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1. Uvod

Diagnostiku poruchy systému lze obecni rozdi lit na td zakladni faze - detekce,
lokalizace a klasifikace. Detekce znamend zisk&ni informace o tom, Ze se vdaném
diagnostickém objektu vyskytuje porucha, lokalizace znamena uréeni mista vyskytu
poruchy a klasifikace je konkretizovani typu poruchy diagnostického objektu.

Klasifikator chyb peedstavuje systém, ktery dokaze lokalizované poruchy
konkretizovat, tedy za@mdit tyto poruchy do jednotlivych pgedem danych kategorii.
V pdpadi vyskytu pgedem neuvaZované poruchy je klasifikdtorem tato porucha oznaéena
jako nezammditelnd a je zde moznost tuto poruchu zaeadit do databaze klasifikovanych
poruch.

Dulezitym pozadavkem na Kklasifikator je moZnost klasifikace vicendsobnych
poruch tj. v diagnostickém signalu se vyskytuje ni kolik pdznakt poruch souéasni .

Jako hlavni prost@dek pro realizaci klasifikatoru chyb budou pouZity neuronové

siti. Tyto siti budou implementovany pro pouziti na PC prostednictvim softwarového
simulatoru neuronovych siti systémem Matlab/Simulink.

V teoretickém UGvodu budou popsany nikteré konkrétni typy neuronovych siti
a jejich pouzitelnost v dané problematice. Déle deterministické metody klasifikace poruch
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a jejich vlastnosti. Nedilnou souéésti @3eni je také ovi @ni éinnosti klasifikatoru chyb
na konkrétnich realnych signalech, ve kterych bude simulovano 16 ruznych chyb. Pouzité
signdly budou redlné signaly z tenzometrickych mi @eni (napa mi @ni silovych Géinku
Zelezniénich vozidel na kolejnicové pasy) a reélné zvukové signdly. Timto ovi dme
einnost navrhovaného Kklasifikatoru v realnych technickych prostedich z davodu
mozného vyuzivani diagnostického systému napdklad pd@ praktickych mi genich. Souéasti
pdspi vku je i vyhodnoceni 0(éinnosti navrhovaného klasifikdtoru a mozZnosti jeho
rozSigeni o dalSi soubor chyb.

V tomto Gvodu je nutno podotknout, Ze popisovany klasifikator je mozno uplatnit
jednak pg Kklasifikaci chyb v signélech ziskanych napg pd mi@nich na dopravnich
prostedcich a dopravni cesti a jednak v obecném diagnostickém systému pro analyzu
diagnostickych signalu a klasifikaci poruch realného diagnostického objektu.

2. Vybrané typy neuronovych siti a jejich vlastnosti

Hopfieldova sie

Tato sie se sklada z tolika neuronu, kolik ma vstupu. Hopfieldova sie patd svoji
strukturou mezi asociativni pami ti, tj. jeji odpovi di na padloZeny vzor je pdmo nalezeny
vzor. Pokud bychom chtili udi lat zHopfieldovy siti klasicky klasifikator, museli bychom
rozSigt nasi sie o komparétor, ktery by vzal odpovii siti a porovnal ji se vSemi dosud
nauéenymi vzory. Algoritmus ueeni se této siti je nasledujici: Pro kazdy vzor vytvodme
diléi matici dimenze NxN, kde N je poéet vstupu. Tato matice bude tvogena prvky, které
vzniknou vynasobenim i-tého vstupu jtym vstupem, pgeemz jedna-li se o stejny vstup
(i=]), je vahovy koeficient nulovy. Tim vznikne symetricka matice obsahujici +1 a -1
s vyjimkou nulové diagonaly. Vysledna étvercova matice vah, vznikne souétem vSech
diléich matic jednotlivych vzoru, kterych je M.
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Obr. 1 Hopfieldova sie
Fig. 1 Hopfield’s network
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Faze uéeni se siti

Nastaveni vah podle vstupnich vzoru:

_M°_1 S,S P
wi =a xXxj pro it j, @
s=0

w; =0 pro i=j. 2

V této rovnici je w; vaha mezi neuronem i a j a x resp x; je i-ty (j-ty) element s-t€ho
vstupniho vzoru, ktery nabyva hodnoty +1 nebo —1.

DalSi vlastnosti této siti (moznost prace siti i s readlnymi vstupy) a jejich modifikaci
jsou uvedeny v [2].

Faze vybavovani

V této fazi peedloZime siti novy neznamy obrazec na vstupy siti a postupni
poeitame vystupy siti podle nize uvedeného vztahu. Po kazdém prubi hu jsou vystupy
poopraveny a slouzi opi t jako vstupy do siti :

y;(0)=%,i=0,..,N-1, ©)
N-1

Y, +1) = F(& w, (€, ©), = 0. N- L. ®
i=0

Tento postup opakujeme tak dlouho, dokud se vystupy bi hem dvou cykld nezmi ni
ani na jednom neuronu. Takto ziskané vystupy pdmo odpovidaji vybavenému vzoru.

Princip Hopfieldovy siti je zaloZzen na porovnavani obrazcu pomoci Hammingovy
metriky a za spravnou odpovi i se bere ten obrazec, ktery ma tuto vzdalenost nejmensi.

