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ABSTRAKT

Cilem diplomové prace je identifikovat a klasifikovat poruchy valivych lozisek.

Prvni ¢ast prace se zabyva diagnostikou lozisek s vyuzitim vlastnich namérenych dat. Byla
poskozena dvé loziska. Prvni bylo poskozeno deformaci a korozi. U druhého loziska bylo
uméle vytvoreno poskozeni vnéjsi drahy. Vibrace z béhu lozisek byly periodicky sbirany a
poté zpracovany v MATLABu. Hodnoty statistickych indikatord naznacovaly poskozeni u
obou lozisek. Obélkova analyza odhalila u obou loZisek vyvoj zavady na vnéjSim krouzku
a také postupny vyvoj zavady na kleci.

V druhé ¢asti prace byly pouzity metody strojového uceni ke klasifikaci zavady na datech
z databaze CWRU. Data z akcelerometru byla rozdélena dvéma zplsoby do bloki. Pro
2D konvolucni sit byly z blokl vytvoreny vibrani obrazky. Nejlepsi presnosti predikce
dosahovala 1D konvoluéni neuronova sit (1IDCNN) (99,2 %), z klasickych metod stro-
jového uceni poté neuronova sit (94,6 %) a SVM (94,4 %). Na zmenSovani trénovacich
dat je nejodolnéjsi metoda Random Forest a SVM, z konvolucnich siti poté MATLAB
architektura a 1IDCNN. Proti pridanému Sumu je nejodolnéjsi metoda Random Forest a
neuronova sit, z konvolucnich siti poté 1IDCNN. Pro silné zasuména data jsou lepsi kla-
sické metody vyuzivajici statistické pfiznaky. Konvolucni sité nedosahuji dobré presnosti,
pravdépodobné kviili transformaci surovych dat z akcelerometru do vibracnich obrazkd.

KLICOVA SLOVA

Valiva loZiska, Metody pro diagnostiku lozisek, Obalkova analyza, Statistické indikatory,
Strojové uceni, Konvolucni neuronové sité, Klasifikace, MATLAB

ABSTRACT

The aim of this thesis is to identify and classify rolling bearing failures.

The first part of the thesis deals with the diagnosis of bearings using in-house mea-
sured data. Faults were introduced into two bearings. The first one was deformed and
corroded. In the second bearing, the outer raceway was damaged. Vibration data was
collected at regular intervals and processed in MATLAB. The values of the statistical
features indicated faults in both bearings. Envelope analysis showed that both bearings
had developed a fault on the outer raceway and a gradual fault on the cage.

In the second part of this thesis, machine learning methods were used to classify defective
bearings using the CWRU data set. The accelerometer data were divided into blocks
in two ways. Vibration images were created from these blocks for convolutional neural
networks (CNNs). The best prediction accuracy was achieved by 1D convolutional neural
network (IDCNN) (99.2 %), followed by neural network (94.6 %) and SVM (94.4 %).
Random Forest and SVM are the best methods when the training set is reduced, and
among CNNs, MATLAB architecture and 1IDCNN are the best. The most noise resistant
method is Random Forest and neural network, and among CNNs, 1IDCNN is the best.
Methods using statistical features perform better than CNNs on extremely noisy data.
Convolutional networks do not achieve good accuracy, which is probably due to the
conversion of raw accelerometer data into vibration images.

KEYWORDS

Rolling Element Bearings, Bearing Diagnostic Techniques, Envelope Analysis, Statistical
Indicators, Machine Learning, Convolutional Neural Network, Classification, MATLAB
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Uvod

Tato prace se zabyva identifikaci poskozeni valivych lozisek. V prvni kapitole jsou
popsany zakladni typy zavad na loziscich a mechanismus jejich vzniku. Poté je zde
uveden vliv jednotlivych zavad na charakter mérenych vibraci.

V dalsi kapitole néasleduje teoreticky popis metod, kterymi lze provést diagnos-
tiku valivych lozisek — analyza vibrac¢niho signalu v casové, frekvencni a casoveé-
frekvencni oblasti. Tato kapitola se také vénuje popisu algoritmu strojového ucent,
které jsou poté pouzity ke klasifikaci mista a velikosti zavady lozisek. Jedna se o
vybér ze standardnich metod strojového uceni, jako je k nejblizsich sousedu (k-NN),
metoda podpturnych vektort (SVM) a neuronové sité. Poté jde o konvolu¢ni neuro-
nové sité, které maji dvourozmeérny vstup.

V prvni poloviné praktické casti prace je popsano vlastni méreni vibraci na dvou
loziskach. Prvni lozisko bylo poskozeno deformaci a korozi, druhé lozisko ma vlo-
zenou vadu do vnéjsi drahy. V MATLABu byla vytvorena aplikace pro inspekci a
analyzu namérenych dat. Tato aplikace umoznuje rychlé nacteni dat, inspekci dat
pro korektni nastaveni parametri metod a poté vykresleni vyvoje vybranych para-
metria v ¢asem. Jedna se predevSim o demonstraci funkénosti metod uvedenych v
teoretické Casti na vlastnich datech zmétenych v laboratofi.

Ve druhé poloviné praktické ¢asti prace je popsana aplikace metod strojového
uceni na data z Case Western Reserve University (CWRU). Nejdiive je zde uvedena
metodika rozdéleni signalu z akcelerometru na bloky, z kterych jsou poté extrahovany
priznaky. Prace pomyslné rozlisuje dvé skupiny metod strojového uceni. Prvni jsou
standardni metody, které pracuji s ruéné vybranymi priznaky z vibrac¢niho signélu,
jako jsou k-NN a Random Forest. Kvalita predikce u téchto metod znacné zavisi
na tom, jestli zvolené priznaky umozni rozlisit jednotlivé tiidy poskozeni. Druhou
skupinou jsou konvoluéni neuronové sité, u kterych dochazi k extrakci priznakt v
jejich prvni ¢asti — v konvoluénich vrstvach. U obou téchto skupin metod je nejdiive
nalezeno optimalni nastaveni jejich parametrii, poté jsou algoritmy dale testovany.
Je zkouméan vliv velikosti trénovaci mnoziny na presnost predikce, vliv pridaného
sumu na presnost predikce a poté také vypocetni narocnost téchto metod.

V zavéru jsou shrnuty vysledky diagnostickych metod na vlastnich datech zmeé-
fenych v laboratori. Také jsou shrnuty vysledky jednotlivych algoritmt strojového
uceni. Jsou doporuceny vhodné algoritmy pro ruzné podminky méreni (silné za-
suménd data, mald trénovaci mnozina) a také jsou uvedeny piipadné nedostatky

jednotlivych metod.
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1 Valiva loziska

Loziska jsou dulezitou komponentou strojii s rotujicimi souc¢astmi. Slouzi k prenosu
sil z rotujicich ¢asti zatizeni na konstrukei a snizuji tfeni. Z divodu nevhodného zati-
zeni pti provozu, nadmérnych vibraci zatizeni zptisobenych nevyvahou ¢i vilemi, ne-
spravného uskladnéni, znecisténi maziva ¢i pouziti nevhodného maziva, nevhodnou
dopravou a skladovanim dochézi k predc¢asnému poskozeni loziska. Kvuli poskozeni
musi byt lozisko vyménéno pred uplynutim konstrukéni Zivotnosti.[I]

Valiva loziska se skladaji z jednotlivych komponent. Tradi¢né jde o vnitini krou-
zek, valivé elementy, klec na valivé elementy, vnéjsi krouzek a tésnéni.

Poskozeni zptusobené vyse uvedenymi nevhodnymi provoznimi podminkami nebo

i ¢isté opotiebenim se projevi jako vady na jednotlivych komponentech loziska. [I]

1.1 Poskozeni valivych lozisek

Podle normy ISO 15243:2017, ktera pojednava o poskozeni valivych lozisek, se daji

poruchy lozisek rozdélit do nésledujicich kategorii.

Unava v misté valivého styku

Sily, které ptisobi na valivé elementy a jejich drahy jsou v misté valivého styku velmi
velké. Postupem c¢asu, i v pripadé dodrzeni adekvatni lubrikace loziska se toto projevi
vznikem praskliny pod povrchem. Vznikla prasklina postupuje objemem materialu
k povrchu dréhy, kde zptsobi pitting (lokalni poskozeni — malé dirky na povrchu)
nebo spalling (dlomky materidlu zptisobené unavou). [2]

Pitting a spalling je zobrazen na obrézku [I.1} samotny spalling je poté pribliZen
na obrazku .2

(a) Pitting (b) Spalling

Obr. 1.1: Ukédzka dvou typu unavovych poskozeni [3]
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Obr. 1.2: Poskozeny vnitini krouzek (podpovrchové tnava) [3]

Opotiebeni

Abrasivni opotrebeni — K abrasivnimu opotfebeni dojde z divodu kontaminace
maziva c¢asticemi. K poskozeni dojde v pripadé, ze jsou castice vétsi, nez je tloustka
filmu maziva. Tyto ¢astice mohou nasledné poskodit styéné plochy. Opotirebeni ploch
se rozviji, protoze je z nich postupné odiran materil. [4]

Jedna se o degenerativni proces, jelikoz odirané ¢astice zmensuji efektivitu ma-
ziva. Tento zptsob opotiebeni muze rychle poskodit valivé elementy a jejich klec. [3]
Adhezivni opotiebeni — Dochazi k nému pri kontaktu dvou ploch, které po
sobé klouzou. Je charakterizovano prenosem materidlu z jednoho povrchu na druhy.
maziva vede ke zvysenému kontaktu kovu na kov. Pusobenim treni se kontaktni
plochy ohfivaji, muze dojit k popraskani. [3]

Tyto dva typy opotfebeni jsou zobrazeny na obrazku (1.3

(a) Abrasivni poskozeni - (b) Adhezni poskozeni -
vnitini krouzek vnéjsi krouzek

Obr. 1.3: Ukdzka abrasivniho a adhezniho poskozeni [3]
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Koroze

Koroze vzniké piisobenim vlhkosti nebo korozivni kapaliny, ktera vnikne do loziska.
Fretting — Dalsim mechanismem vzniku koroze je tzv. fretting, tento termin popi-
suje pohyb mezi krouzkem a htideli nebo ulozenim. Nasledkem tohoto pohybu miize
dojit k odpadavani malych ¢astecek loziska, které na vzduchu rychle zoxiduji. [3]
False brinelling — Vznika v dusledku vibraci mezi valivymi elementy a jejich
drahami, dochdz{ tak k vzniku prohlubni v krouzku. [3]

Tyto dva typy opotfebeni jsou zobrazeny na obrazku

(a) Fretting na vnitinim (b) False brinneling
krouzku vnéjsitho krouzku

Obr. 1.4: Fretting a false brinneling [3]

Elektricka eroze

V pripadé, ze mezi vnitinim a vnéjsim krouzkem dojde k priichodu elektrického
proudu pres valivy element o dostatecné proudové hustoté, dojde k roztaveni mate-
ridlu krouzku/valivého elementu a vzniku krateru. Pokud je proudova hustota nizsi,
muze dojit k vytvoreni mélkych a mensich krateri, které jsou oproti kraterim vy-

tvofenym velkou proudovou hustotou relativné blizko sebe. [3]

Obr. 1.5: Krouzek a valivy element poskozeny erozi el. proudem [3]
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Plasticka deformace

K plastické deformaci dochazi pri pretizeni loziska, projevi se jako promacknuti drah
nebo valivych elementi. V pripadé, Ze se do drahy loziska dostane kontaminace,
muze byt tato castice prejeta valivym elementem, coz zpusobi vznik prohlubné
v draze valivého elementu. Prohluben ma po obvodu vyvyseny okraj, ktery je star-
tovacim bodem pro vznik tnavového poskozeni. Postupem casu dojde ke vzniku
spallingu, ktery za¢ind a rozsifuje se od zadni ¢asti (z pohledu sméru pohybu vali-
vého elementu) prohlubné. [3]
Priklady plastické deformace loziska jsou na obrazku [1.6]

(a) Promé&cklina v dréze (b) Spalling za

loziska prohlubni

Obr. 1.6: Promacklina a spalling loziska [3]

’

Lom/popraskani casti loziska

K prasknuti mtze dojit v pripadé prekroceni meze pevnosti materidlu v tahu, napri-
klad pti aderu do loziska. Dalsim mechanismem je iinavova prasklina pri cyklickém
ohybani, ktera se siii jako vlasecnicova prasklina skrz klec nebo krouzek. K prask-
nuti mize dojit také nasledkem velkého néaristu teploty pri tfeni dvou materiala pri

nedostatecné lubrikaci. [3]

(a) Lom loziska zpusobeny (b) Unavové prasklina na

nevhodnym zachazenim vnéjsim krouzku

Obr. 1.7: Ukédzka prasklin na lozisku [3]
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1.2 Trvanlivost valivych lozisek

Za predpokladu naprosto idedlnich provoznich podminek lozisek (dokonald lubri-
kace, ocel, kontaminace atd.) by byla trvanlivost lozisek omezena vznikem tnavy
pod povrchem materialu loziska, ktera by vedla ke spallingu. [5] Zakladni stanovend
trvanlivost loziska Lig udava pocet otac¢ek v milionech pro dany model loziska, pri
kterém 90 % stejnych lozisek pii stejnych podminkich dosdhne nebo prekrodi tuto
hodnotu otacek, nez dojde k tinavé materidlu krouzku/valivych elementi. [6]

Tato hodnota je pro kulickova radialni loziska dana vztahem nize.

Lo = (g:)g (1.1)

Ve vztahu je Ly zakladni trvanlivost v milionech otacek, C, je zakladni radidlni
dynamicka tinosnost (konstantni radidlni zatizeni, které muze lozisko prenédset pri
Lip = 105RPM) [N], P, je ekvivalent dynamického radidlniho zatizeni (konstantni
radialni zatizeni, pii némz dojde u loziska k priznaktim tnavy za stejny pocet otacek
jako pti skuteném zatizeni) [N]. [6]

Rovnice[I.I]se d& pii konstantnich otdckach prepocitat na trvanlivost v hodindch

pomoci vztahu [I.2] nize.

106
60 - RPM
Pro vztah je Lign zakladni trvanlivost v hodinach, RPM je pocet otacek za

minutu.

Lth - L10 (12)

Vypocet C, z rovnice pro radidlni kulickovd loziska s pramérem kulicky
D, < 25,4 mm se uréi pomoci vztahu [1.3 nize. [6]

Ch = by - fo- (i - cosa)™" - 2?3 . D8 (1.3)

Pro vztah je C, zakladni radidlni dynamickd inosnost [N], b,, je koeficient pro
ocel zavisly na typu a konstrukei loziska (dén tabulkou v normé CSN ISO 281 [6]),
fe je koeficient, ktery je dany geometrii komponent loziska (dan tabulkou v normé
CSN ISO 281 [6]), i udava pocet fad valivych elementt, a je thel styku [°], Z je
pocet valivych elementu a D, je prumér kulicky [mm]. Podminky platnosti tohoto
vztahu jsou dale uvedeny v normé CSN ISO 281 [6].

Uréeni P, z rovnice [1.1] je ddno pomoci vztahu [I.4] nize.

Po=X F.+Y F, (1.4)

Pro vztah[1.4]je P, ekvivalent dynamického radidlniho zatizeni [N], X/Y je koeficient
radidlntho/axidlntho dynamického zatiZeni uvedeny v tabulce v normé [6], F./F, je
radidlni/axialni slozka skutecného zatizeni loziska [N]. P1i prilisném zatizeni loziska

muze dojit k plastické deformaci, jak je ukazano na obrazku [1.6] je tedy nutné
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vypocitat (norma CSN ISO 76 [7]) nebo zjistit v katalogu vyrobce i hodnotu C,,
coz je zakladni radidlni statickd tinosnost [N]. [6]

Trvanlivost je také mozné urcit pri vyssi vyzadované spolehlivosti, nez je zaklad-
nich 90 %, pripadné pokud provozujeme lozisko v idedlnich nebo naopak nevhodnych
provoznich podminkach. Mezi ovliviujici faktory patii napriklad mira zatizeni, kva-
lita vyroby a materidlu, kvalita mazani a znecisténi Casticemi. [0]

Pro tyto potteby slouzi vztah nize pro vypocet modifikované trvanlivosti.
Lym = ay - arso - Lo (1.5)

Pro vztah je Ly, modifikovana trvanlivost v milionech otécek, a;so je koeficient
modifikované trvanlivosti a a; je pozadovana spolehlivost (naptiklad pro spolehlivost
99 % odpovida a; = 0,25). Koeficient arso je zavisly na zneéisténi maziva, mazani,
dynamickém zatizeni loziska, meznim unavovém zatizenim, velikosti loziska atd.
Kompletni metodika je uvedena v [6]. Pfi redlné aplikaci pouzijeme hodnoty uvedené
v katalogovém listu vyrobce loziska. Také je mozné vyuzit online kalkulacku ptimo
od vyrobce loziska, naptiklad SKF Bearing Select [8], kterd pouziva koncepty z
normy 1SO 281. [6]

Hodnota L1y vypoctena vztahem pocita s poruchou loziska zptisobenou spal-
lingem, tedy tinavovou poruchou, viz kapitola [I.1} Z obrézku je patrné, Ze po-
rucha loziska je pouze v malém procentu pripadii zptisobena spallingem, v realné

aplikaci tedy dojde k poruse (projevi se napr. hlu¢nym chodem) vétsinou diive. [5
p Yy doj b proj p y

Korozni pitting 1007 — —
-] €°
E 807 £ 207
Kontaminace a promackliny = 3
2 Z
=]
Odchylky v rozméru 7] 60 g I
Rok 8 § 40
B 1960 < | B |- -
Poskozeni pii manipulaci 1971 ,.8 a LSO
[r— 1977 2407 2 60
Opotiebeni % s
2 [
Unava z vysokého poétu cykli E 207 g‘ 80~
i “ Lo
Opotiebeni klece o— 100 | | | |
I I I I I I I 0 50 100 150 200
Progent 10152025 30 35 Trvanlivost loziska v milionech RPM vnitiniho krouzku
(a) Divody selhani loziska (b) Spolehlivost vs Trvanlivost loziska

Obr. 1.8: Faktory ovliviiujici trvanlivost lozisek [5], preloZeno a upraveno
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1.3 Vibrace lozisek

Pokud chceme urcit stav loziska, musime néjakym zptisobem monitorovat jeho vib-
race. Méfen{ vibraci loziska se nejcéastéji provadi pomoci akcelerometru [9], ktery je
umistén idedlné co nejblize loziska a na vhodném misteé.

V momenté, kdy valivy element narazi na poskozené misto v lozisku, dojde k
vytvoreni kratkého impulsu. Tento impuls se propaguje pres lozisko a domek loziska
a vybudi v ném rezonance. [10]

Misto, kde se nachéazi poskozeni, ovliviiuje podobu naméreného signalu. Z to-
hoto signalu se poté d& metodami diagnostiky urcit, kterd komponenta loziska je
poskozena.

