2D(pool_size=4, padding=’same’))
model.add(Flatten())

model .add (Dense(units=32, activation=’relu’))

model .add (Dense (units=64, activation=’relu’))

model.add(Dense(units=36, activation=’sigmoid’))

learning_rate=0.000001
optimizer = Adam(lr=learning rate)
model.compile(optimizer=optimizer, loss=’sparse_categorical_crossentropy’,

metrics=[’accuracy’])

checkpoint = ModelCheckpoint(’best_model Q_SPEK AE’, monitor=’val_accuracy’,
verbose=1, save_best_only=True, mode=’max’)

early_stopping = EarlyStopping(monitor=’val_loss’, patience=100, mode=’min’)

# Trénovanie
history = model.fit(train_X, train_y, validation_data=(val_X, val_y), epochs=100,
batch_size=200, callbacks=[checkpoint, early_stopping])
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model . summary ()

# Vyhodnotenie

test_loss, test_acc = model.evaluate(test_X, test_y)
print(*Test loss:’, test_loss)

print (*Test accuracy:’, test_acc)

# Grafy

import matplotlib.pyplot as plt
plt.plot(history.history[’accuracy’])
plt.plot(history.history[’val_accuracy’])
plt.title(’Model accuracy’)

plt.ylabel(’Accuracy’)

plt.xlabel (’Epoch’)

plt.legend([’Train’, ’Validation’], loc=’upper left’)
plt.show()

plt.plot(history.history[’loss’])
plt.plot(history.history[’val_loss’])
plt.title(’Model loss’)
plt.ylabel(’Loss’)

plt.xlabel ("Epochs")
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