Vicevrstvé siti

V Gvodu vicevrstvych neuronovych siti zaéneme klasickou siti — perceptronem.
Perceptronovd sie je tdvrstva. Vstupni vrstva funguje jako wvrstva rozvi tvovaci
(rozdi lovaci), jejim uUkolem je mapovani dvourozmirného pole eéidel a transformace
na jednorozmi rny vektor procesorovych elementu. Druhou vrstvu tvod detektory rysu
(pdznaku). Kazdy znich je nahodni spojen sprvky vrstvy vstupni. Posledni, teeti vrstva
obsahuje rozpoznavaé vzoru. Zatimco vahy ve vstupni a druhé vrstvi jsou pevné,
Ize vahy na vstupech vrstvy vystupni pg trénovani nastavovat. Variaci perceptronu
je MP perceptron, jedna se o jednovrstvou sie, jejiz peednosti je, Ze se vni da snadno
geometricky interpretovat wuéici proces. DalSi variaci perceptronu jsou siti
Adaline/Madaline [2]. Pouzitim McCulloch-Pittsova modelu neuronu ve vicevrstvé
struktuee vznika vicevrstvy perceptron. Tato sis vyzaduje i zminu ueiciho algoritmu,
vznik4 algortimus zpi tného Sigeni — Back propagation.
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Obr. 2 Vicevrstva neuronova sie
Fig. 2 Multilayer neural network

Na obr. 2 je zobrazena vicevrstvA neuronova sie, obsahujici - vstupni, skryté
a vystupni vrstvy. Vstupni a vystupni vrstvy jsou uréeny poétem a typem vstupnich
a vystupnich promi nnych modelovaného systému. Poéet skrytych vrstev a poéet
neuronu skryté vrstvy neni zcela libovolny a je dan typem siti a aplikaci siti . Napa velky
poéet neuronu urychluje dobu uéeni se siti , ovSem znesnadouje testovani siti .

Proces uéeni siti peedstavuje ve vitsini pdpadu ladi ni vah vstupl neuronu.
Jen v ojedini lych pdpadech se uvazuje o zmini topologie siti. Procedury nastavovani
vah v sobi obsahuji jednak uréitou strategii a jednak numerické postupy vyjadeené
matematickymi vztahy. Zaklad pro algoritmy uéeni se siti poskytuji dvi pravidla a to jsou
Hebbovo pravidlo a Delta pravidlo.

Hebbovo pravidlo:

Dw;; (k+1) =h >g (k) xy (k) . ®)

Delta pravidlo:
Dw; (k+1) =h X(s(k) - a;(K))xy (k). (6)

Aw(k+1) je zmi na vahy wj(k). Peedpoklada se korekce wij(k+1) = wi(k) + Awy(k+1),
kde aj(k) peedstavuje &tivaéeni funkci a i-tém neuronu, si(k) p@edstavuje vzor na ktery je i-
ty neuron trénovan, h je konstanta uréujici rychlost uéeni se siti .

Kohonenova sie

Jedna se o tzv. samoorganizujici neuronové siti , které ke svému uéeni nepotabuji
ueitele. Zakladnim principem jejich funkce je shlukova analyza, tj. schopnost algoritmu
nalézt wuréité vlastnosti a zavislosti pdmo vpe@dkladdanych trénovacich datech
bez pdtomnosti nijaké vnijSi informace, jako je tomu napg u perceptronovych siti.
Struktura neuronu v Kohonenovi siti je odliSn4 od neuronu vperceptronové siti. Poéet
vstupu, které pdchézeji do neuronu, je roven poétu vstupu do Kohonenovy siti. Vahy
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ti chto vstupu slouzi k zakdédovéni vzoru, které reprezentuji peedloZzené vzory, stejni
jako u perceptronu. Vlastni p@enosovou funkci tyto neurony vpodstati nemaji. Jedinou
operaci, kterou neuron provadi, je vypoéet vzdalenosti (odchylky) p@edloZzeného vzoru
od vzoru zakédovaného ve vahach daného neuronu podle vztahu:

N-1 2

0= 3 (1) wi(t)y - ™

kde x(t) jsou jednotlivé elementy vstupniho vzoru a wi(t) jsou odpovidajici vahy
neuronu, které paedstavuji zakddované vzory.

Vstupni neurony jsou mezi sebou vzajemni propojeny, ale jen se sousednimi
neurony. Kazdy vstup je spojen s kazdym neuronem mdzky. Kazdy neuron vmdzce
je pdmo vystupem.

Podrobni ji v [2]. Typickou aplikaci ti chto neuronovych siti je rozpoznavani geéi.

ART sis

Mnoho paradigmat neuronovych siti narazi na problém zvany ,problém promi nné
stability*. Jedna se vlastni o to, Ze si* neni schopna nauéit se novou informaci
bez poSkozeni ddve ulozené informace. Tento jev je zpusoben zmi nami vah siti .

Adaptivni rezonaneni teorie (ART) byla vyvinuta pro modelovani mohutné paralelni
architektury pro samoueici se sie k rozpoznavani obrazu. Hlavni vlastnosti ART siti je jeji
schopnost p@epinat mezi tvarnym a stabilnim mddem. Tvarnym modem rozumime uéici
stav, kdy poéateéni parametry mohou byt modifikovany. Stabilni méd je naopak stav, kdy
je sie jiz pevni nastavena a chova se jako hotovy klasifikator. KdalSim vyhodam ART
siti patd citlivost na kontext a schopnost pgmi @ni eliminovat Spatné informace.