7 geometrickych rozmért a parametri loziska byly odvozeny vztahy pro vypocet
tzv. frekvenci loziskovych zavad. Z téchto vztaht lze po dosazeni parametra loziska,
které nalezneme v odpovidajicim katalogovém listé a z frekvence otaceni hridele
loziska vypocitat frekvence, na kterych by se méla objevit konkrétni zavada.

Rozlisuji se ¢tyti zdkladni frekvence zavad [1]:

« BPFI (Ball Pass Frequency Inner Race — zdvada na vnitfnim krouzku)

« BPFO (Ball Pass Frequency Outer Race — zavada na vnéjsim krouzku)

« BSF (Ball Spin Frequency — zévada na valivém elementu)

o FTF (Fundamental Train Frequency — zavada na kleci)

Nasledujici vztahy plati v pripadé, kdy je vnitini krouzek v pohybu a vnéjsi

staticky:.
N By
fBPFI = ? . <1 + Fd . COSQO) . fs (16)
N B
fBpro = — - (1—d-cos<p> - fe=N-FTF (1.7)
2 P,
Py By 2
-~ ([1_-(=2. - £y 1.
fBsr 2B, < (Pd COS@) ) J ( 8)
1 By
— . (1==2. . 1.
frrr 5 ( P, COS(P) fs ( 9)

Pro vztahy vyse je fs frekvence hiidele [Hz], N je pocet valivych ele-
mentu [-], By je prumér valivého elementu [mm], P, je rozteény prumér [mm]| a ¢ je
kontaktni dhel [°].

Frekvenc¢ni spektrum periodického impulsu s periodou 7' je v celém frekvencnim
rozsahu slozeno z diskrétnich spektralnich car, frekvencéni interval mezi témito ca-
rami je roven 1/7T Hz. Opakované impulsy zptusobené lokalnim poskozenim na dané
komponenté loziska se ve spektru naméreného vibra¢niho signalu projevi jako har-
monické tohoto opakovaného impulsu. Tento jev se da vyuzit v metodach identifikace
poruchy. Kazda mechanicka struktura vykazuje na urc¢itych frekvencich rezonance.

Prirozené tak pti vzniku impulsu na zavadé dojde k vyssimu vybuzeni vibraci praveé
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na rezonancnich frekvencich. Ve spektru se objevi pasmo se zvysenou amplitudou ko-
lem strukturalnich rezonanci, po demodulaci tohoto pasma ziskame frekvence zavad
a jejich harmonické. [11]

Vy$e bylo zminéno, ze kdyz se lozisko otac¢i konstantni frekvenci, projevi se za-
vada jako pravidelné opakujici se impulsy. Pro nasledujici vyklad je predpokladano,
ze vnéjsi krouzek je staticky a vnitini se otaci s konstantni frekvenci f,. Charakter
namérenych impulsi ve vibrac¢nim signédlu je ovlivnén mistem, kde se zavada nachézi,
zatizenim loziska, vzajemnou polohou zavady a snimace vibraci, vyrobnimi nedoko-
nalostmi loziska a nevyvahou htidele. Vyrobni nedokonalosti loziska (chyba pru-

méru) se projevi pri predpéti (valivé elementy jsou pevné umistény v drahach). [12]

Obr. 1.9: Projev zavad jednotlivych komponent [I]

1.3.1 Vliv zavad loziska na spektrum signalu
Zavada na vnéjSim krouzku

V pripadé, ze se defekt loziska nachazi na vnéjsim krouzku, je cesta mezi mistem
vzniku impulsu a snimacem vibraci neménnd (vnéjsi krouzek je upevnén), statické
zatizeni loziska se tedy v naméreném signalu neprojevi. Frekvencni slozka s nejvyssi
amplitudou bude na frekvenci BPFO, v ptipadé nevyvahy htidele bude dochézet
k zatizeni loziska s periodou rovnou frekvenci otaceni hiidele f,, ve spektru by
tedy mély byt kolem frekvence BPFO postranni pasma s rozestupem o frekvenci
fs. Pokud je lozisko ulozeno v predpéti a je u néj vyrazna vyrobni chyba praméru,
bude dochazet k tvorbé postrannich pasem s rozestupem o frekvenci FTF (Frekvence
klece). [12]

Zavada na vnitfnim krouzku

V pripadé, ze se defekt loziska nachazi na vnitinim krouzku, dochézi k rotaci de-

fektu s frekvenci f,, takze impuls je generovan v riznych mistech od mériciho bodu
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vibraci. Vzhledem k tomu, zZe u loziska je zatizeni rozlozeno do urc¢ité zény, bude do-
chéazet k vybuzeni impulsu rizné sily v zavislosti na frekvenci f,. Frekvencni slozka s
nejvyssi amplitudou bude na frekvenci BPFI. Pokud dosahuje lozisko vyrazné chyby
praméru, budou kolem frekvence BPFI postranni pasma s rozestupem danym roz-
dilem f; a frekvence FTF. Vzhledem k vySe zminéné zoné zatizeni loziska budou

postranni pasma také s rozestupem o frekvenci fs. [12]

Zavada na valivém elementu

V pripadé defektu na valivém elementu bude frekvenéni slozka s nejvyssi amplitudou
na frekvenci BSF, jelikoz dojde k vygenerovani impulsu pfi kontaktu s vnitinim
i vnéjsim krouzkem za jednu otacku valivého elementu. Pti statickém zatizeni dojde
ke generovani postrannich pasem s rozestupem o frekvenci FTF, jelikoz s touto
frekvenci se bude poskozeny element dostdavat do oblasti zatéze. V pripadé nevyvahy
hiidele dochazi k relativhimu pohybu mezi hiideli a valivym elementem v kleci
s frekvenci f; a frekvenci FTF, takze postranni pasma kolem frekvence BSF budou
s rozestupem f; - FTF. [12]

V pripadé, ze se na lozisku vyskytne vice defektti soucasné, bude vibracni signél
tvoren sumou prispévki jednotlivych defektt v zavislosti na jejich fazi. V pripadé
opacné faze impulst (napt. defekty posunuty na krouzku o 180°) muze tedy dojit
i k jejich utlumeni. [12]

Ocekavané frekvence spektralnich car v zavislosti na defektni komponenté jsou
shrnuty v tabulce [I.1] niZe.

Tab. 1.1: Vliv zdvad na frekvenéni spektrum signalu [12]

Poloha spektralnich car Misto defektu
Vnitini draha Vnéjsi draha Valivy element
Frekvence hlavnich spektralnich ¢ar | BPFI BPFO BSF
fs fs FTF
Rozestup bocnich pasem fs - FTF FTF fs - FTF
BSF/2
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2 Ptehled metod pro diagnostiku lozisek

Pro ovéreni stavu lozisek existuje mnoho metod. Metody popsané v této praci se
zameéruji na zpracovani vibracniho signalu z akcelerometru. Tyto metody se daji
nejobecnéji rozdélit nasledujicim zptisobem:
o Analyza signdlu v ¢asové oblasti (RMS, Crest faktor, Spicatost atd.)
 Analyza signélu ve frekvenéni oblasti (FFT, Obalkova analyza, Kepstralni ana-
lyza atd.)
o Analyza signdlu v casové-frekvenéni oblasti (STFT, Vinkova transformace
atd.)

2.1 Analyza signalu v ¢asové oblasti

2.1.1 Analyza c¢asového prtibéhu vibraci

Nejvice primym pristupem pro zjisténi pritomnosti zavady je kontrola ¢asového pri-
béhu vibraci. V grafu jsou vykreslena data namétena v Case School of Enginee-
ring [13] pro loZisko s poSkozenym vnéjsim krouzkem. V ¢asovém priubéhu se nachézi
zietelny opakovany impuls. Perioda opakovani je témér shodna s vypocitanou frek-
venci zévady na vngj$im krouzku (BPFO) pomoci vztahu [L.7} Tato metoda je sice
teoreticky funkcni, ale je nutné manualné ptiblizovat casovy prubéh a pocitat ca-
sové intervaly, proto se da jen stézi automatizovat. Hledani impulsi by bylo navic

mnohem komplikovanéjsi v zasuméném signalu.

Casovy pribéh vibraci pro poskozeni na vnéj$im krouzku, 2 HP zatéz
T T T T T

omﬂf’“ﬂwW ’I\W\”ﬂ\\ W{'}Wmy(«lvmwlluly‘krw»mwwl 1'mw'\lM,Mwww(IW)M o

Gas [s]

Obr. 2.1: Projev zavady na lozisku v casové oblasti
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2.1.2 Hodnoceni podle hodnoty RMS

Pro zjisténi obecného stavu loziska bez nutnosti klasifikace poruchy slouzi tech-
niky statistického zpracovani signalu, jako je napiiklad vypocet RMS (Root Mean
Square — efektivni hodnota signédlu). Sledovanim efektivni hodnoty vibraci lze hod-
notit vyvoj poskozeni zaiizeni v ¢ase. Urovné vibraci pro rizné velikosti zafizeni jsou
uvedeny v normé CSN ISO 10816-3 [14]. Pro stroje s jmenovitym vykonem v roz-
sahu 300 kW > Pjpe,. > 15 kW jsou zde uvedena ctyti pasma — A, B, C a D, kterd
slouzi ke kvalitativnimu posouzeni trovné vibraci. Hodnoty nélezici do téchto pasem
slouzi k posouzeni pii méreni Sirokopasmovych vibraci na loziskach pri ustalenych
podminkach. [14]

o Pasmo A: obvykle vibrace novych prejimanych stroju.

o Pasmo B: stroje provozuschopné po neomezené dlouhou dobu.

o Pésmo C: stroje neuspokojivé pro dlouhodoby trvaly provoz (mohou byt pro-

vozovany do té doby, nez nastane vhodna prilezitost k napraveé)

o Pasmo D: nebezpecné vibrace, mohou zptsobit poskozeni stroje.
Pro rozdéleni do pasem vibraci podle efektivni hodnoty mérené velic¢iny slouzi ta-
bulka 2.1l

Hodnoty uvedené v tabulce plati pro efektivni hodnoty rychlosti/vychylky ve
frekvenénim pasu od 10 Hz-1000 Hz (otacky nad 600 RPM), pfipadné 2 Hz-1000
Hz (otacky pod 600 RPM). [14]

Tab. 2.1: Klasifikace pdsem mohutnosti vibraci podle CSN ISO 10816-3 [I4]

Klasifikace ulozeni Hranice pdsma Ef. hodnota vychylky [xm] Ef. hodnota rychlosti [mm/s]

A/B 22 1.4

Tuhé B/C 45 2,8
C/D 71 4,5

A/B 37 23

Pruzné B/C 71 4,5
C/D 113 7.1

RMS diskrétniho signalu lze vypocist pomoci vztahu nasledujiciho nize.

1 N
=1

Pro vztah je xrums vypoctena efektivni hodnota, N je pocet prvku, xz; je i-ty
prvek naméreného signalu.

Na zafizeni pro testovani lozisek v [I5] byl zjistén rostouci trend RMS hodnoty
pro neposkozené lozisko se zvySujicimi se otackami (rozsah 400-1400 RPM). Pro
lozisko s uméle vytvorenym poskozenim dochazelo také k ristu hodnoty RMS s

rustem otacek zarizeni.
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2.1.3 Hodnoceni s pouzitim Spicatosti (Kurtosis)

Dalsim statistickym parametrem, ktery lze u vibra¢niho signdlu urcit je Spicatost
(Kurtosis).
Matematicky je Spicatost definovana ve vztahu [2.2] niZe.

1 N

o - @) 2.2

i=1

K =

o je smérodatnd odchylka definovana ve vztahu [2.3] nize.

1 N

o= J v > (z; — 7)? (2.3)

i=1
Pro vztahy [2.2] a 2.3 je N pocet prvku a Z je primérnd hodnota.

Statistickd metoda Spicatosti vyuziva toho, ze zdravé lozisko by mélo mit hustotu
pravdépodobnosti naméreného vibra¢niho signalu velmi podobnou normalnimu roz-
lozeni. Normalni rozlozeni ma sSpicatost 3. Kdyz se u loziska rozvine zavada, dojde
k zvyseni hodnoty sSpic¢atosti. Na obrazku je vidét vyvoj tohoto indikatoru po
cely zivotni cyklus loziska (az do zniceni), na konci zivotniho cyklu dojde dokonce
k poklesu pod zdravou hodnotu, je tedy nutné sledovat trend tohoto indikatoru pro

korektni vyhodnoceni stavu.
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Obr. 2.2: Casovy vyvoj hodnoty $picatosti [16], prelozeno

V [15] bylo na zafizeni pro testovani lozisek dokdzano, ze parametr Spicatost ma
pro neposkozené lozisko v rozsahu 3000-6000 RPM se zvysujicimi otdckami mirné
klesajici charakter (pokles o cca 10 %). V [17] bylo v rozsahu 400-1400 RPM uka-
zano, ze parametr Spicatosti dokaze dobre odhalit bodové promacknuti na vnéjsim
krouzku loziska, ale nedokaze odhalit korozi krouzku, stejné jako poskrabani po celé
plose vnéjsiho krouzku. Pro hodnoceni stavu zarizeni se v [17] vice osvédéilo pouziti

hodnoty zrychleni nez rychlosti vibraci.
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2.1.4 Hodnoceni s pouzitim crest faktoru

Crest faktor je vhodny pro monitorovani vyvoje stavu zarizeni v ¢ase. Jde o pomér
spickové hodnoty ku efektivni hodnoté mérenych vibraci. U neposkozeného loziska
je hodnota crest faktoru kolem hodnoty 3. Kdyz se za¢ne rozvijet poskozeni loziska,
dojde ke generovani kratkych pulzi, které ovSsem nemaji znac¢ny vliv na hodnotu
RMS, tudiz dojde k vzristu hodnoty Crest faktoru. Pri dalsim rozvoji poskozeni
loziska se zacne pocet pulsi v méreném signalu zvétsSovat dostatecné na to, aby
doslo k zvyseni efektivni hodnoty, dojde tak k poklesu hodnoty crest faktoru. Proto
je pro spravné vyhodnoceni crest faktoru nutno sledovat jeho vyvoj v ¢ase, pripadné
pouzivat soucasné i ostatni metody diagnostiky. Teoreticky vyvoj hodnoty crest
faktoru v Case je zobrazen na obrazku 2.3]
Vztah pro vypocet crest faktoru je nize.

@

¢ (2.4)

LTRMS
Pro je ¢y crest faktor, xpeq je Spickova hodnota méfeného signalu, zras je
efektivni hodnota, jak bylo popsdno vztahem [2.1]

Spickové hodnota

RMS

Dobry stav Zacinajici poskozeni  Vazné poskozeni Nebezpeci nehody
CrestF. 2-4 Crest F. do 20 Crest F. od 20do 3 CrestF.2-3
Stabilni hodnota Rostouci hodnota Klesajici hodnota Stabilni hodnota

20

Crest F.

w

Casovy vyvoj hodnoty Crest F.

Obr. 2.3: Casovy vyvoj hodnoty crest faktoru [I8], pielozeno

V [15] bylo na zafizeni pro testovani lozisek dokdzano, Ze parametr Spicatosti
ma pro neposkozené lozisko v rozsahu 3000-6000 RPM s rostoucimi otackami mirné
klesajici charakter pro osu x akcelerometru, pro osy y a z dochéazelo v rozsahu
3000-4000 RPM k rtstu, poté uz tento parametr mél podobny pribéh pro vsechny
tTi osy.
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2.2 Analyza signalu ve frekvencni oblasti

2.2.1 Spektralni analyza

V kapitole [I.3] byly vypsany frekvence, na kterych se u lozisek projevuji zavady na
jednotlivych komponentech. Z tohoto vyc¢tu by se mohlo zdat, ze staci ve spektru
zkoumat frekvence prislusici zavadam. Tyto zavady se ale pro standardni rychlosti
otaceni hridele pohybuji v nizkych frekvencich, typicky do 1000 Hz. V tomto frek-
vencnim pasu se ale mizou u redlného zatizeni objevovat vibrace jinych komponent,
frekvence loziskovych zavad se tak ve spektru realného zarizeni lehce ztrati, jelikoz
maji malou amplitudu. Diky monitorovani trendu spektra ale lze sledovat zmény ve

frekvencnim slozeni vibraci, pfi zhorseni stavu dojde k naristu pasem na vysokych

frekvencich. [19]

CPB spektrum - srovnéni vibraci motoru.
Tenk4 linka - $patnd kondice. Tlustsi linka - dobra kondice

E 39100

y

[mm

1,0 10

Rychlost

321002
10100
3,210
1,0 109
3210%
1,0 10%

20 50 100 200 500 1k 2k 5k 10k
Frekvence [kHz|

Obr. 2.4: Porovnani spektra pred a po poskozeni [19], preloZeno a upraveno

Tento nartst na vyssich frekvencich je vidét na obrazku 2.4 Jsou zde prekryta
dvé spektra pro vibrace na lozisku. Tenkou carou je zobrazeno spektrum 6 tydnii
pred vyhotenim loziska, tlustou ¢arou je referen¢ni spektrum dobré kondice. Je po-

zorovatelny narust energie na vysokych frekvencich (vysrafovand plocha). [19)]

27



2.2.2 Obalkova analyza

Jak bylo zminéno v kapitole [I.3.1], zdvady na jednotlivych komponentech loziska
se diky vybuzeni strukturdlnich rezonanci projevi také na vyssich frekvencich, nez
jsou samotné frekvence loziskovych zavad. Tohoto jevu vyuziva metoda obalkové
analyzy. Ve frekvencénim spektru vibrac¢niho signalu vybereme pomoci pasmové pro-
pusti oblast, kde se dostatecné silné projevi rezonance, ale je vzdalena od nizsiho
frekvenc¢niho pasma, kde se projevi slozky od ostatnich komponent zarizeni. Z tohoto
uzkého frekvenéniho pasma mizeme poté extrahovat informace o mozné pritomnosti
zéavady na loziskové komponenté, piipadné zavadu klasifikovat. [20]

Z vyfiltrovaného signalu ziskdme obédlku naptiklad vypoc¢tenim modulu analytického
signalu.

Analyticky signal je ziskan aplikaci nasledujici rovnice

as = x(t) + 5 - Hi{z(t)} (2.5)

kde as oznacuje analyticky signal, z(t) oznacuje zkoumany ¢asovy prubéh a H,{z(t)}
oznacuje aplikaci Hilbertovy transformace na casovy pribéh. Komplexni ¢ast ana-
lytického signalu ziskame aplikaci Hilbertovy transformace. Ziskanim obalky jsme
demodulovali signal, spektrum obalky poté muze obsahovat frekvence potencialnich
loziskovych zavad, postranni pasma a jejich harmonické.

Zékladni postup je zobrazen na obrazku [2.5]

a d
. ) f1: frekvence nevyvahy
NN A Spektrum .
- — m — — oo | f2: frekvence nesouososti
Al Wi/ Cas | T S
frekvence
b ﬁ Filtrovani pasmovou propusti e
Frekvenéni pdsmo s
il T SE?}P““ vibracemi
vy ik g éas ) zplisobenymi defektem
frekvence
ﬂ Extrakce obélky rekvena
c f
~ ~ A A BPrO : frekvence loziskové zavady
X N AN N N Spektrum | 2XBPRO .+«
\ / 5 I = ‘ ) 3><[BPFO Aof
Cas ) )\ \ BPFO

frekvence

Obr. 2.5: Obecny postup pri obalkové analyze [21], prelozeno
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2.2.3 Implementace obalkové analyzy

V sekei [2.2.2] byl popsén struény postup pii obédlkové analyze. Tato metoda byla
implementovana v programu MATLAB, ktery disponuje primo funkci envspectrum
pro vypocet obalkové analyzy. V této funkci lze nastavit metodu vypoctu obalky
jako vypocet z analytického signalu pomoci Hilbertovy transformace (viz. vztah
a také parametry FIR pasmové propusti — rad, frekvenci pocatku a konce pasma
propusti. Na nasledujicim grafu [2.6] je obédlkové spektrum pro lozisko s poskozenim
na vnéjsim krouzku (pramér 0,53 mm) a zatéz 2HP u dat z Case Western Reserve
University [13] a pro stejné provozni podminky také pro lozisko zdravé. Frekvenc¢ni
pasmo pro pasmovou propust bylo zvoleno v rozsahu 2,2 kHz-3,1 kHz. V tomto
pasmu dosahuje vibracni signdl dostatecné amplitudy a zaroven uz by se na téchto

vyssich frekvencich uz nemély vyskytovat ostatni rusivé signdly, jak bylo uvedeno

v kapitole [2.2.2]

Amplitudové spektrum obalky pro poskozeni na vnéjsSim krouzku

& 04 RN F= 0 \ o T )

< & - = = = |

= & B B
= 03 = * 8

of Q el

— | |

< | |
B 02+ E

= |
£ L C

L N J |
0 Ll ddad A A a A ), Ll; b Adon .Ulju 1L4 LJL.lL J.‘.Lu
0 50 100 150 200 250 300
Frekvence [Hz]
(a) Poskozené lozisko
Amplitudové spektrum obalky pro zdravé lozisko

N': 0.4 = s == 0 T o) T oY

a b | = = B

E ! g E gw

— | | |

< : : :
3 02r 1 1 1 -

=, | | |
2o | | -

| | |

0 | | 1 i | | 1 | | 1

0 50 100 150 200 250 300

Frekvence [Hz]

(b) Zdravé lozisko

Obr. 2.6: Obalkova metoda pro lozisko s vadou na vnéjsim krouzku a zdravé lozisko

Barevnymi svislymi ¢arami jsou oznaceny vypoctené ocekavané frekvence lozis-
kovych zavad ziskanych z rovnic [1.6H1.9] a ostatni oc¢ekavané frekvence, které jsou
shrnuty v tabulce [I.T} K vypoctu téchto frekvenci je nutné znét otackovou frekvenci

hridele f, jejiz priblizna hodnota lze zjistit na frekvenénim meénic¢i motoru a presna
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poté ovérit na spektru vibra¢niho signéalu, pripadné muizeme do mériciho systému
pridat snimac¢ otacek.

Z grafu 2.6 (a) je patrné, ze obdlkovému spektru dominuje frekvence fppro a jeji
harmonické, jde o frekvenci naznacujici existujici zavadu na vnéjsim krouzku. Jsou
zde také patrné harmonické otackové frekvence hiidele fs. Pro stejné zatizeni totoz-
ného loziska, které nemeélo zanesenou vadu na zadné komponenté, je amplitudové
spektrum obalky pro stejné nastaveni pasmové propusti v grafu (b).

Ke grafu spektra zdravého loziska (b) je dulezitd poznamka, Ze osa y ma
nastavené stejné meéritko jako u grafu (a) vyse. PTi tomto métitku nejsou ve
spektru patrné témeér zadné slozky. Tento fakt potvrzuje dobrou schopnost zjisténi

typu zavady pro metodu obdalkové analyzy.
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2.3 Analyza signalu v ¢asové-frekvencni oblasti

Aplikovanim Fourierovy transformace na ¢asovy vibracni signal ziskame presny pre-
hled o tom, jaké frekvence se v daném cCasovém tusek nachazeji. Bohuzel dojde také
k tomu, ze nemame zadnou informaci o tom, v jakém konkrétnim case se dana frek-
vencni slozka nachézi, tedy kromé toho, Ze se nachazi v analyzovaném bloku dat.
Toto neni problém pro stacionarni periodické signaly nebo signély jim blizké.

P1i redlném méreni vibraci ale dochazi i pri ustalenych podminkach k drobnym
fluktuacim otackové frekvence hridele fs, stejné jako impulsy v signalu se mohou
vyskytovat v rizném case. PTi prechodnych jevech, jako je spusténi a vypnuti za-
fizeni ¢i zména otacek, je spektrum ziskané aplikaci Fourierovy transformace pro

diagnostiku nepouzitelné.
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Casové oblast Frekvencni oblast

Amplituda
Amplituda

Q<
7

frekvence
Krétkodobd FT (STFT) (d) Wavelet

=
)

Scale

Frekvence

Obr. 2.7: Srovnéni vlastnosti jednotlivych postupt [22], prelozeno

Tento problém fesi metody Casové-frekvencni analyzy (na obrazku[2.7|jde o moz-
nosti ¢) a d)).

2.3.1 Short Time Fourier Transform (STFT)

Kratkodoba Fourierova transformace nam k frekvencni informaci signalu dodava
i informaci o ¢ase. Jednda se pouze o upravu klasické Fourierovy transformace, kdy
je analyzovany signal rozdélen okénkovou funkci na jednotlivé useky. Délka okna
poté rozhoduje o rozliseni v ¢ase/frekvenci. Po délku okna povazujeme zkoumany
signal za staciondrni. Zvolenim sirokého okna ziskame veétsi rozliSeni ve frekvenci,
ale horsi casovou lokalizaci. Pri kratkém okné ziskame dobrou casovou lokalizaci,
ale hrubé rozliseni ve frekvenci. Pti rozhodovani, zda preferujeme vyssi rozliseni v
casové nebo frekvencni oblasti, jsme limitovani principem neurcitosti. Pro optimélni

rozliseni v case i frekvenci slouzi specialni pripad STFT — Gaborova transformace.
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V tomto pripadé se jako okno pouziva Gaussova funkce. Tento pripad je zobrazen
na obrazku ). [23]

2.3.2 VInkova transformace

Vlnkova transformace (wavelet transform) do urc¢ité miry fesi problém s konstantnim
casove-frekvenénim rozlisenim. Slozky o malé frekvenci povazujeme za v case prilis
neménné, naopak slozky o vysokych frekvencich se v ¢ase méni rychle. Tohoto po-
znatku vyuziva vinkova transformace, pro nizké frekvence ma nizké rozliseni v case
a pro vysoké frekvence ma casovou lokalizaci presnou. Tato transformace ma tedy
variabilni ¢asové-frekvencni rozliSeni. Pro vinkovou transformaci pouzivime vinku,
coz je funkce, kterd se da v Case posouvat (translace) a také smrstovat a natahovat
(scale). Casovy pritbéh zkoumaného signalu porovnavame s rizné dilatovanou a po-
sunutou vlnkou. Pti zkoumani jednorozmérného signalu tak ziskdme dvourozmérnou
reprezentaci signalu s parametry posunuti a natazeni, kdy natazeni je reprezentaci
frekvence. [23]

Rychla vinkova transformace (FWT)

Pri aplikaci spojité vinkové transformace tak, jak byla popsana vyse je mozné volit
parametry casového posunuti a rozmérové dilatace vinky libovolné. Pti spojité volbé
téchto parametrii by doslo k redundantni reprezentaci signélu.

Pro dekompozici signalu v programu MATLAB se pouziva Mallatiav algoritmus
pro rychlou vinkovou transformaci, viz [24]. Tento algoritmus vyuziva v jednotlivych
urovnich dvojici dolnich a horni propusti (filtrt1) pro dekompozici, ktera se nazyva
diskrétni vinkova transformace (DWT) a zpétnou rekonstrukei, kterd se nazyva jako

inverzni vlnkova transformace (IDWT) signalu. Dekompozice je zobrazena na ob-

Dekompozice na koeficienty Jedna trovenn dekompozice

J_{ Signal h Apmi(in'na[tni
Dolnf propust Downsample koeficienty

1000

cAl cD1 »> LoD £ » ‘ 2 > oAy
| -
501 501 ol -
cA2 cD2 Signs Downsample
G
252 252 HiD ] .[ 2 | » cD
¢ |
Horni propust Koeficienty
127 127 detailtt
(a) Ukdzka vypoctu koeficientl (b) Vypodet jedné tirovné dekompozice

Obr. 2.8: Ukdzka algoritmu FWT [25], [26], upraveno a prelozeno

razku [2.8] Dekompozice mtze byt provedena v nékolika trovnich, které vzniknou
zafazeni schématu z obrazku [2.8| (b) za sebe (cA; je vstupem do dalsi banky filtri).
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Nésledujici popis vinkové transformace je podle implementace MATLABu, viz [28].
V jednotlivych trovnich dekompozice je provedena konvoluce signalu s koeficienty
filtru. Z vysledku jsou poté vypustény liché vzorky, na obrazku (b) je tento
krok oznacen jako downsample. Vysledkem jsou koeficienty aproximace a detailii.
Tyto koeficienty maji pro jednotlivé trovné dekompozice diky vypusténi lichych
prvkl zhruba poloviéni délku. Z koeficienti detailt a koeficientt aproximace lze
provést rekonstrukci pomoci IDWT. Ta se provede jako filtrace s odpovidajicimi
rekonstrukénimi filtry a vlozenim nul mezi prvky (tento krok se anglicky oznacuje
jako upsampling) ziskat detaily a aproximace signalu pro zvolené urovné dekompo-
zice. Aproximace a detaily jsou uplnou reprezentaci signalu, maji stejnou délku jako
ptvodni dekomponovany signal a jejich souctem dojde k rekonstrukci ptvodniho
signdlu. Pro pfipad dekompozice z obrazku (a) je po provedeni IDWT pro tii
urovné koeficienti detailti a koeficientt aproximace signal reprezentovan souctem

detailii a aproximaci nasledovné:
S:A1+D1:A2+D2+D1:A3+D3+D2+D1 (26)

Ve vztahu oznacuje S puvodni signal, A; oznacuje aproximace pro i-tou troven
dekompozice a D; oznacuje detaily pro i-tou troven dekompozice. [27, 28]
V grafu [2.9| je zobrazena dekompozice s hloubkou 8 pro data z CWRU [13].

Puavodni signal pro lozisko s pos ym vnéjsim
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Obr. 2.9: Pavodni signél a jeho rozklad na aproximace a detaily
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2.3.3 Implementace vinkové dekompozice

Vinkovou dekompozici, kterd byla blize popséna v sekci [2.3.2] vyuziva i ¢lanek [29].
V tomto c¢lanku pozivaji vinku typu Daubechies 4 s hloubkou dekompozice rovnou

osmi. Z osmi ziskanych aproximaci je pro kazdou z nich urcena efektivni hodnota

RMS(A;).

100 - RMS(A;)
RMS(S)

Pro vztah je RMS% podil energie aproximace i-té trovné k celkové energii

RMS% =

(2.7)

signalu, RM S(A;) efektivni hodnotu i-té trovné aproximace a RMS(S) oznacuje
efektivni hodnotu zkoumaného signalu S.

Poté je urcen procentualni podil efektivni hodnoty jednotlivych trovni k efek-
tivni hodnoté celkového signdlu. Pri aplikaci této metody je nutné mit namérena
data zdravého loziska. Pokud lezi krivka procentualniho podilu efektivni hodnoty
aktudlné méreného loziska pod krivkou zdravého loziska, muzeme dle autora stu-
die povazovat zkoumané loZisko za poskozené. U¢innost této metody je zévisla na
otackach, nejlépe funguje pro vyssi otacky. Je také nutné mit namérené vibrace na
zdravych loziskéch pro vSechny ocekavané stavy zafizeni pro mozné porovnani (tedy
pro vSechny uvazované otacky a zatizeni).

Graficky vystup z této metody pro data z Case Western Reserve University [13]
je v grafu nize.

Podil RMS jednotlivych tirovni dekompozice ku RMS celého signalu

plna’ ¢ara - vada o pru° méru 0.53 mm, pfel uSovana ¢ara - vada o Pr iméru 0.18 mm
—100
)

_JOblast poskozeni
* Zdravé lozisko

Poskozené(vnéjsi krouzek)

—Poskozené(valivy element)

—Poskozené(vnitini krouzek)

- — Poskozené(vnéjsi krouzek)

- - Poskozené(valivy element)

Poskozené(vnitini krouzek)

60

20

______
e e

___________

1 2 3 4 5 6

. 7 8
Uroveil dekompozice [-]

Obr. 2.10: Zobrazeni vystupu RMS vlnkové dekompozice

Poskozeni lozisek zkoumanych v grafu jsou o pruméru 0,53 mm a 0,18 mm
pri zatizeni 2 HP a cca 1750 otackach za minutu. Pokud zkoumany pribéh spadé
pod referenéni hodnotu na zdravém lozisku (v grafu vybarvena rtuzovou barvou),
muze byt dané lozisko povazovano podle [29] za poskozené. Z grafu je vidét, Ze tato
metoda odhalila vSechny typy poskozeni jak pro velkou vadu 0,53 mm, tak pro malou

vadu 0,18 mm uz u ¢tvrté urovné dekompozice.
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3 Algoritmy strojového uceni

Pro klasifikaci mista a velikosti zavady je mozné pouzit algoritmy strojového ucent,
které po vytrénovani na oznacenych datech provadi klasifikaci mista a zavady auto-

maticky. V praktické c¢asti této prace byly pouzity algoritmy popsané nize.

3.1 Standardni algoritmy strojového uceni

3.1.1 k-NN (k-Nearest Neighbors)

k-NN je zastupce neparametrickych metod, tzv. u¢eni zalozeného na instancich /zalo-
zené na paméti. Hlavni ideou této metody je, Ze pokud jsou si pozorovani podobna,
pravdépodobné patii do stejné tridy. Aby bylo mozné provést klasifikaci nového
pozorovani, dojde nejdiive k ulozeni predchozich pozorovani/trénovaci mnoziny. Po-
dobnost nového pozorovani s trénovaci mnozinou je hodnocena pomoci vzdalenosti.
Model k-NN se tedy neuci pri definovani trénovaci mnoziny, ale vypocet probihda az
pti klasifikaci nového pozorovani. [30]

Vzdalenost 1ze definovat rtiznymi metrikami, naptiklad Euklidovska vzdalenost
nebo Manhattan vzdalenost.
Vztahy a popisuji vybrané metriky vzdalenosti jednoho paru pozorovani.

2
dEuklid = J <pi(nové) - pi(trénovaci)) (3 1)
=1

1=

n

dManhattan = Z

i=1

(3.2)

Pi(nové) — Pi(trénovaci)

Pro Vztahya je n pocet pifznakil, p;nove) Znaci i-ty priznak nového pozorovani,
Di(trénovaci) Znaci i-ty priznak z trénovaci mnoziny.

Po vypoctu vzdalenosti vSech pozorovani z trénovaci mnoziny od nového pozoro-
vani sefadime vysledky od nejmensiho. Z k£ nejmensich vybereme nejcastéji zastou-
penou tridu. Poté povazujeme nové pozorovani za pozorovani z této tridy. [31]

V grafu|3.1]je zobrazena situace pro prostor dvou priznaki, k = 3 a Euklidovskou
metriku vzdalenosti. T nejmensi vzdalenosti nového pozorovani z neznamé tridy
od pozorovani ze znamych tiid sefazené podle velikosti jsou R1, R2, R3. Pro Eukli-
dovskou metriku a dva priznaky se da vzdalenost vyjadrit jako kruznice se stredem
v novém pozorovani. Je vidét, Ze nejcastéjsi tridou je tiida 1, nové pozorovani tedy

nalezi do této tridy.

35



~ k-NN pro k = 3, Euklidovské metrika vzdalenosti

w
G

*

) w
[ S
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*

Pfiznak 2 [-]
8
|

15F (]

_ + Trida 1
10+ ¥ _ *Th’dz?2 .
© Nové pozorovani

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Priznak 1 [-]

Obr. 3.1: Demonstrace k-NN pro k = 3

3.1.2 SVM (Support Vector Machines)

V zakladni podobé slouzi linearni SVM k separovani dvou trid, oznacenych jako
-1 a 1. Na obrézku [3.2] jsou tyto tiidy reprezentovany v prostoru dvou piiznaku
jako znaménka +, —. Pozorovani v grafu jsou linedrné separovatelnd nadrovinou,
tkolem SVM je nalezeni idedlni nadroviny, v tomto pripadé piimky (v pripadé N-
rozmérného prostoru daného N priznaky se jednd o N — 1 rozmérnou nadrovinu).
Primka je definovand jako idedlni v ptipadé, Ze je mezi pozorovanimi odlisnych t¥id
co nejvétsi vzdélenost. Tato vzdalenost lze Cesky oznadit jako hraniéni pasmo (mar-
gin). Prerusované piimky jsou dané tzv. podpurnymi vektory (support vector), coz
jsou pozorovani, které plné definuji SVM model. Na obrazku je pouze nejjednodussi
pripad. Pokud by se néjaké pozorovani ze tfidy + nachézelo mezi pozorovanimi ze
tridy — (outlier) tak, ze by uz nebylo mozné rozdélit pozorovani na dvé t¥idy prim-
kou bez chybné klasifikace, bylo by nutné pouzit hrani¢ni pasmo s moznosti chyb
klasifikace (soft margin). Po pouziti soft margin je moznd urcitd mira chybné kla-
sifikace, aby bylo viibec mozné matematicky SVM aplikovat, pripadné aby doslo ke
zlepseni generalizace modelu. [32]

Matematicky lze vyjadrit trénovaci data jako matici, kde pocet radki n odpovida
poctu pozorovani a pocet sloupctt d odpovida poctu priznakt jednotlivych pozoro-

(1) s délkou d a piislusici

vani. Pro jedno pozorovani se jedna o vektor priznaki x
t¥idu yM, kterd nabyva hodnot +1, —1. Separujici piimka, na obrazku plnou ¢arou,

je popsana vztahem [3.3| niZe,
h=w'x+b=0 (3.3)

kde pro obecné rozmérny prostor je w vektor s parametry nadroviny a b je posunuti
(bias). Pro 2D pripad z obrazku jde o dvé vahy wy, wy a posunuti b. Vektor w je

normalovym vektorem nadroviny. Nadroviny oznacené prerusovanou c¢arou jsou dané
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Obr. 3.2: Grafické reprezentace SVM [33], pfelozeno a upraveno

podpiirnymi vektory. Pro pozorovani ze tiid 4, — jsou splnény nerovnice [32]

tiida —: wlz+b< —1
(3.4)
tiida +: wlz+b>1

S vyuzitim hodnoty pro i-tou tifdu y®, kterd nabyva pouze hodnot —1,+1 lze
podminku z [3.4] prepsat do vztahu [3.5] tato podminka

yD(wix +b) > 1 (3.5)

pasmo je tfeba minimalizovat velikost vektoru w, tedy ||w||, coz se d& pro optima-
lizovani vypoctu (derivaci) zapsat jako vztah [32]