Uéeni ART siti je odlisSné od jinych neuronovych siti. Sie je navrzena tak,
Ze vkazdém okamzZiku je moZno pddat novy vzor. Tato sie je schopna uéit
se i v promi nném prostedi.

Z dalSich pouzivanych neuronovych siti se jedna zejména o siti s p@enosovou
funkci s radialni bazi (RBF- Radial Basis Function), nebo rekurentni EImanovy siti .
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3. Deterministické metody klasifikace poruch

Metoda diskriminaénich funkci

Tato metoda vyuzivad hypotézu shlukovani bodu interpretujicich zobrazeni jedné
a téze diagnozy jednoho objektu nebo vice stejnych objektt do jediného shluku bodu vn-
rozmi rném pdznakovém prostoru. Podobnost obrazu technického stavu se spoleenou
diagn6zou nastavad @ vhodném vybi ru pdznaku, éemuz odpovida geometricka blizkost
koncovych bodu vektoru pdznakd. Shluky odpovidajici jednotlivym diagnézam
se snazime oddilit rozdilovaci nadplochou. Existuje-li pro uréitou uUlohu klasifikace
takova rozdi lujici nadplocha, Ze vSechny obrazy jedné, resp. druhé diagnézy lezi
na opaénych stranéch této nadplochy, dkédme, Ze jde o Ulohu se separabilnimi mnozinami
obrazu. Pro Kklasifikaci do dvou tdd vystaéime s jedinou rozdilovaci nadplochou.
Ve dvourozmi rném pdznakovém prostoru se nadplocha redukuje na kdvku. Je-li
rozdi lujici nadplocha nadrovinou hovodme o rozpoznavani s linearni separabilitou.
Oznaéme nrozmi rmy pdznakovy prostor X". Neche rozhodovaci pravidlo rozdi li prostor

X" na R vzajemni disjunktnich podmnoZin (podprostort) X = (X1, Xo, ..... XR)
zobrazujicich jednotlivé diagnézy D,, Do, ..... ,Dr.
— ¥ ]
9 Vibar
x maxima
1= -
x 92{“} D
S i
—
indikétor
diagndzy
X
o —
g (x)

Obr. 3 Blokové schéma linearniho klasifikatoru
Fig. 3 Block diagram of a linear classifier

Rozhodovaci pravidlo rozdi luje pdznakovy prostor tak, Z2e kazdému sloupcovému
vektoru pdznaku x pgeadi indikator diagndzy.

Rozdi lujici nadplochy podprostort Ize uréit diskriminaenimi funkcemi gi(x), kde
i=1,2,....,R. Diskriminaeni funkce gij(x) pro i-tou diagnézu je definovana tak, aby pro
vSechna x © X; platilo:

gi(x) 3 gj(x) pro j=1.2,..R. 8
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Rozdi lujici nadplocha mezi sousednimi podprostory X aX je uréena rovnici:
gi(X)-g;(x)=0. 9)

Pro konkrétni vektor x je diskriminaeni funkce skalarni a jednohodnotovou funkci.
Blokové schéma klasifikatoru zalozeného na metodi diskriminaénich funkci je na obr. 4.

Xy T
— ]
g,
- 2E
xn w"l
Win
X ' 1 Vibéar D
—— ; i | T
_|maxim a|indikator
x4 L ldiagndzy
T — 0
X
; T —
| Xn
=0
Wi

Obr. 4 Blokové schéma klasifikatoru pro metodu diskriminaénich funkci
Fig. 4 Block diagram of a classifier for the method of discriminated functions

V8echny pdznaky jsou souéasni pdvedeny do R bloku. V kazdém bloku
se vyhodnoti diskriminaéni funkce gij(x). Na vystupu bloku "vyhodnoceni maxima"
se objevi indikator diagn6zy Dj, jejiz diskriminaéni funkce ma pro dany vektor x maximalni
hodnotu.

Nejjednodussim a nejrozSigeni jSim typem diskriminaéni funkce je linearni
diskriminaéni funkce dana vztahem:
n
g(x)=4a Wi XX +Wig = W] X+ Wig - (10)
j=1
Kde w; je vaha jtého pdznaku funkce gi(x), wi = [wy, W, ....Ws]" je vahovy vektor a
W je prah funkce gi(x).
Jestlize diagn6zy odpovidajici indikdtorum Dy a Dy maji v pdznakovém prostoru

spoleénou hranici, pak rozdi lujicimi nadplochami jsou rozdi lujici nadroviny dané
rovnicemi:
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n
é(ij - W) XX+ (Wigg - W) = (W) X+ Wy p- W, )=0. (11)
i=1

Musi byt splni ny nasledujici podminky:
g, (x)=w] x>0 pro x1 D,, (12)
g,(x)=w] %<0 pro x1 Dj. (13)
Rozdi lujici nadplochy jsou pak dany rovnicemi:
g;(x)=0. 14

Vyhodou takto @Sené klasifikace je zjednoduSeni bloku "vybir maxima" pomoci
bloku:

D, =sign g;(x). (15)

Nevyhodou tohoto @3eni je nhemoZnost rozpoznani za padpokladu, Ze nerovnost
gi(x)>0 plati pro vice nez jednu diagn6zu. Bezchybovou je tato metoda pg tzv. dichotomii,
tj. pdpadu rozpoznavani jen dvou diagnéz tj. R = 2.