1 1
min ~ - [|w|]* = ( . WTW>
b2 2

za podminky @ (wix +b) > 1 (3.6)
1=1,..,n

Jedna se tedy o primarni problém kvadratického programovani, minimalizace
vektoru vah w a posunuti b za omezujicich podminek popsanych v [3.6] V pfipadé
soft margin SVM je priddna proménng £, kterd pro kazdé pozorovani udava miru,
na kterou lze porusit hrani¢ni pasmo. Proménnou C' poté nastavujeme, do jaké miry
je povolena chybnad klasifikace pii feseni optimalizac¢niho problému. Pro soft margin

SVM lze tedy prepsat rovnici pro minimalizovani do tvaru uvedeného v . [32]

) 1
min -

W 0
min o WW-FCES

za podminek y(i) (WTX +b)>1-— 5(1') (3.7)

€D >0proi=1,...n
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Primérni tloha lze v pfipadé SVM optimalizace fesit pomoci dudlni ilohy, diky
tomu je mozné pouzit tzv. trik s jadrovou funkei (kernel trick). Vyuzitim triku
s jadrovou funkci lze obejit vypocetné narocnou transformaci priznakt do vyssi
dimenze, ve které uz mizou byt tiidy linearné separovatelné. Dualni tloha se Tesi
metodou Lagrangeovych multiplikdtori. [32]

V pripadé, ze chceme provést transformaci vektoru x dvou priznaki polynomem
druhého fadu, mizeme pouzit mapovaci funkci ¢(x), kterd je definovdna v prvni
casti vztahu [3.8] [32]

i) 9
L3
N . (3.8)
aj i
#(@a)To(b) = | V2aias | - | V2biby | = ... = (a’b)?
2 2
as b3

Pokud poté tuto definovanou mapovaci funkei pouzijeme na dvourozmérné vek-
tory a, b a s transformovanymi vektory provedeme skalarni souc¢in, dostaneme vy-
stup z druhé ¢ésti vztahu [3.8] [32)]

Pfidani piiznaku x, = (x;)? umozni
linearni separaci dvou trid

161 = -

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Obr. 3.3: Pridani druhého pfiznaku umozni separaci [32], upraveno

7 tohoto vyplyva, ze aplikaci mapovani a poté vypoctu skalarniho soucinu dvou
vektoru odpovida pouhé umocnéni skalarniho souc¢inu na druhou. Funkce, ktera tuto
operaci zastava, se nazyva polynomidlni jadrova funkce druhého radu, je definovana
jako K(a,b) = (a’b)2. Neni tedy nutné pocitat transformaci ¢(x). [32]

Tohoto triku se d& vyuzit pri feseni dualni ilohy. V dualni tloze se vyskytuje vyraz

skaldrniho soucinu, viz vztah [3.9
. . . . . AN\ 2
x"x®: pol. transformace: ¢(x@")p(x)) = (X(Z)TX(J)> (3.9)

V pripadé, ze chceme vyuzit polynomidlni transformace vektort priznakt, lze tuto

operaci nahradit aplikovanim jadrové funkce. [32]
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ReSenim duslni ulohy feseni pomoci Lagrangeovych multiplikatori je uvedeno

ve vztahu B.10l .
w = alylx0) (3.10)

i=1

kde o jsou multiplikatory, ktera nabyvaji nenulovou hodnotu pouze pro podptirné
vektory. Kdyz dosadime tento vysledek do vztahu s vyuzitim transformace ¢(x)
pro predikci nové instance x™, vyjde ndm vztah, do kterého lze dosadit jadrovou
funkci za ¢(x@)T¢(x®). [32]

Klasifikace tf¥i a vice trid

V pripadé klasifikace zavady na loziscich je vhodné rozlisovat vice stavi loziska, nez
jenom poskozené a zdravé, ¢ili vice nez dvé tiidy. V MATLABu je tento problém
klasifikace vice trid pfeveden na binarni klasifikaci vice modelt podle kédovaciho
a dekodovaciho schématu one-vs-one. Pro kazdy binarni SVM model je jedna tiida
oznacena jako pozitivni, jedna jako negativni a ostatni t¥idy jsou ignorovany. Prvni
model tedy trénuje na pozorovanich ze tridy 1 a tiidy 2, kdy tiida 1 je oznacena jako
+, tiida 2 jako —. Nové pozorovani je prifazeno té tiidé, pro kterou je minimalni
souhrnna velikost ztratové funkce pres vsechny SVM modely. Pro kédovani one-vs-
one je pocet modeli urcen jako K (K — 1)/2, kde K je pocet t¥id. [34]

3.1.3 RF (Random Forest)

Algoritmus Random Forest je zastupcem ensemble uceni, tedy model, ktery klasifi-
kuje s pouzitim vétstho mnozstvi submodeli. Kazdy ze submodelii provede predikci
na zakladé nového pozorovani, vysledna predikce souboru modeli je dana hlaso-
vanim submodelti. V piipadé hard voting klasifikace se jedna o vybér nejcastéji
predikované tridy napti¢ submodely, v pripadé soft voting se jednd o vybér tridy
s nejvétsi prumeérnou predikovanou pravdépodobnosti napii¢ submodely. [32]

(st jednoho rozhodovactho

stromu ze souboru
/A Piiznak9 < 0.11

Obr. 3.4: Ukazka c¢asti jednoho rozhodovaciho stromu ze souboru
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U algoritmu Random Forest jsou submodely v souboru rozhodovaci stromy. Roz-
hodovaci stromy jsou uzivatelsky jednoduse interpretovatelné, viz obrazek [3.4] Troj-
uhelniky na obrazku jsou interpretaci uzlu stromu. V uzlu je zjisténo splnéni pod-
minky, naptiklad Kurtosis < 3. Podle vysledku podminky se v uzlu strom budto
dale vétvi, nebo kondi listem, ktery je v obrazku reprezentovan ¢islem. Toto ¢islo
je oznacenim ttidy, kterd nalezi pozorovani splinujici podminky v rozhodovacich uz-
lech vedoucich k tomuto vyslednému listu. [32]

Jeden rozhodovaci strom muze byt obecné budovan rozdilnymi algoritmy, prikla-
dem je CART algoritmus. Algoritmus CART vytvoii uzel stromu tak, ze vhodnym
vybérem priznaku v uzlu a prahové hodnoty tohoto priznaku rozdeéli trénovaci mno-
zinu na dvé podmnoziny, levou a pravou. Leva podmnozina obsahuje pozorovani
splnujici prahovou hodnotu priznaku uzlu, prava nesplnuje. Vhodna volba priznaku
a prahové hodnoty se zjisti minimalizaci chybové funkce. Chybova funkce je vaze-
nym prumérem hodnot Gini impurity ziskanych ze vztahu [3.12] pro levou a pravou
podmnozinu. [32]

Vypocet chybové funkce je uveden ve vztahu [3.11] nize.

Mievs * Glevé + Mpravs * Gpravé

J (ptiznak,prah) = (3.11)

Meelk

Pro vztah je J(ptiznak,prah) hodnota chybové funkce, mp,qua/icoa je pocet
instanci v pravé/levé podmnoziné pro dany uzel, meey je celkovy poéet pozorovani
pro dany uzel. Takto probiha vétveni stromu, dokud nedojde k dosazeni ukoncovaci
podminky, naptiklad maximélni hloubky stromu. [32]

Tento algoritmus mize byt s ipravami, které budou popsany nize pouzit k vy-

budovani jednoho stromu v algoritmu Random Forest.

Gi=1- ZP?J@ (3.12)
k=1

Pro vztah je G; hodnota Gini impurity, n je pocet tiid pro uzel, p; ; je pomér
pro dany uzel, kdy jmenovatelem v poméru je soucet poctu pozorovani vsech t¥id
daného uzlu, Citatelem je pocet pozorovani i-té tridy nalezici danému uzlu. G; = 0
odpovida takovému uzlu, ktery méa vsechny trénovaci pozorovani od stejné tiidy
(vzdy tedy jde o list stromu).

Problémem stromu je, ze pokud nedojde k regularizaci — napriklad k omezeni
hloubky, minimalniho poc¢tu instanci na list ¢i protezavani, tak se stromy kompletné
naudi na trénovaci data a pravdépodobné dojde k preuceni. [32]

Reseni nabizi algoritmus Random Forest, ktery vyuziva soubor rozhodovacich
stromli. Kazdy ze stromil neni u¢en na vsech m trénovacich pozorovanich, nybrz

je z m trénovacich pozorovani vybrana ndhodné podmnozina o stejné velikosti m,
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a to s moznym opakovanim pozorovani. Volba podmnozin s opakovanim pozorovani
z trénovaci mnoziny se nazyva bootstrap aggregating (bagging). [32]

Pro zvyseni diversity jednotlivych stromu v souboru je navic pri tvorbé rozvét-
vovaciho uzlu vybiran optimalni ptiznak ne ze vSech priznakl trénovaci mnoziny, ale
z malé, ndhodné vybrané podmnoziny téchto priznakti. Pouzitim algoritmu Random

Forest dojde ke zvyseni presnosti predikce prevazné pro klasifikaéni problémy. [35]

3.1.4 NN (Neuronova sit)

Neuronové sité mohou byt pouzity na klasifikaci i regresi. Skladaji se minimalné
ze tIi vrstev — vstupni vrstva, alespon jedna skryta vrstva a vystupni vrstva, viz
obrazek [3.5] Jedna se o model, ktery je inspirovan zékladni vypocetni jednotkou v
mozku — neuronem. Neurony jsou mezi sebou v mozku propojeny velkym mnozstvi
axonu, stejné tak mezi umélymi neurony jednotlivych vrstev neuronové sité existuji

propojeni. [32]

Vstupni vrstva  Skrytd vrstva  Vystupni vrstva

Obr. 3.5: Neuronova sif s jednou skrytou vrstvou

Vstupni vrstva obsahuje stejny pocet neuronii jako pocet priznaka dat, vystupni
vrstva obsahuje pocet neuronti rovny poc¢tu vystupti — naptiklad poctu klasifikova-
nych t¥id. Neuronova sif mize obsahovat libovolny pocet skrytych vrstev. Jednotlivé
skryté vrstvy mohou obsahovat libovolny pocet neuronti. Vhodné kombinace poctu
skrytych vrstev a neuront v nich jsou otazkou problému, ktery se s neuronovou siti
snazime vytesit a je nutné kombinace otestovat.

Kazdy jeden neuron je propojen s kazdym neuronem v predchozi a nasledujici
vrstvé (s vyjimkou vstupnich a vystupnich vrstev). Spojeni mezi neurony ve dvou

L

sousednich vrstvach je realizovdno prislusici vahou wy, . . Kazdy neuron m4 také
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pifslusici posunuti (bias) bL. Vdha a posunuti jsou parametry, které je nutné op-
timalizovat u¢enim. Vstup do neuronu z predchozi vrstvy je Skalovan vahou jako
n(x) = x - w + b, tato hodnota je poté pouzita jako vstup do aktivacni funkce
f(n(z)), jejiz vystup je vystupem neuronu. Mezi aktivacni funkce patii napiiklad
ReLU nebo hyperbolicky tangens. Pouzita aktivacni funkce muze mit i negativni

vliv na kvalitu vytrénované sité. [32]

Zpétné sireni chyby (backpropagation)

Jako metrika hodnoceni presnosti predikce se pouziva chybova funkce L. Nizsi hod-
nota obvykle znamena lepsi model. Chybovou funkci miize byt naptiklad primeér z
kvadratu odchylek (MSE) nebo krizova entropie (Cross Entropy).

m

Lorsp = 7711 Y (predix) - y)’ (3.13)

Pro m je Lyrse chybova funkce, m je pocet pozorovani, pred(x') je predikovany

vystup modelu z i-tého vektoru piiznakt x*, y' je cilovy vystup modelu pro i-té

pozorovani.
1 m K ) ]
Lep=——-3> v log (p}) (3.14)
m =1 k=1

Pro je Lc_g chybovd funkce, m je pocet pozorovani, K je pocet t¥id, yi je cilova
pravdépodobnost nélezitosti daného pozorovani k dané t¥idé (vétsinou 1 — ndlezi,
0 — nendlezi), pi je predikovana pravdépodobnost, Ze i-té pozorovani nélezi ke k-té
tride.

Cilem trénovani je tedy minimalizovat hodnotu chybové funkce. K minimalizo-
vani chybové funkce je treba vhodné upravit hodnoty vah a posunuti. K nalezeni
takovych hodnot vah a posunuti, pii kterém dosahne chybova funkce minima, je pou-
zit algoritmus zpétného siteni chyby v kombinaci s algoritmem gradientniho sestupu
(gradient descent). [32]

Metoda zpétného siteni chyby byla predstavena v [36]. Pro kazdy parametr sité,
v poradi od vystupu neuronové sité smérem ke vstupu (proto zpétné siteni chyby)
je vypoctena parcialni derivace chybové funkce v zavislosti na optimalizovaném pa-
rametru (w/b). Toho je mozné docilit aplikaci fetézového pravidla (chain rule) pro
derivaci slozené funkce. Po tomto kroku se aplikuje algoritmus gradientniho sestupu.
[36]

Gradientni sestup (gradient descent)

Gradientni sestup je iterativni vypocet k nalezeni minima funkce. Postup metody

je nasledujici. V prvnim kroku jsou vahy mezi neurony inicializovany na pocatecni
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hodnotu, vahy ndhodné, posunuti vétsinou na nulu. Poté je vypocten vystup neuro-
nové sité pro trénovaci data. Hodnota vahy v novém kroku iterace je dana vztahem
Vztah vyuziva vztahu pro parcialni derivace chybové funkce vypoctenych
pomoci zpétného sifeni chyby. Pri algoritmu gradientniho sestupu dochazi k po-
sunu smérem k zaporné hodnoté parcidlni derivace chybové funkce podle dané vahy.
Parametr € je krok uceni. [32]

OL(w;)

ow;

Takto jsou vypocteny nové hodnoty vsech vah a posunuti pro danou iteraci. Pti

new __ ., old _old
w = wi —e- VL(w;) = w)* —e-

(3.15)

realné aplikaci jsou vahy vypocéteny maticové. Ve vypocétu novych hodnot parametrii
neuronové sité se pokracuje, dokud neni splnéna néjaka z ukoncovacich podminek.
Tou miuze byt dosazeni konecné nizké hodnoty gradientu, dosazeni kone¢ného poctu
iteraci pres trénovaci data nebo zvyseni chyby na valida¢ni mnoziné.

Klasicky algoritmus gradientniho sestupu (GD) je pomaly, jelikoz se pro kazdou
iteraci pocita pres celou trénovaci mnozinu. Mze byt pouzit stochasticky gradientni
sestup (SGD), piipadné gradientni sestup s iteracemi pres malé mnozstvi pozorovani
(mini-batch) (MBGD). SGD vybere pro kazdou iteraci z trénovaci mnoziny nahodné
pozorovani a upravi parametry sité podle néj. To je vyhodné z hlediska mensiho po-
¢tu vypocti, a také diky tomu lze 1épe najit globalni optimum parametrii. Vzhledem
k nahodné povaze ale nemusi dojit k ustaleni metody, pouziva se tedy MBGD, ktery
provadi iterace pres maly pocet (napt. 32) trénovacich pozorovani. Diky tomu lze

vyzit rychlé maticové vypocty. [32]

3.2 Konvoluéni neuronové sité

V pripadé, ze bychom pottebovali klasifikovat 2D data (obrazky) napiiklad pouzi-
tim klasické neuronové sité, bylo by potfeba nejdiive konvertovat 2D signal na 1D
signal a jednotlivé pixely poté pouzit jako vstupni priznaky. Pro obrazek 64x64 by se
jednalo o 4096 vstupnich priznaki, v pripadé dvou skrytych vrstev o 300 a 500 neu-
ronech a 10 klasifikacnich t¥id se tedy jednd o (4096 - 300 + 300)+ (300 - 500 + 500)+
(500 - 10 4 10) = 1384610 parametri, které je nutné pii kazdé trénovaci iteraci opti-
malizovat. Vypocetni naro¢nost téchto operaci fesi konvoluéni neuronova sit (CNN),
ktera ma pred klasifika¢ni neuronovou siti konvolucni ¢ast, kterd ma za tikol extrakci

priznakt ze vstupnich obrazki. [32]

3.2.1 Konvoluéni vrstva

V konvolucnich vrstvach probihd 2D konvoluce vah jadra filtru s obrazkem, k vy-

sledné mapé je poté prictena hodnota posunuti, viz obrazek [3.6]
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Obr. 3.6: 2D konvoluce [32], upraveno

Konvoluce probiha pro rtzné velikosti jadra filtru, na obrazku [3.6| velikost 3x3,
které se pohybuji s uré¢itym krokem, na obrazku|3.6|jde o krok 1. Vystupem 2D kon-
voluce jsou tzv. mapy, jejich velikost a pocet je zavisly na poc¢tu konvoluénich filtri,
velikosti filtrii, kroku postupu pres obrazek. Také zavisi na tom, jestli vyzadujeme u
obrézku vypli (padding), viz obrazek Vyplii zvétsi rozméry vstupu (obrazku),
diky ¢emuz je poté vyslednd mapa vétsi. Vystupni mapy z nizsich konvoluc¢nich vrs-
tev extrahuji priznaky nizsi arovné, kterymi jsou napiiklad hrany. Tyto mapy jsou
vstupem do nésledujicich konvoluc¢nich vrstev, které z priznaki v mapach predchozi
trovné konstruuji piiznaky vyssi arovné. [32]

Vystupni mapy z konvolu¢ni vrstvy mohou byt zmenseny pouzitim slucujici
vrstvy (pooling layer), kterd pres plochu slucujici vrstvy p, x p, vybere budto
nejvetsi hodnotu z mapy (tzv. Max Pool) nebo primérnou hodnotu z mapy (tzv.
Average Pool). Sluéujici vrstvy zmensuji vypocetni ndro¢nost a také zvysuji invari-
antnost sité na drobné posuvy objektu na obrazku, jelikoz operuji ptres plochu p;, x
Do [32]

Bloky konvolucnich vrstev a slucujicich vrstev jsou v zavislosti na architekture
CNN raznymi zpusoby zapojeny za sebou. [32]

Vahy a posunuti jsou v pripadé konvolucnich siti optimalizovany ve standardni
implementaci s vyuzitim gradientniho sestupu, viz a zpeétného siteni chyby. V
pripadé, Ze se trénuje sit s vétsim poctem vrstev, kterou ¢asto CNN je, mtize dochazet
k problému s mizejicim gradientem (vanishing gradient). P¥i zpétné propagaci chyby
od vystupnich ke vstupnim vrstvam dochdazi k postupnému zmensSovani gradientu,
pro vrstvy u vstupu tak uz dojde k minimalni ipravé vah a model nekonverguje k
dobrému feseni. Tento problém je zptsoben mimo jiné pouzitim aktivacnich funkei,
které saturuji (napriklad hyperbolicky tangens saturuje v -1 a 1), derivace tedy pri
velkych vstupnich hodnotéach jde k nule. Pti algoritmu zpétné propagace chyby tedy
dochézi k aktualizaci vah velmi malymi hodnotami. [32]

Resenim je pouziti nesaturované aktivacni funkce, napriklad ReLLU a jeji varianty;,
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pripadné specidlni metody inicializace vah sité. Dalsim feSenim problému s gradien-
tem je zavedeni specidlni vrstvy primo pred aktivacni funkce s ndzvem normalizace
dévky (batch normalization). [32]

3.2.2 Vrstva normalizace davky (batch normalization layer)

Vrstva normalizace davky upravuje trénovaci davku. Spociva v tom, ze pro danou
davku je pro kazdy vstup vypocitan prumeér a smérodatna odchylka, vstupy jsou
nasledné pomoci téchto parametri posunuty a normalizovany. Jako ucici parametry
této vrstvy jsou skalovaci koeficienty a posunuti pro kazdy ze vstupti. Ty jsou opti-
malizovany pii procesu uceni standardné pouzitim algoritmu zpétného Siteni chyby.
Vystupy z vrstvy normalizace davky jsou vynasobeny skalou a posunuty o hodnotu
posunuti. Proces testovani/predikce nemusi nutné probihat v dévkach, parametry
pruméru a smérodatné odchylky, které jsou pii rezimu trénovani vypocitany z davky
jsou nahrazeny exponencialnim plovoucim primeérem pres vSechny pozorovani pou-
zité pii uceni. [32]

Vrstva normalizace davky prinasi vylepseni presnosti predikce a také omezuje
problém s mizicim gradientem. Diky tomu lze s modelem vylepsenym o vrstvy nor-

malizace davky dosahnout lepsi piesnosti pfi mensim poctu trénovacich iteraci. [32]

3.2.3 Vrstva vypusténi neuronti (dropout layer)

Vrstva vypusténi neuronu neméa zadny parametr optimalizovany pri procesu uceni.
Jejim ucelem je zabranit pretrénovani sité v pripadeé siti, které maji velké mnozstvi
parametri a mohou byt diky tomu k pretrénovani nachylné. Hlavnim parametrem
vrstvy je parametr p — pravdépodobnost vypusténi. Ten specifikuje, s jakou prav-
dépodobnosti bude pri trénovani neuron v dané vrstvé a dané iteraci ignorovan.
Pretrénovani je omezeno diky tomu, ze pri kazdé iteraci je sit mirné odlisna. Po
dokonceni trénovani uz tato vrstva neni aktivni a vSechny neurony jsou funkéni. V
pripadé, ze model vykazuje znamky pretrénovani je mozné zvysit hodnotu parame-

tru p. Pouziti této vrstvy zvysi presnost predikce o 1-2 %. [32]
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4 Ovéreni metod na vlastnich namérenych
datech

V nasledujici kapitole je popsan postup méreni, mérici pripravek a MATLAB apli-
kace pro inspekci namérenych dat a vykresleni ¢asovych trendi pro metody popsané
v kapitole 2] Jedna se o metody, které sice dokézi indikovat poskozeni, piipadné i
poskozenou komponentu, ale jejich vysledky je nutné rucné interpretovat a podle
zkusenosti rozhodnout miru poskozeni a komponentu poskozeni. Funkc¢nost téchto
metod je v této kapitole ovéfena na vlastnich datech periodicky ziskavanych z po-

skozenych lozisek.

4.1 Popis méreni lozisek

4.1.1 Pt¥ipravek na méreni vibraci

Vibrace loziska byly méfeny na pripravku fy Schenck na obrazku (a) nize. Tento
pripravek ma dvé loziska na hrideli, vibrace byly méfeny v radidlnim sméru na
lozisku L1. Jako pohon hiidele slouzi motor pohanény frekvenénim ménic¢em, maxi-
malni otacky motoru ¢ini 1350 RPM.

(a) Piipravek fy Schenck [37] (b) Klec z
PAG6 [38]

Obr. 4.1: Pripravek fy Schenck a klec z PA66

Jako lozisko bylo zvoleno jednotadé kulickové lozisko SKF 6202 TN9/C3, které
mé rozméry odpovidajici ulozeni loziska na pripravku fy Schenck na obrazku [4.1]
Toto lozisko ma klec z polymeru PA66. Tento typ klece je na kulickdach nacvak-
nuty — nejedna se o standardni kovovou klec snytovanou dohromady, je tedy mozné

ji demontovat. Odstranéni klece umoznuje lepsi pristup k vnéjsi a vnitini draze
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loziska, jelikoz je mozné kulicky seskupit k sobé. Diky tomu pak lze lépe uméle
poskodit drahy krouzki.

4.1.2 Sbér dat

Data byla méfena méricim systémem od firmy Briiel & Kjeer. K sbéru dat byla
pouzita vstupné vystupni karta LAN-XI 3160, kterd ma 4 vstupy a 2 vystupy ge-
neratoru. Jako obsluzny software ke sbéru dat byl pouzit BK Connect 2021. Tento
software pfi méreni poskytuje i zdkladni idaje o méreném signalu, pro dikladnéjsi
analyzu dat ale neni prilis vhodny, jelikoz neposkytuje dostatecnou volnost, kterou
disponuje napriklad software MATLAB.

(a) BK Connect [39] (b) LAN-XT 3160 [40]

Obr. 4.2: Software BK Connect a modul LAN-XI 3160

Jako akcelerometr byl pouzit PCB PIEZOTRONICS 352C03 ptipevnény k pti-
pravku z obrdzku [4.1fa) pomoci Sroubu. Sbér vibracnich dat z loziska byl ovladan
periodickym triggerem z vystupu generatoru LAN-XI modulu. Kazdych 10 minut
bylo spusténo na 10 sekund méreni. Zmérend data jsou ukldddna v binarnim .bkc
souboru, v BK Connect je mozné vyexportovat data do .csv pro zpracovani v ostat-

nich nastrojich.

4.1.3 Poskozeni lozisek

Prvni lozisko SKF 6202 TN9/C3 bylo poskozeno opakovanym deformovéanim a po-
nechanim na vzduchu, ¢imz doslo k ¢astecné korozi vsech komponent tohoto loziska.
Lozisko bylo zbaveno maziva a upevnéno do pifpravku fy Schenck z obrazku [£.1fa).
Toto lozisko bylo provozovano celkem 2350 minut (/~ 39 hodin) pti 1350 RPM, aby
bylo mozné sledovat pripadnou dalsi degradaci s casem.

Druhé lozisko SKF 6202 TN9/C3 bylo poskozeno diamantovym brusnym télis-
kem — doslo k poskrabani vnéjsi drahy, viz ¢ervené oznacend oblast na obrazku [4.3]

Pro rychlejsi rozvoj poskozeni bylo také zbaveno maziva. Druhé lozisko bylo v pri-
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Obr. 4.3: Poskozeni vnéjsi drahy druhého loziska

pravku fy Schenck z obrézku [4.1a) provozovdno celkem 560 minut (~ 9,5 hodin)
pri 1350 RPM, aby bylo mozné sledovat ptripadnou dalsi degradaci s casem.

4.2 Zpracovani namérenych dat

Software BK Connect umoznuje online sledovani zédkladnich parametri méreného
signalu jako je FFT spektrum, droven vibraci, ¢asové-frekvencni zobrazeni atd.
Aby bylo mo7né pouzit metody z této prace popsané v kapitole [2] je nutné na-
meérend data exportovat z BK Connect a zpracovat je jinym nastrojem. Data v této
praci jsou zpracovana v programu MATLAB 2021b. Nastrojem App Designer byla
v MATLABU vytvorena aplikace, ktera slouzi k nacteni, inspekci dat a k nasled-
nému vykresleni trendovych grafii. Aplikace v MATLAB lze nastrojem Application

Compiler pripravit i pro pouziti na pocitac¢ich bez nainstalovaného MATLABu.

4.2.1 MATLAB aplikace

Aplikace na inspekci loziskovych vibraci je rozdélena na tii ¢asti, kazdé jedné casti
nalezi jedna zalozka, viz obrézek [4.4] nize.

V prvni ¢asti je nutné nacist .csv soubory s mérenymi daty. Aplikace pocita
s formatem hlavicky a sloupci, ktery vyexportuje BK Connect. Data vibraci z loziska
jsou ocekavana ve druhém sloupci .csv souboru (sloupec 1 je ¢asovy vektor). Aplikace
umoznuje nacteni davky souborti v podslozkach — takto mohou byt usporadana data
napriiklad z jednotlivych dnit méfeni. Dalsi moznosti je nacteni celé jedné slozky nebo
i nacteni jediného souboru. Aplikace indikuje zbyvajici cas do dokonceni nacitdni.
V pripadé chyby dojde k zobrazeni vyjimky, pfipadné k vyzvé k uzivatelské zméné
nastaveni nac¢itani. Po nacteni vSech soubort je mozné v této zalozce provést rychlou

kontrolu ¢asového pritbéhu namérenych vibraci.
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Obr. 4.4: Prostredi aplikace na inspekci zmérenych dat

Nésledujici zalozka slouzi k podrobnéjsi inspekci namérenych dat. Pro jednotlivé
méreni je zde mozné zobrazit Casovy pribéh vibraci, amplitudové spektrum, kurto-
gram, casovy priubéh obalky signalu, amplitudové spektrum obélky signalu a také
procentudlni podil RMS signalu pro rtzné trovné FW'T vs. referenc¢ni signal z kapi-
toly [2.3.3] Tato zélozka je primdrné urcena pro rychlou inspekei riznych parametru
nameéreného signalu a pro zjisténi optimalniho nastaveni metod pro vykreslovani
casovych trendti na nasledujici zélozce.

Posledni zalozka slouzi k vykresleni ¢asovych trendt vybranych metod. Jde o vy-
voj spektra obalky signalu, RMS obdlky signalu, soucet priimérného vykonu prvnich
tfech harmonickych frekvenci poruch lozisek, statistické indikatory a vyvoj amplitu-
dového spektra v ¢asem. V této zalozce je mozné vybrat k vykresleni trendii vSechna
data nebo jenom vybér urcitych méreni. Protoze MATLAB v App Designeru pou-
ziva odlisny (a znacné pomalejsi) zptsob vykreslovani grafii nez standardné, nejsou
3D grafy vykresleny v samotném okné programu, ale kazdy zvlast v samostatnych
oknech.
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4.3 Metody na vlastnich datech

Pro urceni frekvenci, na kterych dochézi u pripravku fy Schenck z obrazku [£.1f(a)
k silnym vibracim, bylo provedeno méteni v rozsahu 300-1500 RPM. V grafu
nize je zobrazena zavislost amplitudového spektra na otackach pripravku pro nepo-

skozené lozisko. Relativné nejsilnéjsi vibrace jsou pro vsechny rychlosti pripravku na

acc [m/sl]

4 FFT Spectrum vs RPM

300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500
RPM [1/min]

Obr. 4.5: Amplitudové spektrum v zavislosti na otackach pripravku

frekvencich 4kHz, 8kHz a 12kHz. V grafech trendi je pro metody, které vyuzivaji
obélkové analyzy, pouzito pAsmo pro pasmovou propust v rozsahu 11-13 kHz a poté
také pasmo automaticky vypoctené kurtogramem. V idealnim pasmu zvoleném kur-
togramem je zkoumany signal nejvice impulsivni, mélo by se tedy jednat o pasmo,

ve kterém jsou zesilovany impulsy od lozisek.

4.3.1 Prvni poskozené lozisko

Prvni lozisko poskozené deformaci a korozi popsané v kapitole bylo métreno
celkem 2350 minut. Pro toto lozisko jsou vysledky metod popsany v nasledujici
kapitole.

Vysledky statistickych indikatorii

Statistické parametry signalu byly pouzity na neupraveny signal pres jeho cely frek-
venc¢ni rozsah. Vysledky jednotlivych metod jsou v grafu nize.

Pro sSpicatost a efektivni hodnotu zrychleni je vidét ocekavany rostouci trend
s casem provozu, pro Crest Faktor je také vidét riist, ovsem ne tak silny, jako u pred-

chozich metod.
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Obr. 4.6: Statistické metody pro lozisko 1

Metoda obalkové analyzy

Ptred provedenim obalkové analyzy bylo pomoci kurtogramu zjisténo frekvencéni
pasmo s nejveétsi impulzivitou dat pro pasmovou propust. Na vSechna data z jednoho
trendového grafu bylo aplikovano stejné pasmo, aby se dal objektivné posuzovat vy-
voj vibraci ve zvoleném pasmu.

Vyvoj vykonového spektra obalky je pro pasmo 19115-20480 Hz urcené kurto-
gramem v grafu nize. Pro toto frekvencéni pasmo je nejlépe vidét vyvoj vady.

Obalkové vykonové spektrum lozisko 1 vs ¢as, bandpass (19115 - 20480)Hz | m(x)|2
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Obr. 4.7: Obélkové spektrum pro prvni lozisko

V grafu jsou Sipkami se symboly # , +, * oznaceny frekvence loziskovych
zavad. Z grafu vyplyva, ze na zacatku méreni je zde silnd slozka pro zavadu na
vnéjsim krouzku (oznaceno *). U této slozky jsou pritomny i prvni 4 harmonické,
kolem kterych jsou postranni pasma s rozestupem rovnym otackové frekvenci hii-

dele (oznaceno #). Od cca 1000 minut méteni se v grafu objevuje i zavada na kleci
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(oznaceno +) a jeji druhd harmonicka. Pro prehlednost byly z tohoto grafu vyex-
trahovany prvni 3 harmonické pro 4 ruzné frekvence loziskovych zavad (které jsou
popsany v kapitole, tyto 3 harmonické byly pro kazdy typ zdvady secteny a jsou
zobrazeny v grafu [4.9]

Obzilkové spektrum: prvni loZisko 0 min, bandpass (19115 - 20480)Hz
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Obr. 4.8: Obdlkové spektrum pro prvni lozisko

Ukazka jednoho méteni z grafu 4.7 je v grafu Jedna se spektrum obalky pro
zacatek méreni.

V grafu [4.§] je dobfe rozlisitelnych 5 harmonickych zévadové frekvence na vnéjsi
draze (fppro). Také je vidét, ze se kolem této zéavadové frekvence tvori postranni
pésy s rozestupem otackové frekvence hridele (fy). Tyto postranni pasma jsou prav-

dépodobné zptsobena nevyvahou hridele. Tento jev je popsan v kapitole [1.3.1

Soucet vykonu 3 harmonickych frekvenci ziavad z obilkového spektra loZisko 1, bandpass (19115 - 20480)Hz
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Obr. 4.9: Vyvoj frekvenci zdvad pro prvni lozisko
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V grafu [4.9] je 1épe viditelny vyvoj zavady na kleci a zdrovern pokles zdvady na
vnéjsi draze.

Dale byla vypoctena efektivni hodnota obélky, pro pasmo 19115-20480 Hz je v
grafu nize.

RMS obailky lozZisko 1 vs ¢as, bandpass (19115 - 20480)Hz
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Obr. 4.10: Vyvoj efektivni hodnoty obalky pro prvni lozisko
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FWT dekompozice a podil na celkovém RMS

V kapitole 2.3.3 byla popsédna metoda na urceni stavu lozisek rozkladem méfeného
signalu na jednotlivé aproximace a srovnani miry poklesu RMS téchto aproximaci
viaci RMS celkového signalu a referenénimu méteni. Pro prvni lozisko bylo jako
referencni méreni vybrano méreni z 0 minut chodu a jako zkoumané bylo vybrano
méfeni z 2350 minut. Z grafu [L.11] je vidét, Ze pro pozdé&jsi méfeni je vysledek
v ¢ervené oblasti a klesa s hloubkou dekompozice rychleji nez pro referencéni méreni
v 0 minuté chodu. Z téchto vysledki lze usuzovat, ze lozisko je v 2350 minuté chodu

v horsim stavu.

RMS % dekompozice pro loZisko 1 (0 minut) a loZisko 1 (2350 minut)

[ loblast poskozeni (0 minut)
701 * Lozisko 1 (0 minut)
Lozisko 1 (2350 minut)

hloubka dekompozice [-]

Obr. 4.11: Vysledek podilu RMS jednotlivych aproximaci pro prvni lozisko
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4.3.2 Druhé poskozené lozisko

Druhé lozisko s poskozenou drahou vnéjsiho krouzku popsané v kapitole bylo
meéreno celkem 560 minut. Pro toto lozisko jsou vysledky metod popsany v néasledu-

jici kapitole.

Vysledky statistickych indikatorti

Statistické parametry signalu byly pouzity na neupraveny signél pres jeho cely frek-
vencni rozsah. Vysledky jednotlivych metod jsou v grafu nize.

6.5 Spikatost lozisko 2 18 Crest Faktor loZisko 2 18 RMS zrychleni loZisko 2
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Obr. 4.12: Statistické metody pro lozisko 2

Efektivni hodnota zrychleni ma pro lozisko 2 rostouci trend, pro Crest faktor
a Spic¢atost by bylo nutné jesté pokracovat v méreni, aby byl vysledek prikazny. U
Spicatosti i crest faktoru je nutné sledovat jejich vyvoj po celou dobu zZivota loziska,
protoze i tésné pred znicenim miize dojit k poklesu do hodnot, které lze interpretovat

jako zdravé.

Metoda obalkové analyzy

Pro druhé lozisko bylo frekvenéni pasmo s nejvétsi impulzivitou v rozsahu 21,8-
23,2 kHz, pro toto pasmo vysledky zobrazeny v grafu

V grafu Ize vidét zpocatku zvysSovani vibraci na frekvenci odpovidajici vadé
na vnéjsim krouzku. Zhruba u 400 minuty dochazi k utlumeni této diskrétni frek-
venéni ¢ary a harmonickych a zaéina vystupovat pasmo frekvenci do 50 Hz. Moznym
divodem toho, Ze se po urcitém case prestane projevovat slozka odpovidajici frek-
venci poruchy na vnéjsim krouzku je zahlazeni poskozeni. Kdyz je poskozeni cerstvé,
ma ostré hrany a pri setkdni dvou povrchi tak muze lozisko vice zvonit. Delsi do-
bou chodu se muze poskozeni zahladit, a tak se uz ve spektru neprojevi tak ostrou
slozkou. Toto ovSsem neznamena, ze by se stav loziska zlepsil. Z grafu pro efek-
tivnf hodnotu zrychleni a z grafu [4.16] ktery zobrazuje efektivni hodnotu obélky je

ziejmé, ze se vibrace loziska s postupem casu zhorsuji.
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Obalkové vykonoveé spektrum lozisko 2, bandpass (21846 - 23211)Hz |ﬁ"t(x)|2
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Obr. 4.13: Obalkové spektrum pro druhé lozisko

Ukéazka jednoho méreni z grafu je v grafuld.14] Jedna se spektrum obalky pro
métreni v 230 minuté chodu. Ve spektru jsou patrné prvni tii harmonické zavadové

frekvence na vnéjsi draze (fppro).