Metoda minimalni vzdalenosti od etalonu

Tato metoda rovni z peedpokladd shlukovy charakter obrazu jednotlivych diagnéz.
Nejprve uvazujme diagn6zy charakterizované jedinym pdznakovym vektorem —
etalonem. P@dpokladejme, Ze pro R diagn6z technickych stavu je R etalonu

Xe ={Xg1 X o1 Xer ) (16)
pdslusejicich danym diagn6zam. Podstata této metody je zaloZena na konstatovani, Zze
vzdalenost vektoru pdznaku x pdslusejiciho i-té diagn6ze ma od etalonu této diagnozy tj.
od xg mensi vzdalenost d = d (X, Xg) nez jsou vzdalenosti d= d (x, Xxg) od ostatnich
etalond xgj diagn6z D;, kde j=1,2,.....,Raj! i. Platitedy : x ° D;: d<d.

Jinak @éeno zmi @eny vektor pdznaku x zaedime do diagn6zy D; tehdy, ma-li
etalon xg; od vektoru x nejmensi vzdalenost neboli d= min;dproj=1,2,.....,R.

V matematické analyze plati vn-rozmi rném euklidovském prostoru pro normu
vektoru pdznaku:

||x|| =x'x = én xs . 17)
p=1
Pro vzdéalenost dvou bodu tj. zmi @eného vektoru pdznaki x a etalonu xg; plati:
d(xxg ) =[x - xei| = \/(x - Xgi )T (x - xgi) - (18)
Rozpoznéni i-té diagndzy Ize vyjadgat nasledovni :
[x - xgi| =min; |x- xgi| P (xT Ej) proj=1,2,....R. (19)
Michal Musil:
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RozSi@nim metody minimélni vzdalenosti od etalonu je metoda minimalni
vzdalenosti od etalonu sdiskriminaénimi funkcemi po Gsecich linearnimi. Touto metodou
lze @Sit pdpady odpovidajici linearni neseparabilnim mnoZindm pdznaku. Metoda
je zalozena na pgedpokladu, Ze diagnéza D; nebude reprezentovana jedinym etalonem,
ale mnozinou etalonu. Podrobni ji o této metodi v [6].

4., Navrh neuronového klasifikatoru

Klasifikator chyb pgedstavuje nedilnou souéast kazdého diagnostického systému.
Diagnostiku chyby vsystému (signélu) Ize rozdi lit na ta faze. Prvni fazi je detekce chyby,
druhou fazi lokalizace a teeti fazi klasifikace chyby. Detekce a lokalizace poruchy (chyby)
signalu je provedena na zakladi testovani signalu neuronovou siti, kterd je nauéena
na spravny (bezchybny) prubih signalu. Pokud na vstup takovéto neuronové siti
pgvedeme signal obsahujici chyby, projevi se to vrozdilu vstupniho signalu a signalu
predikovaného neuronovou siti. Rozdilem ti chto dvou signalu ziskame tzv. rozdilovy
vektor R ve kterém jsou jednoznaéni zgejmé mista vyskytu poruchy, tento vektor R tedy
poskytuje informaci o mistu vyskytu poruchy dale o poétu poruch vdaném signalu
(posloupnosti vzorku signalu), o tom zda se porucha vyskytuje vpravidelnych intervalech
atd., tedy veSkeré informace tykajici se vyskytu poruch. Na obr.5 je zobrazen
diagnosticky systém pro generovani rozdilového vektoru R a navazujici klasifikator chyb.

Generovani vektoru R je uvedeno na pdkladech. Na obr.6 je lokalizace
jednoduché poruchy vypadky vzorku sinusového signalu. Nejprve je zobrazen vstupni
signdl obsahujici chybu, dale signal predikovany neuronovou siti a rozdilovy vektor R. Na
obr. 7 je zobrazena lokalizace periodicky se vyskytujici poruchy wpadky vzorku
ve sloziti jSim signalu. Je jasné, Ze signal muze obsahovat i vice ruznych chyb souéasni .

o Neuronova sit
Vstupni signal —» nauéena na
obsahujici chyby bezchybny prubi h

> Generovani
rozdilového vektoru R

v

Klasifikator chyb

Obr. 5 Diagnosticky systém s klasifikatorem chyb
Fig. 5 Diagnostic system with an error classifier
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Vektor R tedy poskytuje zakladni informaci o vyskytu chyb vsignalu. OvSem
pro kompletni identifikaci poruchy je nutné provést jeji klasifikaci.