Obalkové spektrum: druhé loZisko 230 min, bandpass (19115 - 20480)Hz

]
f68.9 ¥
A 0.696496 | ~—

0.7

fBPFO

Tl

o

3]
y

2*fBPFO

%
™

N o o
IS n N
T T T

zrychleni [m/sz]
o
W
T

f137.8
A 0.188969

o
o
T

e
=

OMMWMMM bl A
200 250

0 50 100 150 300 350 400
frekvence [Hz]

Obr. 4.14: Obalkové spektrum pro druhé lozisko

V grafu je vidét vyvoj amplitud pro frekvence loziskovych zavad. Je vidét,
ze zhruba po 400 minuté vystupuje frekvence zavady na kleci. P¥i dané otackové
frekvenci ale prvni t¥i harmonické této zavady sahaji pouze do 30 Hz. V grafu
je patrné, ze v tomto pasmu uz se nevyskytuji jednoduse rozlisitelné diskrétni frek-

vencni slozky, takze se muze jednat pouze o faleSnou indikaci zavady nasledkem
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nartustu vykonu v celém tomto frekvenénim pasmu.

Soucet vykonu 3 harmonickych frekvenci ziavad z obdlkového spektra loZisko 2, bandpass (21846 - 23211)Hz
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Obr. 4.15: Vyvoj frekvenci zavad pro druhé lozisko

Vyvoj efektivni hodnoty obalky je zobrazen grafem nize.

RMS obalky loZisko 2, bandpass (21846 - 23211)Hz
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Obr. 4.16: Vyvoj efektivni hodnoty obélky pro druhé lozisko
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FWT dekompozice a podil na celkovém RMS

V grafu je porovndno RMS % pro druhé lozisko po 100 minutdch chodu a
po 560 minutach chodu. Hodnota pro pozdéjsi méreni lezi v ¢ervené oblasti, ktera

signalizuje, ze lozisko je v horsim stavu, nez po 100 minutach chodu.

RMS % dekompozice pro loZisko 2 (100 minut) a loZisko 2 (560 minut)

[_"l0Oblast poskozeni (100 minut)
L *  Lozisko 2 (100 minut)
70 1 Lozisko 2 (560 minut)

4 5
hloubka dekompozice [-]

Obr. 4.17: Vysledek podilu RMS jednotlivych aproximaci pro druhé lozisko
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5 Kilasifikace zavady loziska metodami
strojového uceni

Tato kapitola diplomové prace se zabyva automatizovanou klasifikaci mista a veli-
kosti zavady lozisek metodami strojového uceni. Algoritmy uvedené v této kapitole
se vytrénuji na datech, kterd jsou oznacena — u kazdého ze zaznamenaného prubéhu
vibraci mame informaci o tom, jestli se jedna o lozisko zdravé nebo s poskozenim.

V pripadé dat nameérenych na poskozeném lozisku mame také informaci o mire
poskozeni. Diky tomu lze poté automatizované klasifikovat nové zmérend data v pri-
padeé, ze bylo zarizeni provozovano ve stejnych podminkéch, v jakych jsou zazname-

nana i trénovaci data.

5.1 Vibraéni data lozisek

Jako zdrojovy dataset vibracnich dat lozisek byla vybrana casto pouzivand volné
pristupna databdze od Case Western Reserve University [13]. Tato databdze vznikla
meérenim vibraci dvéma akcelerometry, jeden je umistén na lozisku oznaceném jako
drive end (SKF 6205-2RS JEM), druhy na lozisku oznac¢eném jako fan end (SKF6203-
2RS JEM). Zafizeni na testovani lozisek je zobrazeno na obrazku nize.

)

&

Obr. 5.1: Zafizeni na testovani lozisek z CWRU [41]

Tato loziska jsou podporou pro hiidel motoru a)). Tento motor ma vykon
2 HP, je pripojen pres snima¢ momentu b)) k dynamometru (5.1} ¢)). Zatéz
je volitelna v rozsahu 0-3 HP s krokem 1 HP (1 HP = 0,75 kW). Vykon motoru
v metrickych jednotkach je tedy 1,49 kW, zatéz je volitelna v rozsahu 0-2,24 kW
s krokem 0,75 kW. Pro pfehlednost budou déle v préaci pouzity jednotky HP, jelikoz
se jedna o celd ¢isla. Motor pracuje v zavislosti na aplikované zatézi v rozsahu 1730-
1797 RPM. Do méreného loziska jsou vlozeny zavady na vnitini krouzek, vnéjsi
krouzek a valivy element s presné danym primeérem a hloubkou. Pfesného posko-

zeni je dosazeno metodou elektroerozivniho obrabéni. Data z akcelerometrii jsou
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zaznamenana vzorkovaci frekvenci 12 kHz a 48 kHz. Pro kazdou variantu poskozeni
a zatizeni je zaznamenano zhruba 10 sekund signalu.

V této praci jsou pouzity pouze data vzorkovana na 48 kHz na lozisku drive end
(SKF 6205-2RS JEM). Pro tuto vzorkovaci frekvenci jsou dostupné data pro zdravé
lozisko a pro zavady o priméru 7 mils, 14 mils a 21 mils a hloubkou 11 mils
(1 mils = 0,001 palce). V metrickych jednotkéch jde tedy o pramér 0,18 mm, 0,36
mm a 0,53 mm a hloubku 0,28 mm. Pro zvyseni prehlednosti je v této praci dale
uvadén rozmér v jednotkach mils, jelikoz se jedna o cela cisla. Vzhledem k tomu, ze
vnéjsi draha je pri dané aplikaci loziska stacionarni, je dilezité specifikovat lokaci
poskozeni vzhledem k zoné zatizeni. V této praci jsou pouzita data pro umisténi
zéavady primo v zoné zatizeni (tedy na Sesti hodindch). Vibraéni data pouzitd pro
klasifikaci v této praci jsou shrnuta v tabulce [p.1](a), jednd se celkové o 40 soubort.

Tab. 5.1: Prehled dat z CWRU a rozdéleni do trid

(a) (b)
Data z CWRU databéaze vzorkovana na 48 kHz Oznaceni trid dat z CWRU
Pramér [mils] Zatéz [HP] RPM Vnitfni KuliCka Vnéjsi Index Misto/velikost Zkraceny
7 0 1797 | 170 B7 0 070 tridy [-] [-|mils] nazev
1 172 171 B7_1 071 0 Zdravé/0 Healthy
2 1750 | I7_2 B7 2 07_2 1 Kulicka,/7 Ball?
3 1730 | I7_3 B7_3 073 2 Kulitka,/14 Ball14
14 0 1797 |114.0 B14.0 0140 3 Kulitka,/21 Ball21
1 1772 | 114 1 Bl4 1 014 1 4 Vnitini/7 Inner7
2 1750 | 114_2  B14_2 014_2 5 Vnitini/14 Innerl4
3 1730 |I14 3 B14 3 014 3 6 Vnitini/21 inner21
21 0 1797 |121. 0 B2 0 021 0 T | Vnesl/7 Outer?
1 1772 1211 B2l1 021 1 8 | Vngjsi/14 Outerl4
2 1750 | 121 2 B2l 2 021 2 9 Vnejsi/21 Outer2l
3 1730 |121_3 B21_3  021_3
0 (bez zavady) 0 1797 HO_0
1 1772 HO_1
2 1750 HO_2
3 1730 HO_3

Z tabulky [5.1ja) vyplyvd, ze data lze klasifikovat vice zptisoby. NejpFirozendji
se jevi dva pristupy, prvnim je rozliSovat 4 t¥idy poskozeni ¢isté podle poskozené
komponenty, tedy {zdravé lozisko, vnéjsi draha, vnitini drdha, kulicka}. Druhy zpt-
sob je rozlisovat jak misto poskozeni, tak velikost poskozeni, zkoumany signal tak
Ize rozdélit do 10 trid. Druhy zptisob, tedy rozliseni jak poskozené komponenty, tak
priméru zévady, je pouzity v této praci. V tabulce [5.1](b) je rozliSen éiselny index

tridy, cesky ekvivalent a poté anglicka zkratka pouzivana k oznaceni tridy v grafech.
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5.2 Klasifikace pomaoci klasickych metod STU

5.2.1 Ptiprava dat a extrakce pFiznaki

Pro klasické klasifika¢ni algoritmy strojového uceni pouzivané v této praci je nejprve
nutné extrahovat ze surovych dat priznaky, které idealné nesou informaci o stavu
loziska. Pro spolehlivou predikeci je také nutné mit co nejvétsi mnozstvi namérenych
dat. Z tabulky|5.1{(a) vysSe lze vycist, ze pro dané misto zavady a dany pramér zavady
jsou k dispozici vzdy jenom 4 meéreni o cca deseti sekundach, coz neni dostacujici
pocet. Jednim z postup, jak zvysit mnozstvi dat pro uceni a testovani algoritmi, je
rozdélit namérend data do kratsich blokt. Tento postup je zobrazen v grafu (a)
nize.

Surova data z CWRU, ziavada 21 mils na vnitinim krouzku, 2 hp zatéz
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(a) vybér blokt bez opakovani vzorki
Surova data z CWRU, ziavada 21 mils na vnitinim krouzku, 2 hp zatéz
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(b) vybér bloktt s moznym opakovanim vzorku

Obr. 5.2: Rozdéleni dat s a bez opakovani vzorkt

Jako kompromis mezi poc¢tem pozorovani a dostatecnou délkou bloku (a tedy
i mnozstvim informaci v ném obsazenych) byla zvolena délka 4096 vzorki, coz pri
dané vzorkovaci frekvenci odpovida zhruba 85 ms signalu. Touto metodou je mozné
z deseti sekund signdlu vyextrahovat cca 117 pozorovani (v grafu [5.2a) oznaceno
jako n blokl), pro jednu tiidu jde tedy o cca 470 pozorovani pro z&téz v rozsahu
0-3 HP.

V pripadé, Ze ani toto c¢islo neni dostacujici je mozné zvolit z vibracniho signalu
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ndhodné useky o délce 4096 vzorki. Pti tomto postupu lze vyextrahovat ze sig-
nalu libovolné mnozstvi pozorovani, ale se zvysujicim se poctem roste také riziko
toho, ze se nékteré vzorky budou v usecich opakovat. Tato skutec¢nost muze snizit
vérohodnost ziskanych presnosti predikce, protoze v testovaci mnoziné se mohou
vyskytovat nékteré vzorky z mnoziny trénovaci. PribliZzeni tohoto postupu je na ob-
razku [5.2(b), je zde naznaceno mozné prekryvani vybranych bloki. V této praci jsou
pouzity obé metody rozdéleni dat, které jsou popsané v textu vysSe. Pro moznost
z obrézku [5.2(b), tedy pro vybér ndhodnych bloku dat byl zvolen pocet bloku jako
400 na jeden soubor s vibracemi. Pfi tomto nastaveni tedy ze 40 soubort, které jsou
shrnuty v tabulce dostaneme dohromady 16000 pozorovani.

Tab. 5.2: Shrnut{ priznaku

Souhrn pf¥iznaki z ¢asové oblasti [42]

index Nazev Vztah

1 Smérodatna odchylka s =

2 Sikmost skw =

3 Spicatost k= ’71
4 Peak2Peak maz(x) + |min(z))|
5 RMS

6 Crest Faktor cp = ‘Z;VZ‘

7 Shape Faktor %g’\‘:w

Jepeat]

8 Impulse Faktor

F L
9 Clearance Faktor %
(F, Vied)
10 Energie Yy, o

Z takto ziskanych pozorovani (bloku dat) o délce 4096 vzorkd jsou poté ex-
trahovany priznaky. Ptiznaky lze ziskat jak z casového pribéhu, tak i ze spektra
a z ostatnich transformaci signalu. V této praci jsou z diavodu snizeni doby vypo-
¢tu vypocteny pouze priznaky z ¢asového pribéhu vibraci. Celkem bylo zvoleno 10
piiznakt, které jsou popsdny véetné vztahu v tabulce [5.2] Jedna se jak o zdkladni
statistické parametry signédlu, tak o priznaky pouzivané specialné pro diagnostiku,
jako je crest faktor a clearance faktor. [42]
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Priznaky jednotlivych pozorovani byly rozdéleny do testovacich a trénovacich skupin

a standardizovany metodou z-skore. Vztah pro vypocet z-skére je uveden nize.

i x] —mean(z?)
z = @) (5.1)

Pro je zf standardizovany j-ty priznak i-tého pozorovani, :cf je puvodni hod-
nota j-tého prifznaku pro i-té pozorovani, mean(z’) je vybérovy primér j-tého pri-
znaku a s(z?) je vybérova smérodatnd odchylka j-tého p¥iznaku.

Aby nebyla prenesena informace o testovaci mnoziné na mnozinu trénovaci, je
testovaci mnozina standardizovdna zvlast s pomoci parametri mean(z?) a s(z7)

vypoctenych z trénovaci mnoziny daného priznaku.
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5.3 Nastaveni parametria klasickych metod STU

Pro dosazeni maximalni mozné presnosti predikce je nutné nalézt optimalni para-
metry metod strojového uceni uvedenych vyse. Pro k-NN se v pripadé této prace
jedna o nalezeni optimalniho poc¢tu sousedu a také metriky vzdalenosti. Pro SVM
se jednd o Fad polynomiélni jadrové funkce (kernelu). Pro Random Forest (RF) se
jedné o pocet stromi v lese. Pro neuronovou sit se jedna o pocet skrytych vrstev a

pocet neuronu v téchto vrstvach.

5.3.1 Hledani optimalnich parametri modelu

K posouzeni presnosti predikce pro dané nastaveni parametri modelu lze pouzit
napiiklad K-Fold kiizovou validaci. Principem této metody je rozdéleni datasetu na
K bloki, které obsahuji nahodny vybér pozorovani z datasetu. Tyto bloky by ide-
alné mély mit stejny pocet pozorovani (pokud je celkovy pocet pozorovani délitelny
bezezbytku ¢islem K). Jeden z téchto K bloku je poté pouzit jako testovaci, zbyly
pocet K-1 blokl se spoji dohromady a tvori trénovaci mnozinu. Toto se opakuje
K-krat, aby byl kazdy z K blokid pouzit jako testovaci pravé jednou. Rozdéleni na

bloky a postup krizové validace je zobrazen na obrazku [5.3

Béh || K-Fold Cross-Validation

1 B2 BK
2 Bl BK
Bl B2

Trénovaci

K

Obr. 5.3: Ukazka krizové validace

Cislo K se voli typicky jako 5, 10, 30. KdyZ zvySujeme &slo K, dojde ke zvy-
seni doby vypoctu, jelikoz se model musi pocitat K-krat. Nevyhodou této metody
je prekryvani jednotlivych trénovacich mnozin, kazdé dvé mnoziny spolu sdili K-2
bloky. [30]

Presnost modelu s danymi parametry se po provedeni krizové validace urci jako

prumeér z K dosazenych presnosti na testovacich blocich.
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Pro jednotlivé klasické metody strojového uceni ze sekce byly zvoleny pa-
rametry a jejich rozsahy. S kazdou kombinaci hodnot parametri byla provedena
10-Fold krizova validace. Jako findlni kombinace parametra byla zvolena ta, ktera

dosahovala pti ktrizové validaci nejvétsi presnosti predikce. Testované parametry jed-
notlivych metod jsou shrnuty v tabulce [5.3

Tab. 5.3: Seznam testovanych parametri

Testované parametry pro C-V

Metoda Nazev parametru Hodnoty parametru
NN1 [Pocet neuront v 1. skryté vrstve] [5,6, 7, ..20]
NN2 [Pocet neuront v 1. | Pocet neuroni v 2.] [5,6,7,..20 | 5, 6, 7, .. 20
k-NN [Pocet sousedti | Metrika vzdélenosti] [1, 3,5, .. 19 | 'Euclidean’, ’Cosine’, ...
... 'Chebychev’, "Mahalanobis’, "Hamming’|
SVM [Polyn. f4d kernelu] 1,2, 3]
RF [Pocet stromil v lese] [30, 40, 50, ... 250]
Detailni nastaveni metod
NN1 a NN2 k-NN SVM RF
MLAB fce patternnet | MLAB fce fitcknn | MLAB fce  fitcecoc MLAB fce fitcensemble
train. fce ‘trainlm’ | Dist. Weight ’Equal’ | Kern. Scale  ’auto’ MaxNumSplits 3999
perf. fce ‘mse’ Box Constr. 1 Method bag’
epochs 1500 Coding ‘onevsone’
max__fail 20
min_grad Ie-10

90,05 Pét nejlepsich parametri pro RF Pét nejlepsich parametri pro NN1

Pét nejlepSich parametri pro NN2
94.62  94.62
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Obr. 5.4: Pét nejlepsich parametri ziskanych pomoci 10Fold C-V

V grafech a jsou zobrazeny vysledky pro nékolik nejlepsich nastaveni pa-
rametrt. Hodnota presnosti predikce na ose y je prumérem z deseti testovani béhem
k¥izové validace, St.D u jednotlivych sloupct grafu oznacuje smérodatnou odchylku
presnosti pro deset testovani. Vysledky jsou setazeny zleva doprava od nejvétsiho.
Pro neuronovou sif s jednou skrytou vrstvou je optimalni pocet neuronii 13. Pro
neuronovou sif s dvéma skrytymi vrstvami je nejlepsi kombinace 12 a 18 neuronti ve
skrytych vrstvach. Pro algoritmus k-NN je nejlepsim nastavenim 7 sousedi a metrika
vzdalenosti "Mahalanobis’. Pro SVM je nejoptimalnéjsi polynomialni jadrova funkce

druhého tadu, optimalni pocet stromt v lese pro Random Forest je 240. V grafu
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Obr. 5.5: Nejlepsi parametry ostatnich metod ziskané pomoci 10Fold C-V
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Obr. 5.6: Pét nejlepsich parametru ziskanych pomoci 10Fold C-V, ndhodné bloky dat

je srovnani pro vétsi pocet pozorovani popsany v sekci [5.2.1] pro vybér nahod-
nych bloki dat. Pro neuronovou sif s dvéma vrstvami z divodu ¢asové naroc¢nosti

validace nebyl vybér optimalnitho poc¢tu neuronti proveden, jsou pouzity hodnoty
nalezené v grafu [5.4]

Porovnani presnosti 10Fold Cross-Val pro nejlepsi parametry metod
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Obr. 5.7: Srovnani dvou zpiisobti generovani priznaku ze sekce |5.2.1

V grafu je ukazan rozdil v presnostech predikce v zavislosti na zpusobu

vybéru bloku vibra¢niho signalu. Tyto dva zptsoby jsou popsany v sekci [5.2.1] Vétsi
mnozstvi priznakl zvysi presnost predevsim pro algoritmus k-NN a RF. U ostatnich
nedochazi k tak vyznamnému zvyseni presnosti predikce.
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5.4 Klasifikace pomoci CNN

5.4.1 Ptiprava dat pro CNN

Standardni metody strojového uceni zminéné v kapitole vyzaduji pro funkéni
klasifikaci extrakci priznaki. Tento krok prinasi do automatizované predikce poru-
chy komplikace. Hlavnim problémem je, ze musime z prubéhu extrahovat takové
priznaky, které nesou informaci o misté poskozeni loziska a velikosti poskozeni lo-
ziska. Obecné je mozné vyextrahovat libovolné mnozstvi priznaki jak z casové, tak
frekvencni oblasti a pripadné i z jinych transformaci signalu. Z tohoto velkého mnoz-
stvi priznaki 1ze potom vybrat podmnozinu, s kterou je presnost predikce nejvyssi,
napiiklad metodou dopredné/zpétné selekce priznaki. V této préaci bylo v kapitole
5.2.1] vybrano 10 ptiznakt z ¢asové oblasti. Tyto priznaky, sefazené v tabulce [5.2
nejsou zvoleny nahodné, jednd se naptiklad o crest faktor a Spicatost, které se bézné
pouzivaji pro diagnostiku stavu lozisek. Popis nékterych z téchto priznaki je v kapi-
tole a2.1.4 Vypocet pfiznaku muze také byt v zavislosti na poctu dat casové
narocny.