Pro moznost klasifikace poruchy se nabizi ni kolik @Seni. Klasifikaci chyb podle
rozdilového vektoru R je mozZno realizovat pomoci ni kolika neuronovych siti, pgéemz
je kazda si* naueena na konkrétni rozdilovy vektor R. Pokud uvaZujeme vsystému napga
klasifikaci deseti typu chyb, je nutné aby vektor R byl paveden na vstupy deseti paralelni
pracujicich neuronovych siti pgéemz kazda ztichto siti bude nauéena na jednu
z uvazovanych chyb, respektive na rozdilovy vektor R odpovidajici dané chybi. Vlastni
klasifikace je provedena na zékladi porovnani vystupu jednotlivych siti a to tim
zpusobem Ze se jedna o tu chybu pro kterou ma sie nejmensi rozdil mezi vstupnim
signdlem R a jeho predikci neuronovou siti. Toto je vyjadeeno na obr. 8. Vystupni chyba
siti, tedy celkovy soueéet diléich chyb (rozdilu vstupniho a predikovaného signalu) muze
mit tvar skalarni nebo vektorovy. VjednodusSich pdpadech, kdy pro jednotlivé typy chyb
existuje jednoznaéné pd@zeni poruchy kdané hodnoti vystupni chyby siti staéi pouzit
skalarni tvar. Pokud se jedna o chyby sloziti jSi a neni mozné provést jednoznaéni
klasifikaci poruchy na zakladi skalarniho tvaru , je nutné vystupni souéet rozdilu signalu
vyjadat ve vektorové podobi, napg rozdilenim na nikolik intervalu a pro kazdy interval
je proveden souéet rozdilu signalu zvlaSe, tim dostavame vektorovy tvar, ktery umozni

klasifikaci i sloziti jSich poruch.
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Obr. 6 Lok alizace jednoduché chyby v sinusovém signalu
Fig. 6 Localisation of a simple error in the sinusoidal signal
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Obr. 7 Lokalizace periodicky se opakujici chyby
Fig. 7 Localisation of a periodically repeating error

Rozdilovy vektor R

Celkova chyba siti

Neuronova sie 1

Neuronova si naueena na rozdilovy
vektory R chyby é. 1

Neuronova sie 2

Neuronova sis nauéena na rozdilovy
vektory R chyby e. 2

Vibé&r minima (klasifikace chyby)

Neuronova sie n

Neuronova sis nauéena na rozdilovy
vektorv R chvbv é. n

Obr. 8 Klasifikace poruchy na zakladi analyzy rozdilového vektoru R
Fig. 8 Classification of an error on the base of an analysis of the differential vector R
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Praktické zkuSenosti pgd klasifikaci chyb na zékladi analyzy rozdilového vektoru R
ukazuji, ze tento vektor m& wvni kterych pdpadech pro ruzné typy chyb velmi podobny
tvar ataké znaéni slozZitou strukturu pro moznost naueit sie pgesni na konkrétni rozdilovy
vektor. Zde dochazi k nejednoznaéné klasifikaci chyb, k peekryvani chyb atd. Ztohoto
duvodu je klasifikace chyb @Sena vtéto praci nize popsanym zpusobem.

Dalsi moznost klasifikace chyb je takova, Ze na zékladi lokalizace chyb vektorem
R jsou separovany easti signalu obsahujici chyby (konkrétni délka separované easti
signalu samoz@jmi zavisi na konkrétnich podminkach a nastaveni systému). Pro Géely
této prace byly pd vyskytu chyby vybrdny uUseky o délce 100 vzorku signalu Jedna
se vpodstati o stejné uspogadani paralelnich neuronovych siti jako pd analyze vektoru
R, ovSem zde jsou jednotlivé neuronové siti nauéené na jednotlivé uvazované chyby.
Tedy pd vyskytu ni které chyby je separované éast signalu s chybou pdvedena na vstupy
vS8ech neuronovych siti a na zékladi porovnani vystupnich celkovych chyb jednotlivych
siti je chyba konkretizovana.

Z praktického hlediska je nutno uvaZovat i moznost vyskytu tzv. nezndmé chyby,
tedy takové chyby, s kterou jsme pgedem pd névrhu jednotlivych neuronovych siti
nepoéitali. Pd tomto uspoddani systému je i neznama chyba detekovana, protoze
vstupni neuronové siti pro lokalizaci poruch jsou nauéeny na spravny prubi h signélu.
Pokud systém lokalizuje chybu, kterd neni dosud uvaZovana, je mozné na tuto chybu
nauéit dalSi neuronovou sie a tim rozSigt moznosti diagnostického systému.

5. Soubor chyb ureenych k testovani klasifikatoru

Pro testovani Kklasifikatoru bylo stanoveno 16 chyb vni kolika kategoriich, které
byly aplikovany na ruzné typy signalu — konkrétni na z&kladni referenéni sinusovy
signél dale na signal ziskany pgi readlnych tenzometrickych migenich a na reéalny
zvukovy signal.

Pg stanoveni typu a kategorii chyb byla uvazovana realna moznost vyskytu ti chto
chyb vpraxi, proto byly stanoveny nasledujici kategorie chyb. Kategorie vychazeji
z pozadavku simulovat v signalech chyby, jejichz vyskyt je v praxi nejfrekventovani jSi.