Vyhodou konvoluc¢nich neuronovych siti je to, ze rucni vybeér a extrakce priznakt
odpada. Je tomu tak proto, ze konvolu¢ni neuronové sité provadi extrakci priznaki
automaticky ve své prvni ¢asti — v konvoluc¢nich vrstvach. Poté jsou tyto vyextra-
hované priznaky klasifikovany druhou ¢asti konvolucni sité — tzv. plné propojenou
vrstvou.

Konvoluéni neuronové sité jsou ¢asto pouzivané a existuji mnohé ovérené archi-
tektury, problémem ovsem je, Ze jejich vyuziti je v oblastech 2D signalt — klasifikace
obrazku. Tento problém se dd u 1D signalu ziskaného z akcelerometru pripevné-
ném na lozisku obejit tak, ze provedeme transformaci 1D signalu na 2D signdl.
Obecné je mozné vice postupi, napriklad vyuzitim kratkodobé Fourierovy transfor-
mace (STFT). Vysledny spektrogram je poté pouzit jako 2D vstup do konvoluéni
neuronové site.

V této praci je pouzita metoda vytvoreni vibracniho obrazku. Jedna se o nejjed-
nodussi zpusob transformace 1D signalu na 2D signal. Princip metody je zobrazen
na obrazku [5.8] Nejprve je nutné urcit si vyslednou velikost vystupniho obrazku.
Prilis maly obrazek neobsahuje dostatek informaci o stavu loziska a v pripadé prilis
velkého obrazku by bylo méalo pozorovani pro jednotlivé tiidy poskozeni. V ramci
této préace je pouzita velikost 64x64 (4096) pixelt. Jedné se o stejnou velikost, jako
je délka blokii, ze kterych se vypocitavaji priznaky u standardnich metod strojového
uceni popsanych v podkapitole Presnost predikce se tedy d& mezi standard-

nimi metodami strojového uceni a CNN objektivné porovnavat.
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Surova data z CWRU, zavada 21 mils na vnitinim krouzku, 2 hp zatéz
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Obr. 5.8: Ukazka prevodu 1D signalu na 2D obrazek

Postup pro vyrobu vibraéniho obrazku podle [5.8] je nésledujici. 1D signél z vib-
ra¢niho snimace se rozdéli na bloky po 64x64 (4096) vzorcich (obréazek [5.8)a)). Tyto
bloky 0 4096 vzorcich se poté jesté rozdéli na 64 bloki o 64 vzorcich (obrézek [5.8b)).
Poté se vytvoii matice o 64 fadcich a 64 sloupcich (obrazek c)). Kazdy radek
matice je tvoren jednim blokem o 64 vzorcich, kazd4 jedna burnka matice tedy od-
povida pravé jednomu vzorku z tohoto bloku. Vystupem je matice hodnot. Hodnoty
v matici mohou byt obecné v jakémkoliv rozsahu. Pro vytvoreni obrazku se tedy
jesté normalizuji na uint8 hodnoty (0-255). Tuto matici uz poté lze prevést na ob-
razek v odstinech Sedé (grayscale image) (obrazek d)). Tento krok je proveden
pro vsechny ostatni bloky o 4096 vzorcich, vznikne pocet obrazku odpovidajici po-
¢tu vzorka vibra¢niho signalu a velikosti obrazku, tedy length(VibSignal) / 4096.

Vibra¢nich obrazku pro klasifikaci zavad na loziscich pouziva napiiklad clanek [44].

Vibracni obrazek bez zavady
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e
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Obr. 5.9: Ukazka vibra¢niho obrazku pro rtizné velikosti a mista zavady
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Podle zjisténi v ¢lanku [44] je u vibracnich obrazkt v této praci provedena také
ekvalizace histogramu. Diky tomuto kroku je vylepsen kontrast obrazku, mtzou tak
lépe vyniknout vzory na obrazcich nalezici jednotlivym zavadam.

Kdyz je tento krok proveden pro vsechny typy a velikosti poskozeni loziska, do-
stavame obrazky, které v sobé nesou informaci o zavadé. Pro deset tiid uvedenych
v tabulce b) jsou piiklady vibra¢nich obrazki zobrazeny v Pro ¢lovéka jsou
tyto obrazky jen tézko interpretovatelné, ale je vidét, ze obrazky ruznych typi a ve-
likosti poskozeni se lisi. V nasledujicim textu bude ukazano, ze vzory na obrazcich

jsou pro konvoluéni vrstvy CNN rozpoznatelné.
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5.5 Architektury CNN pouzité v této praci

5.5.1 MATLAB CNN

Jako prvni konvolué¢ni sit byla zvolena architektura z prikladu na mathworks stran-
kach [43]. V prikladu uvedeném na zminénych strankdch je vytvorena ukéazkova
CNN pro klasifikaci obrazki o velikosti 32x32x3 (RGB). Sit méa programové ovla-
dany pocet konvolucnich vrstev ve tfech konvolucénich blocich. Na obrazku je
zobrazena sit s jednou konvoluéni vrstvou v konvoluénim bloku, jelikoz je to pro
ulohu klasifikace zavady z vibra¢niho obrazku nejlepsi moznost, coz bude zjisténo v
sekci 5.7.1] Pojmy na obrézku jsou vysvétleny na konvoluéni vrstve 1. V levé
casti bunky je nazev dané vrstvy a parametry dané vrstvy — v tomto pripadé jde o 16
konvolucénich filtri s rozméry 6x6 a krokem 1. V pravé ¢asti bunky je uveden rozmeér
vystupu z dané vrstvy, v tomto ptripadé je vystupem 16 map o rozméru 64x64. Aby
sla sit pouzit na vstupni data o rozméru 64x64x1 pouzita v této praci, je u sité
upravena vstupni vrstva a vystupni plné propojena vrstva. Déle je zvétsena velikost
konvoluéniho filtru na 6x6 pro vSechny konvoluéni vrstvy. U konvolu¢nich vrstev
je nastavena moznost vyplné (padding) na ’same’ s hodnotami 0’ MATLAB tedy
automaticky ur¢i pocet fadkt a sloupct pro vypln (padding) v zavislosti na velikosti
konvolucniho filtru a kroku posuvu tohoto filtru. Za kazdou konvoluéni vrstvou také

nasleduje vrstva normalizace davky (batch normalization).

MATLAB CNN
i
” i Avg Pool 1 Our
[Vstup obrazku ()4x()4x1] [ %8, krok 1 9x9x64

]
[ Fully Connected 1 ]

Konvoluéni v 191\ a 1| ReLU

16@6x6, kmk 1 | 64x64x16 10 Neuront

]
]
Konvoluéni v 1st\a 2| ReLU ] [ Klasifikace na ]

3x3. krok 2 32x32x16

32Q6x6, kmk 1 | 32x32x32 10 trid

[ Max Pool 1

Max Pool 2

[ 3x3, krok 2

16x16x32

Konvoluéni vrstva 3| ReLU
64Q6x6, kIOk 1 16x16x64

Pocet parametru k optimalizaci : 144 922

Obr. 5.10: Struktura a parametry zvolené architektury MATLAB CNN

5.5.2 VylepSena LeNet-5

Tato architektura je popsana a otestovana na datech z CWRU v ¢lanku [44]. Au-

tor ¢lanku modernizuje jednu z nejstarsich architektur CNN, takzvanou LeNet-5
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architekturu [45]. Tato sit byla ptivodné navrzena pro rozpoznavani ruéné psanych
¢islic. Oproti puvodni architektute LeNet-5 byla v [44] pridana navic jedna konvo-
luéni vrstva se slucujici vrstvou (max pool) a byly zménény rozméry a pocet filtri v
konvolu¢nich vrstvach. Také byly pfiddny vrstvy normalizace davky (batch norma-
lization) za konvoluéni vrstvy a u dvou plné propojenych vrstev byla pridéna vrstva
vypusténi neuront (dropout layer) s parametrem p = 0,2 pro zlepSeni generalizace
sité. Tato sit ma zhruba stejny pocet parametri k uceni jako sit MATLAB CNN ze
sekce [5.5.1] vyse.

Upravend architektura LeNet5

Fully C()ml((t( d 3

. s Max Pool & P
[Vstup obrazku ()4x64xl] [ 2%2. krok 2 3x3x64
Konvoluéni vrstva 1| ReLU Fully C(mll((t((l 1 ReLU
8@8x8, krok 1 57x57x8 120 N(m()uu 120
Fully C()ml((l((l 2| ReLU
2x2, kml\ 2 84 Nllll()llll 84

D,
[ Max Pool 1 28x28x8

A
- J . _J _J

Konvoluéni \lslx a 2| ReLU ]

32@8x8, kl()k 1| 21x21x32 10 Neuronit
¥
>
[ 1;{{12)‘ ]Iu(:)(: 22 10x10x32 Softmax
2
Konvoluéni vrstva 3| ReLU Klasifikace na
64@5x5, kl()k 1 6x6x64 10 trid
Pocet parametrii k optimalizaci : 148 662

Obr. 5.11: Struktura a parametry zvolené architektury LeNet-5

5.5.3 ResNet-18

Nejhlubsi CNN v této praci je architektura ResNet-18, kterd ma hloubku 18 vrstev
(kdyz se pocitaji pouze konvoluéni a plné propojené vrstvy). Tato architektura je
navrzena v [46]. Sit byla upravena tak, aby méla vstup na obrazek 64x64x1 a vystup
klasifikoval 10 tiid. Byla tedy upravena vstupni vrstva a vystupni plné propojend
vrstva. Tato sit mé 11, 2-10° parametri, jednd se o dva fddy vice neZ mé architektura
LeNet-5 popsana v sekci

Hlavnim znakem ResNet siti je preskakovani konvoluc¢nich blokt, viz obrazek
Proces uceni je u této architektury vylepsen tim, ze je za sebou poskldadano
nekolik blokil s konvoluénimi vrstvami. Mezi témito bloky jsou navic pridany primé
odbocky smérem k vystupu sité. Pti zpétné propagaci chyby diky této tpraveé ne-
dochazi k blokaci vrstvami, které se jesté nezacaly ucit. Za konvolu¢nimi vrstvami
nésleduje vrstva normalizace davky (viz sekee [3.2.2), aktivaéni funkce je ReLU. [32)]
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_ Nazev | ResNet-18 — vrstvy [46)

convl 64Q7x7, krok 2
Max Pool 3x3, krok 2
64@3x3
— conv2_x
] 64@3x3
Residudlni | oopug o | [1289393)
bloky 128@323
256Q
= conv4d__x o6 -~ 33 X 2
256@3x:3
x : Vrftva blokujici - s 512Q@323 o
t oac ; convs_ X
zpétnou propagaci chyby . 5126323
[55s] = Vrstva, kterd se neuci
L=< _ Avg Pool, FC, softmax

Obr. 5.12: Residudlni jednotky ([32], upraveno); ResNet-18, [46]

5.5.4 1DCNN

Jelikoz jsou vyse uvedené konvolucni sité uréené pro klasifikaci obrazku, je kromé
procesu uceni a predikce dat nutné provést krok navic — transformaci z 1D vibrac¢nich
dat na 2D vibrac¢ni obrazek. Tento krok odpada u 1D konvolucnich siti, které maji
jako vstup primo surova vibra¢ni data. Architektura pouzita v této praci na obrazku
5.13| je navrzena v ¢lanku [44]. Rozdilem je, Ze po konvolucni vrstvé 5 nasleduje
slucujici vrstva (global max pool), ktera snizi velikost dimenze na 1D (maximum ze
17 hodnot pro vSech 32 map). Za kazdou konvoluéni vrstvou nasleduje normalizace
davky (batch normalization), u dvou plné propojenych vrstev také vrstva vypusténi

neuronu (dropout layer) s parametrem p = 0,2 pro zlepseni generalizace sité.

1D CNN

4
Vstup signalu | 1x4096 l
stup signalu | 1x Max Pool 4 39x20
2x1, krok 2

Konvoluéni vrstva 1| ReLU
6@64x1, klok 1 6x4033

Konvoluéni \mt\/d 5 ReLU
32@4x1, klokl 32x17

Max Pool 1
8x1, krok 8

6x504

Konvoluéni vrstva 2| ReLU
16@64x1, krok 1 16x441

120 \kulonll 120

Max Pool 2

[ 4x1, krok -1

16x110 Fully Connected 2| ReLU

84 Neur onu 84

Konvolu¢ni Vlbt\d 3| ReLU

16Q16x1, kl()k 1 16x95 Fully C()nnected 3

10 Neuronu

Softmax
Klasifikace na
10 tid

Pocet parametra k optimalizaci : 34 096

Global Max Pool 32x1 J
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16x47
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[ Max Pool J

Konvolu¢ni \1stw 4/ ReLU
32@8x1, kmk 1 32x40

Obr. 5.13: Struktura a parametry zvolené architektury 1IDCNN
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5.6 Nastaveni optimalnich parametriit CNN

V podkapitole [5.3.1] bylo uvedeno, Ze pro maximalni pfesnost predikce je nutné najit
pro jednotlivé metody strojového uceni vhodné nastaveni parametri. U konvoluénich
neuronovych siti je predevsim [32] nutné nalézt optimalni velikost kroku pro algo-
ritmus SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum). Spatna volba kroku
muze vést i k tomu, ze algoritmus optimalizace parametru sité pro dany problém
nenajde feseni a predikce viibec nefunguje.

Pro hledani optimalniho kroku uceni architektur CNN pouzitych v této praci
byla pouzita MATLAB aplikace Experiment Manager. Prostiedi této aplikace je na
obrézku [5.14]

4\ Experiment Manager - o X

EXPERIMENT MANAGER e
Experiment Browser LeNet5_1Dconv_nitRate | initRateSGOM
~ (3] TrainResNET_1channel
~ /& DepthSweep_ MLAE fction
[ Resuits LeNet5_1Dconv_InitRate Start: 7. 4. 2022 11:35:10 I 20/20 Trials
(View Experiment Source)
[E Resuz @ Complete 20 & Stopped 0 @ Emor 0
[ Resuiz O Running 0 = Queued 0 X Canceled 0
[EH Resun
~ & LeNets_1Dconv_initRate
EE ]
~ f LeNets_InitRate
[ Adam_25_epoch 15 @ Complete (. |— 100.0% 0 hr 2 min 12 sec 8.0090 99.7555 9.0137

[ 25epoch_max sgdm i © Complete (.. | I 100.0%( 0 hr 2 min 12 sec 6.0215 g9.5110 0.0140
[E 12epoch_max sgdm " © complete (. |_1DD 0%|  0hr2min 10 sec 0.0070 99.7555 o.0162
- [ ResNET15_sweep [ @ Complete (... I 100.0%|  0hr2min 11 sec 0.0100 99.6333 [
[ Results
[ Result4
[EH Adam_optimizer_greater_re:
[EH Adam_optimizer
[ Resultz
[ Resulz
[ Resultt
[ Results

+ Exhaustive Sweep Result

Trial Status |ngress Elapsed Time Initiall earningRate Validation Accuracy (%) Validation Loss ‘

Visualizations
Confusion Matrix for Validation Data (Trial 15, initRateSGDM, LeNet5_1Dconv_InitRate)

True Class
CoNDm A ON o

1

1000% 989% 1000% 1000% 1000% 1000% 1000% 1000% 988% 100.0%
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b Predicted Class

Obr. 5.14: Prostfedi MATLAB aplikace Experiment Manager

Cilem této aplikace je otestovat kombinace libovolnych parametri a nalézt op-
timalni kombinaci hodnot. Aplikaci je tfeba nadefinovat strukturu testované sité
a také ucici funkci. Pro vSechny parametry, které chceme otestovat, je nutné zadat
vektor hodnot, napriklad velikost kroku nebo velikost parametru momentum. Pro
priklad, cilem je zjistit optimalni hodnotu kroku uceni, jako proménny parametr
pro test je tedy vyuzit InitialLearningRate v rozsahu 107%-107! s logaritmickym
rozlozenim. Sif se poté automaticky vytrénuje s kazdym z deseti parametrii v tomto
vektoru. Hodnocenim kvality aktualniho nastaveni parametri muze byt jakakoliv
uzivatelsky zvolend metrika, v tomto pripadé byla pouzita hodnota chybové funkce.
Po dokonceni testovani lze sefadit parametry od nejlepstho a finalni sif trénovat s
optimalnimi parametry.

Aplikaci Experiment Manager pri pouziti moznosti Exhaustive Sweep lze v pod-
staté nahradit i kddem v MATLABu s nékolika vnorenymi for cykly, kdy pocet
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for cykli odpovida poctu testovanych parametri. Aplikace ale umoznuje testovat

prehlednéji, vysledky lze jednoduse filtrovat, sefazovat a vizualizovat.

5.7 Nalezeni optimalni hodnoty kroku uceni

5.7.1 MATLAB CNN

MATLAB CNN ma parametrizovan pocet za sebou nasledujicich konvolu¢nich vrstev
ve trech konvoluénich blocich. Byly testovany moznosti s jednou konvoluc¢ni vrstvou
v bloku, se dvéma a se tfemi konvolu¢nimi vrstvami v bloku. V bloku konvolu¢nich
vrstev mezi témito vrstvami neni zadnd slucujici vrstva (pooling layer), jde Cisté o
za sebe zapojené konvolu¢ni vrstvy s normalizaci ddvky (BN), podobné jako je tomu
u architektury ResNet. Zaroven byl pro kazdou z téchto tii moznosti testovan krok
uceni v rozsahu 1074-107! s logaritmickym rozloZenim, tedy vektor deseti hodnot
[0.0001, 0.0002, 0.001, ..., 0.0464,0.1000]. Timto hrubym krokem byl zjistén uzsi
interval, ktery byl dale testovan presnéji. Vystupem byla sif s parametry z posledni
trénovaci iterace, trénovalo se na 25 epoch.

Pro grafické nalezeni idedlni hodnoty je mozné zobrazit zavislost hodnoty ztra-
tové funkce na velikosti kroku uceni a soucasné na poctu konvoluci v bloku. Zavislost
ma vanovy tvar — pro moc malé a moc velké hodnoty kroku uceni je ztrata velkd,

pro optimalni hodnotu dosahuje minima.