Chyby typu DROP-OUT - vypadky nikolika vzorku signélu -kategorie A:
vypadek 5 vzorku,

vypadek 20 vzorku,

vypadek 50 vzorku,

vypadek 100 vzorku,

o A~ w0 D PE

periodicky vypadek 5 vzorki (100 vzorku signél, 5 vzorkd vypadek, 100 vzorku
signal ..... ),

6. periodicky vypadek 1 vzorku (100 vzorku signal, 1 vzorek vypadek).
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Chyby typu amplitudové zkresleni - kategorie B:
7. 10 vzorku signdlu - max. amplituda,
8. 20 vzorku signalu - max. amplituda,
9. 50 vzorku signalu - max. amplituda,
10. periodicky chyba é. 7 (100, 10, 100,....),
11. periodicky jako chyba €.10, amplituda snizena vzdy na 50%.
Chyby typu nahodny signal - kategorie C:
12.nahodny signal — 5 vzorku,
13. nahodny signal — 10 vzorku,
14. periodické opakovani chyby .12 (100, 5, 100 ....).
Chyba typu nahodny impulsni Sum v signdlu - kategorie D:
15.n4hodni 5 impulsu v signélu.
Chyba typu limitace signalu - kategorie E:

16. limitace signalu (o@ezani Spieek signalu).

6. Praktické ovigovani éinnosti neuronového klasifikatoru

Dale budou uvedeny praktické pdklady analyzy separovanych eéasti signalu
s chybou. Na obr. 9 je signal obsahujici chybu e.1 — vypadek 5 vzorku signalu (vievo),
separovana east jak jiz bylo vySe uvedeno méa délku 100 vzorku. Na obrazku je uveden
signal predikovany neuronovou siti nauéenou na tuto chybu (vpravo) a okamzita
a celkova vystupni chyba siti (obr. 10).

L

o 10 20 30 20 50 50 70 80 90 100 o 10 20 30 20 50 60 70 80 90 100
Time (secon, d) Time (secon; d)

Obr. 9 Separovana éast signalu obsahujici chybu é.1 (vlevo) a predikovany signal
Fig. 9 Separated part of the signal containing an error Nr 1 (left) and predicted signal
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Obr. 10 Okamz it4 a celkova chyba siti
Fig. 10 Instantaneous and total error of the network

Dale je uveden pgdklad klasifikace chyby é. 7 — maximalni amplituda 5 vzorku

signdlu. Na obr. 11 je vysledek testovani tohoto signalu s chybou neuronovou siti
nauéenou na tuto chybu a na obr. 12 je vysledek testovani tohoto signalu neuronovou
siti nauéenou na chybu é. 1

Fig.

Obr. 11a Testovani signélu s chybou é.7 siti nauéenou na chybu e.7
11a Testing of the signal with the error Nr 7 by means of the network learnt to the error Nr 7

Obr. 11b Okamz ita a celkovéa chyba siti
Fig. 11b Instantaneous and total error of the network
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Obr. 12 Testovani signalu s chybou &.7 siti nauéenou na chybu é.1

Fig. 12 Testing of the signal with the error Nr 7 learnt to the error Nr 1 and an
instantaneous as well as a total error of the network

Na zakladi uvedenych pdkladu je jednoznaéni zeejmé éinnost klasifikatoru.
Napdklad pro poruch &.7 je vystupni chyba paralelni pracujici neuronové siti nauéené
na tuto chybu 5 mV ov3em vystupni chyba siti nauéené na poruchu e.1 je pd vstupni
poruSe &7 27 mV, Klasifikator tedy vybere tu poruchu, pro kterou ma jedna z paralelni
pracujicich neuronovych siti nejmensi vystupni celkovou chybu.

Déale uvadim pdklad detekce, lokalizace a klasifikace poruchy v realném zvukovém
signalu.

0 5 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850 900 950 1000

o » WWHWr NTETVEN 1:.“ 'LTI%"|‘ Ak l'l‘“l:'l. u"n' Ak |.I‘A ‘,.‘.“Q:

t(ms)
Obr. 13 Detekce poruch typu maximalni amplituda 10 vzorku v hudebnim signalu
Fig. 13 Detection of errors with the type of maximum amplitude for 10 samples in a real
music signal
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Obr. 14 Klasifikace chyby é. 7 v realném zvukovém signéalu
Fig. 14 Classification of the error Nr 7 in a real music signal

7. Hodnoceni teinnosti neuronového klasifikatoru

Hodnoceni Uspi Snosti  popisovanych metod je rozdileno na éast detekce
a lokalizace poruchy signalu a na éast klasifikace.

Kritériem hodnoceni Uspi Snosti detekce a lokalizace Kp. definuji jako pomir
amplitudy signélu rozdilového vektoru v misti vyskytu poruchy k amplitudi v misti
bezporuchovém. Vysledky tohoto hodnoceni jsou z@jmé z uvedené tabulky a grafu.
Z uvedeného hodnoceni vyplivd, Ze vSechny uvazované chyby byly diagnostickym
systémem jednoznaéni detekovany a lokalizovany neboe mista vyskytu chyb jsou
v rozdilovém vektoru charakterizovana vyraznymi lokalnimi extrémy.

400 +

350 4

300 +

kriterium 2207

detekce a 200 -
lokalizace

150 1]

100 ¥/ BERBR R

50 1 BERBR R

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

eislo chyby

Obr. 15 Hodnoceni UspiSnosti detekce a lokalizace poruchy v signélu
Fig. 15 Evaluation of the successfulness of detection and localisation of an error in the signal
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Kritériem hodnoceni Uspi Snosti  klasifikace Ky, definuji jako pomir celkové
vystupni chyby siti s druhou nejvi tSi vystupni chybou k vystupni chybi siti odpovidajici
pravi Uspi Sni klasifikovanému typu poruchy signalu, coZz znamena, Ze ze 16-ti paralelni
pracujicich neuronovych siti, je pouze jedna ze siti nauéena na pravi klasifikovanou
poruchu signalu, tato sic bude mit nejmensi vystupni chybu, ostatni siti budou mit
vystupni chybu vi t8i coZz vSechny provedené experimenty potvrdily. Pokud mé& nejmensi
vystupni chybu sie neodpovidajici pravi klasifikované chybi je klasifikace povaZovana
za neuspi Snou, coZz v tomto pdpadi byly chyby typu ndhodny signal.

16+

144

124

10
Kriterium

klasifikace

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

eislo chyby

Obr. 16 Hodnoceni Uspisnosti klasifikace poruchy v signalu
Fig. 16 Evaluation of the successfulness of classification of an error in the signal

8. Zavir

Na zakladi teoretického rozboru pdéin vzniku chyb, moznosti jejich diagnostiky
a aplikaci ruznych diagnostickych metod na stanovené typy signalu byla zvolena
diagnosticka metoda vyuzivajici umilych neuronovych siti pro detekci, lokalizaci
a klasifikaci chyb vsignalech. Je jasné, Ze pro jednoduché typy signalu jsou jednotliva
mista vyskytu chyb vsignalu vrozdilovém vektoru jednoznaéni patrnd (vyrazné lokalni
extrémy), pro signaly komplikovanijsi (napg realny zvukovy signal) jsou sice
vrozdilovém vektoru patrna mista vyskytu chyb, ovSsem kromi toho se zde objevuje
rozdilovy signdl dany tim, Ze neuronova si* ne zcela p@sni dokaze detekovat chyby
vtakto komplikovaném signélu. OvSem i tento rozdilovy vektor postaeuje k detekci
a lokalizaci chyby vsignalu. Puvodni mySlenkou bylo konkretizaci poruch provést
na zakladi analyzy rozdilového vektoru, tedy pgesniji @éeno jednalo by se o systém
ni kolika paralelni pracujicich neuronovych siti paeemz kazda by byla nauéena na jednu
z uvazovanych chyb (na pdznak této chyby vrozdilovém vektoru). Praktické ovi @vani
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této metody ovSem ukézalo, Ze pdznaky ruznych chyb jsou vrozdilovém vektoru
v ni kterych pdpadech velmi podobné atakto navrzeny systém by nedokazal chyby
pzsni klasifikovat. Ztohoto duvodu byla zvolena metoda separované chybové easti
signalu. Neuronové siti jsou ,nauéeny“ na prubi hy vS8ech uvazovanych chyb a sie ktera
je nauéena na chybu, kter4d se vtestovaném signdlu pravi vyskytuje, ma& nejmensi
vystupni celkovou chybu siti. Celkovi Ize konstatovat, Ze mnohdy je jednokrokova
predikce pomoci MLP siti velmi optimisticka (silnd korelace na hodnotu y(k)) a je nutno
ji doplnit pdpady vicekrokovych predikci. Mnohdy ani to nestaéi a pro opravdu sloZité
signdly je nutno vyuzit siti s radialni bazovou funkci (RBF), jak bylo ukdzano napg v praci
[7], anebo aplikovat ni ktery ze specialnich typu siti (napg z rodiny ART — detaily
ve zdroji [2]). Aplikace neuronovych siti vdiagnostice je vsoueasné dobi velmi éasta [5],
[6] a obstoji ve srovnani sklasickymi i neklasickymi diagnostickymi metodami [8], [9],
[10].

Pro aplikaci metody vpraxi je nutno definovat chyby které chceme systémem
detekovat, stanovit signaly na kterych se mohou chyby vyskytnout a pgzpusobit navrzeny
systém konkrétnim podminkdm. Neuronova sie uréena pro lokalizaci chyb bude nauéena
na bezchybny probih signalu a neuronové siti klasifikdtoru chyb budou nauéeny
na jednotlivé uvazované chyby stim, Zze je mozné systém kdykoliv rozSigt o dalSi typy
chyb a signalu. Zhlediska technické realizace je nutno padevsim zvolit vhodny simulator
neuronové siti, ktery umozni realizaci daného diagnostického systému. Popisovany
systém byl realizovan softwarovym simulatorem Neurall Network Toolbox v prostaedi
MatLab/Simulink. Kvalita a citlivost celého diagnostického zadzeni je dana pgedevsSim
p@snosti ,nauéeni se* neuronové siti na bezchybny prubi h signélu, resp. na jednotlivé
typy chyb v klasifikatoru chyb.

Lektoroval: Prof.Ing.Jigi Bila, DrSc.

P@dlozeno: vbgeznu 2002.
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Resumé

NAVRH A REALIZACE KLASIFIKATORU CHYB DIAGNOSTICKEHO SYSTEMU S VYUZITIM
NEURONOVYCH SIiTi

Michal MUSIL

Pdspi vek se zabyva navrhem, realizaci a ovi @vanim éinnosti klasifikatoru chyb
diagnostického systému. Hlavnim prosteedkem pro realizaci klasifikatoru jsou neuronové siti .
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V pdspi vku je popisovéna detekce, lokalizace a klasifikace chyb vsignalech prost@dnictvim
neuronovych siti. Je zde vysvi tlen princip generovani rozdilového vektoru a klasifikace chyb
metodou analyzy pdznaku vrozdilovém vektoru ametodou analyzy separované chybové easti
signalu. Tento princip lokalizace a klasifikace poruch je zde uveden na pdkladech diagnostiky chyb
ve vybranych typech signalu. V zaviru pdspivku je zhodnocena Ueinnost popisovaného
klasifikatoru chyb prosteednictvim definovanych kriterii a dale moZnosti praktického vyuziti
klasifikatoru chyb.

Summary

PROJECT AND REALISATION OF AN ERROR-CLASSIFIER OF A DIAGNOSTIC SYSTEM
WITH USE OF NEURAL NETWORKS

Michal MUSIL

This contribution deals with a project, realisation and verification for working of error-
classifier of a diagnostic system. The neural networks are the main means for realisation of the
classifier. Representative types of the neural networks and their usability for solution of a project of
the classifier are mentioned in the introductory part of the paper. Deterministic methods for the
classification of errors in the system as well as their mathematical description are given in the next
part. Methods of discriminated functions and methods of minimum distance from a standard are
presented here.

Diagnostics of an error is divided into the three phases - detection, localisation and
classification of the error. First of all, the described system realised by means of the neural
networks, performs a detection and localisation of the error - the neural networks are learnt to non-
defective course of diagnostic signals and, each defect in the system is displayed as a symptom in
the diagnostic signal, the symptom is detected and localised by means of the neural networks.
Further more, the part of classification of the error follows, when the separated part of a signal
containing this error (symptom of the error) is analysed by means of the error-classifier which is
realised with parallel-working neural networks, when each network is learnt to a particular type of
the error. The double-learning principle of the neural networks is applied here - first, to the non-
defective course of the signal (detection, localisation) and, subsequently to the particular symptoms
of errors in the signal (classification).

The neural networks for realisation of the error-classifier are constituted by means of the
software products Matlab/Simulink and its Neural Network Toolboxes.

The theoretical introduction gives an account of the particular types of neural networks
(Hopfield’s network, Kohen’s network, ART network and MLP networks) and their application in the
given problems. A verification of the operation of the error-classifier for real definite signals is also
an integral part of the solution; there will be simulated 16 different errors in the signals here. Real
signals from tensometer-analyses (e.g. measuring of force-effects between a railway vehicle and a
stretch of rail) as well as real sound-signals will be given as used signals. In this way, we can verify
an operation of the proposed classifier in real technical environments with respect to possible
application of the diagnostic system, e.g. within practical measurements. Evaluation of the
efficiency of the proposed classifier as well as possibility of its extending to the next set of errors is
a component of the paper, too.

It is necessary to mention that the described classifier can be applied both for classification
of errors in signals obtained e.g. from measurements in system of railway vehicle versus transport
route, and for general diagnostic system to analyse diagnostic signals and to classify errors in real
diagnostic object. When applying the artificial neural networks to realisation of the error-classifier,
much broader possibilities open up for application of the described system and its use in the cases
where classical diagnostic methods and aims fall down and do not corverge.

The fundamental part of the contribution is aimed at the project, realisation and verification
for the operation of the diagnostic system with use of the neural networks for the detection of errors
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in signals. The survey of the considered errors of a signal and their classification into the particular
categories is presented here. Detection, localisation and classification of errors in the signals,
is described in the next part. The principle of generation of the differential vector and classification
of errors with use of the symptom analysis method in the differential vector, as well as with use of
the method of analysis of a separated error part of a signal is explained here. This principle of
localisation and classification of errors is elucidated here with use of the examples of diagnostics of
errors in representative types of signals. As a practical application, the diagnostics of errors in
signals from tensometric measurements as well as from real audio signals is given in the paper.
Results relating to the detection and localisation of an error as well as to the classification of the
error by means of the neural-classifier are referred here.

The evaluation of an efficiency of the described error-classifier by means of the defined
criteria as well as the possibility of the next application of the error-classifier, is mentioned in
conclusion.

Zusammenfassung

DER VORSCHLAG UND DIE REALISATION DES KLASSIERERFEHLER DAS DIAGNOSTISCH
SYSTEM MIT DIE VERWENDUNG NEURALNETZEN

Michal MUSIL

Beitrag sich betreibt Vorschlag, Realisation und vidiert Aktionen Klassierer Fehler
diagnostisch des Systems. Wichtigste Mittel fir der Realisation Klassierer sind des Neuralnetze. In
Beitrages ist beschreiben Nachweise, Lokalisierung und Klassifikation Fehler in Signal mittelst
Neuralnetze . Ist da aufgeschlossen Prinzip Generierung der Differenzvektor und Klassifikation
Fehler Methode Analysen Anzeichen in der Differenzvektor und Methode Analysen separieren
fehlen Teile Signal. Dieser Prinzip Lokalisierung und Klassifikation Deffekten ist da gesetzt zum
Beispiel der Diagnostik Fehler in ausgesuchter Typen Signal. In Epilogs Beitrages ist ausgewertet
Ausbeute beschreiben Klassierer Fehler mittelst definieren Kriterium und weiter die Méglichkeiten
praktisch die Verwendung Klassierer Fehler.

Scientific Papers of the University of Pardubice
Series B - The Jan Perner Transport Faculty 7 (2001) -25-