Chyba pro MATLAB CNN s riiznym po&tem konvoluci v bloku Chyba pro MATLAB CNN s riiznym po¢tem konvoluci v bloku
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Obr. 5.15: Nalezeni optimélniho kroku pro u¢eni MATLAB CNN

Pro MATLAB CNN je tato zavislost v grafu[5.15 V levém grafu je nejdiive hrubé
nalezeni minima, v pravém grafu poté blizsi zjisténi idealni hodnoty. Z [5.15a) se zda,
ze lepsi jsou 2 konvoluce v bloku, jelikoz ale trénovani s popotradé jednou, dvéma
a tfemi konvolucemi v bloku trva ptiblizné {6, 10, 20} minut, je z divodu tspory

¢asu u nasledujicich vypocti zvolena moznost s jednou konvoluci. V grafu5.15pb) lze
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také pozorovat, ze pro jemnéjsi krok je moznost s jednou konvoluci v bloku lepsi pro
sirsi rozsah hodnot kroku uceni. Zvolenymi parametry jsou tedy jedna konvoluce v
bloku a krok uceni 0,01.

5.7.2 LeNet-5 CNN

Pro architekturu LeNet-5 byl v aplikaci Fxperiment Manager testovan pouze krok

uceni. Vystupem byla sit s parametry z posledni iterace, trénovalo se na 25 epoch.

Chyba pro LeNet-5 CNN
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0 0.005

Obr. 5.16: Nalezeni optimalniho kroku pro uc¢eni LeNet-5 CNN

Zvoleny krok uceni 0,007 je vyznacen v grafu [5.16|

5.7.3 ResNet-18 CNN

Pro architekturu ResNet-18 byl v aplikaci Ezperiment Manager testovan pouze krok

uceni. Vystupem byla sit s parametry z nejlepsi iterace, trénovalo se na 10 epoch.

Chyba pro ResNet-18 CNN
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Obr. 5.17: Nalezeni optimalniho kroku pro uceni ResNet-18 CNN

Zvoleny krok uceni 0,036 je vyznaden v grafu[5.17]
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5.7.4 1DCNN

Pro architekturu 1IDCNN byl v aplikaci Experiment Manager testovan pouze krok
uceni. Vystupem byla sit s parametry z posledni iterace, trénovalo se na 15 epoch.

Chyba pro 1IDCNN
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Obr. 5.18: Nalezeni optiméalnfho kroku pro uceni 1IDCNN

Zvoleny krok uceni 0,009 je vyznacen v grafu [5.18|

Jednotlivé architektury CNN jsou v nésledujici ¢asti prace pouzity s parametry,
které byly zjistény nastrojem Fzperiment Manager v sekcich vyse. Takto nalezené
nastaveni parametri metod nedd nazyvat piimo jako optimalni, k tomu by bylo
nutné testovat kombinace vSech parametri. Kromé kroku uceni jde také o nasta-
veni parametru momentum, velikost mini-batch a dalsich. Z dtvodu velké casové
narocnosti testovani kombinaci byl zkouman pouze vliv uciciho kroku, i presto se

s metodami da dosahnout dostateénych presnosti predikce.
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5.8 Vliv velikosti trénovaci mnoziny na presnost

predikce

V realné aplikaci nemusi byt pro uceni dostupné dostatecné mnozstvi oznacenych
dat. Aby se otestovala zavislost presnosti predikce jednotlivych algoritmi strojového
uceni na velikosti trénovaci mnoziny, byla provedena série testl s postupné zmensu-
jici se trénovaci mnozinou. Vystupni model byl poté vzdy otestovan na zbytku dat.
Pro kazdou velikost trénovaci mnoziny a kazdy algoritmus bylo provedeno trénovani
pétkrat, prameér presnosti pres téchto pét testovani byl vynesen do grafi [5.19H5.22|
Velikost trénovaci mnoziny byla z celkového poctu pozorovani testovana v rozsahu
90 %40 % s krokem 10 % a poté pro 20 %. Vysledky jsou prezentovany pro dva
ruzné zpusoby extrakce pozorovani z dat, které jsou popsany na obrazku [5.2] Prv-
nim je vybrani blokt postupné, tedy bez opakovani vzorkt, druhym je vybrani bloku
nahodné, tedy s moznym opakovanim vzorka. Druhym zptisobem je mozné znacné
zvysit pocet pozorovani, presnosti predikce jsou tedy vyssi.

Prezentace vysledki je vzdy na dvou souvisejicich grafech. V levém grafu je zob-
razena zavislost absolutnich presnosti predikce na velikosti trénovaci mnoziny. Pro
objektivni porovnani odolnosti algoritmt na zmensovani datasetu je ale vhodnéjsi
normalizovani presnosti predikce. Na pravém grafu jsou tyto hodnoty normalizovany
vzhledem k presnostem predikce, kterych algoritmy dosahuji pti velikosti trénovaci
mnoziny 90 %. Diky tomu lze objektivné srovnat odolnost presnosti predikce na
zmensovani trénovaci mnoziny.

Pro rtzné velikosti trénovaci mnoziny probihd uceni vzdy pétkrat. Zobrazeni
téchto péti prubéhi se dd dobfe shrnout v krabicovém grafu (boxplot), ovSem velky
pocet grafi v textu zhorsuje prehlednost. V pripadé zajmu lze tedy vysledky v
krabicovych grafech najit v ptiloze [A]

5.8.1 Vysledky pro standardni metody STU

Presnost predikce neuronové sité s jednou skrytou vrstvou (NN1) pfi postupném
zmensSovani trénovaci mnoziny mirné klesa, pohybuje se ale zhruba kolem hod-
noty 93 %. K poklesu pod 90 % dochdzi az pii omezeni trénovaci mnoziny na 20 %.
Podobna je situace také pro neuronovou sit s dvéma skrytymi vrstvami. Nejlepsiho
vysledku ze standardnich metod strojového uceni dosahl algoritmus SVM, ktery
m4 pro vSechny velikosti trénovaci mnoziny presnost nad 92 %. Toto je o¢ekdvany
vysledek, jelikoz SVM dokéze dobie pracovat s relativné malymi datasety [32].

7, grafu b) pro relativni presnosti predikce vyplyva, zZe relativné nejodol-
néjsimi algoritmy jsou RF a SVM. Algoritmus RF nedosahuje dostatecné dobré
absolutni ptresnosti predikce (max. 90 %). Algoritmus SVM dosahuje jak nejvyssi
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Obr. 5.19: Zavislost presnosti predikce na velikosti trénovaci mnoziny pro standardni ML

algoritmy

presnosti predikce mezi standardnimi metodami strojového uceni (max. 95 %), tak
také druhé nejlepsi relativni odolnosti na zmensovani trénovaci mnoziny. SVM tak
Ize jak z pohledu absolutni presnosti predikce, tak z pohledu odolnosti vii¢i zmenseni
trénovaci mnoziny prohlasit za nejlepsi volbu.
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Obr. 5.20: Zavislost presnosti predikce na velikosti trénovaci mnoziny pro standardni ML

algoritmy, nahodné zvolené bloky dat

V grafu [5.20] jsou zobrazeny presnosti predikce v zavislosti na velikosti trénovaci
mnoziny pro bloky pozorovani vybrané nahodné. Pti srovnani grafu a), ktery
pracuje s celkovym poctem cca 4100 pozorovani a grafua), ktery pracuje s 16000
pozorovanimi je vidét, u druhé moznosti dosahuji vSechny algoritmy vyssi absolutni
presnosti. Také se zmensovanim velikosti trénovaci mnoziny nedochazi k tak velkému
relativnimu poklesu presnosti. Toto je zpusobeno tim, Ze i 20 % trénovaci mnoziny
u druhé moznosti odpovida stale 3200 pozorovani, kdezto u prvni moznosti odpovida

20 % trénovaci mnoziné jen cca 800 pozorovani.
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5.8.2 Vysledky pro CNN

Pro konvoluéni neuronové sité je situace obdobna jako pro standardni algoritmy
strojového uceni. Zavislosti presnosti predikce na velikosti trénovaci mnoziny jsou
v grafu .21} VSechny architektury si udrzuji dobrou presnost do velikosti tréno-
vaci mnoziny 40 %, poté presnost predikce klesd strméji. Vyjimkou je architektura
MATLAB CNN, kterd i pro velikost trénovaci mnoziny 20 % dosahuje presnosti pre-
dikce 95,85 %. Toto zjisténi muze byt vyhodné, protoze pro vétsi trénovaci mnoziny
dosahuje nejlepsich vysledki 1IDCNN (pro trénovaci mnozinu od 90 % do 70 % je
pfesnost predikce > 99 %), ale pro velikost trénovaci mnoziny 20 % uz dosahuje
jenom presnosti 93,12 %. Z tohoto porovnani se tedy MATLAB CNN architektura
jevi jako univerzalnéjsi volba, protoze i pro velké mnozstvi trénovacich dat dosahuje

uspokojivé presnosti nad 98 %.
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Obr. 5.21: Zavislost presnosti predikce na velikosti trénovaci mnoziny pro CNN

7 grafu b) vyplyvd, ze relativné nejodolnéjsi architekturou CNN je s pre-
hledem MATLAB CNN. Tato architektura také dosahuje druhé nejlepsi absolutni
presnosti predikce (max. 98,8 %) za IDCNN architekturou. IDCNN architektura mé
absolutni presnost predikce max. 99,5 % a v rdmci relativni odolnosti viéi zmen-
seni trénovaci mnoziny je druha pravé za MATLAB CNN architekturou. Vzhledem
k malému poklesu relativni pfesnosti predikce pro MATLAB CNN architekturu (ze
100 % na 95,9 %) lze architekturu MATLAB CNN prohlésit za vhodny kompromis

mezi absolutni presnosti a odolnosti vii¢i zmenseni trénovaci mnoziny.
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Obr. 5.22: Zavislost presnosti predikce na velikosti trénovaci mnoziny pro CNN, nahodné
zvolené bloky dat

V grafu je zobrazena zavislost presnosti predikce na velikosti trénovaci mno-
ziny pro nahodné zvolené bloky dat. Situace je podobna jako v grafu Rozdilem
je, ze pro nahodné vybrané bloky dat je jak v relativni, tak v absolutni presnosti
predikce nejlepsi 1IDCNN. Tato architektura dosahuje pro vSechny velikosti tréno-

vaci mnoziny presnosti nad 99,5 %. Druhou nejlepsi architekturou je poté MATLAB
CNN.

80



5.9 Vliv Sumu na presnost predikce

Pro otestovani odolnosti klasifikac¢nich algoritm® na Sum byl do originalnich vibrac-
nich dat pridan bily Sum s definovanym SNR. K pridani Sumu do vibracnich signédli
byl pouzit ptikaz awgn(VibSignal,SNR, 'measured’,’dB’). SNR byl otestovan v roz-
sahu od 60 dB do -20 dB s krokem 10 dB. Pii zpétné kontrole vysledki by bylo
lepsi zvolit rozsah -20-20 dB s drobnéjsim krokem, jelikoz pro SNR > 30 dB je pro-
centualni podil Sumu na vysledném signalu témeér zanedbatelny, presnost predikce
tedy neni prilis ovlivnéna. Ukazka pribéhu vibraci pro 10 ms a zavadu na vnitinim

krouzku je na obrazku |5.23|

Ukazka ruzného SNR na zavadé inner14
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Obr. 5.23: Signal z poskozeni inner14 pfi riznych SNR

Jednotlivé algoritmy byly testovany pro danou hodnotu SNR, presnost predikce
zobrazenda v grafech niZe je jenom pro jeden béh trénovani. Z primeérovani vétsiho
poc¢tu trénovani, tak jak tomu bylo v ptredchozi sekci, bylo ustoupeno. Hlavnim
duvodem je fakt, ze opakované trénovani vsech modelt trva znacné dlouho.

Pro standardni algoritmy strojového uceni je vyslednd presnost predikce v zavislosti
na velikosti pfidaného Sumu v grafu[5.24] Je zfejmé, Ze pro vSechny metody je prubéh
podobny. Vyjimkou je algoritmus k-NN, kdy je pro hodnotu SNR = -20 dB presnost
predikce pod 50 %. Nejlepsi predikce pro SNR = -20 dB dosahuje algoritmus RF

(82 %) a poté neuronovd sit se dvéma skrytymi vrstvami (79 %).
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Algoritmus RF pii mensim mnozstvi pridaného Sumu nedosahuje tak velké ab-

solutni presnosti jako neuronova sit (88,3 % vs 94,5 %). Neuronova sit s dvéma

skrytymi vrstvami je tak lepsi volbou pro méné zasuména data.
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Obr. 5.25: Odolnost standardnich algoritmt STU na pridany Sum, ndhodné zvolené bloky
dat

Vysledek pro ruzné architektury konvoluénich neuronovych siti je v grafu [5.26]
Situace je jina nez u klasickych metod strojového uceni. U architektur, které maji
2D vstup je patrné, ze pro SNR = -20 dB a -10 dB je predikce velmi Spatna, pro
-20 dB je dokonce tplné nefunkéni (10% presnost predikce pro 10 tiid odpovida
spiSe nahodnému tipu).

Divodem miuze byt to, ze standardni metody strojového uceni z grafu maji
jako vstup statistické parametry vibrac¢niho signalu, kdezto 2D CNN algoritmy maji
jako vstup upraveny obrazek. Problémovy je zfejmé proces normalizace hodnot pi-

xelil u obrazku. Kviili velkému podilu sSumu dojde ke kompletnimu zastinéni podpisu
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zéavady v obrazku.

Pro velmi zasuménd data se tedy z architektur CNN hodi 1D konvolu¢ni sit, kterd

ma nejlepsi vysledky bez ohledu na mnozstvi pridaného sSumu. Druha nejlepsi je ar-
chitektura MATLAB CNN ze sekce [5.5.1] Ta dosahuje pro SNR = -10 dB presnosti
predikce 69 % oproti nejlepsi IDCNN (79 %) a tteti nejlepsi ResNet-18 (44 %).
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Obr. 5.26: Odolnost CNN architektur na pfridany Sum

V grafu [5.27 je zobrazena situace pro ndhodné zvolené bloky dat. Vétsi velikost

trénovaci mnoziny nezlepsi vysledky CNN pro velmi zasuména data, situace je po-
dobn4 jako pro graf Pro SNR = -20 dB je situace lepsi jen pro MATLAB CNN,
ktera zac¢ind predikovat presnéji nez ndhodny tip (30 % oproti 10 %).

I tak se jedna oproti standardnim metodam STU o velmi Spatny vysledek.

Zavislost piesnosti predikce na SNR pro CNN s moZnym opakovanim vzorki

100 B - %
x-—:';" 7
A
e _
S I IS
\'? 1} K4 —
= 7 X’ 8
2 I =
2 60 s 3
32 il 3‘
e i %
a i 2
- I g
g a0pfif B,
- 1 7
. £
x % --%-=MATLAB g
20 1+ —-%--LeNet-5 o
i ResNet-18 &
'F =-%-= IDCNN
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ |
-20 -10 0 10 20 30 40 50 60
SNR [dB]

(a) Absolutni presnosti predikce

=
S

ES

=
S

40+

Zavislost relativni pfesnosti predikce na SNR
pro CNN s moznym opakovanim vzorki

s
XTd
R
i
R
i/
I # =-¥-=MATLAB
l’ i =-¥-=LeNet-5
il ResNet-18
il --3-= IDCNN

(b)

-10 0 10 20 30 40 50 60
SNR [dB]

Relativni presnosti predikce

Obr. 5.27: Odolnost CNN architektur na pfidany sum, ndhodné zvolené bloky dat

Zavérem se tedy da rici, ze v pripadé velmi zasuménych dat jsou vhodnéjsi me-

tody, které maji jako vstup statistické parametry signalu nez CNN, které extrahuji

priznaky ze surovych dat.
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5.10 Srovnani klasickych metod a CNN

V grafu je zobrazena vysledna presnost predikce pro jednotlivé metody strojo-
vého uceni s vytvorenym datasetem bez prekryvani vzorku (modré sloupce) a s moz-
nym prekryvanim vzorkt mezi pozorovanimi (Cervené sloupce). Uvedend presnost je
vzdy pramérem pres 10 prubéhu kiizové validace. Standardni metody strojového
ueni maji parametry nastaveny na optimélni hodnoty, viz sekce [5.3.1] CNN maji

parametr kroku uceni nalezeny s pomoci aplikace Ezperiment Manager, viz [5.7}
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Obr. 5.28: Porovnani presnosti predikce jednotlivych algoritmti pomoci 10Fold C-V

Porovnani piesnosti 10Fold Cross-Val pro rizné ML metody
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Obr. 5.29: Srovnani presnosti predikce pomoci 10Fold C-V

V grafech a jsou presnosti zobrazeny ve formé krabicového grafu (box-
plot). Tento typ grafu obsahuje vice informaci o testovani, konkrétné median, pri-
mér, maximalni a minimélni hodnoty, 75. a 25. percentil a odlehlé hodnoty (outlier)
pro jednotlivé algoritmy.

Porovnéni algoritmi lze provést také na zakladé vypocetni naroc¢nosti, viz grafy
pro standardni metody a pro CNN. Casovy tdaj na ose y je v sekundéach,
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Porovnani piesnosti 10Fold Cross-Val pro rizné ML metody, blok dat nahodné
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Obr. 5.30: Srovnani presnosti predikce pomoci 10Fold C-V, ndhodné vybrané bloky

hodnoty jsou zjistény pro MATLAB 2022a a procesor AMD Ryzen 5 5500U (6/12
jader/vlaken) @21 GHz (4,0 GHz Turbo). Z konvolu¢nich neuronovych siti z grafu
je nejnarocnéjsi sit ResNet-18, coz bylo o¢ekavané, protoze mé o dva rady vice
parametri nez architektura LeNet-5 (11,2 - 10% vs 14,8 - 10%).

Porovnani doby trénovani pro jednotlivé algoritmy
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Obr. 5.31: Casové porovnani pro standardni algoritmy strojového uceni
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(a) Celkovéd doba trénovani (b) Doba trénovani na epochu

Obr. 5.32: Celkova doba trénovani a doba trénovani na epochu pro CNN
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Obr. 5.33: Srovnani matice zamén pro IDCNN a k-NN algoritmus

Pro skutecné objektivni porovnani nestaci pouze srovnat presnost predikce pres
vSechny t¥idy, tak jak je uvedena v grafu [5.28 V uréitych pripadech je dulezité
zjistit, ktera tiida je casto chybné klasifikovana, jelikoz u nékterych aplikaci mize
byt cena chybné klasifikace pro rizné tridy rizna. V pripadé lozisek je naptiklad
ziejmé horsi, kdyz algoritmus predikuje pozorovani jako bez poskozeni, i kdyz je
lozisko poskozené. Pripad, kdy dojde k zdméné poskozené komponenty nebo miry
poskozeni, neni az tak nebezpecny. V redlném provozu totiz az tak nesejde na tom,
kterd konkrétni komponenta je poskozena, stejné se lozisko musi vymeénit. Pokud
je ovsem lozisko klasifikovano jako zdravé i pres existujici poskozeni, jedna se o
bezpecnostni riziko. K odhaleni téchto rizik slouzi matice zameén, ktera porovnava
skutec¢nou tridu pozorovani s tiidou predikovanou algoritmem. Pro kazdou tridu je
tak zvlast dostupné procento chybné klasifikace.

V grafu je srovnani matice zamén pro jednoduchou metodu k-NN a pro
IDCNN konvoluéni sit. Na poslednim radku matice zamén je uvedena presnost/-
chybnad klasifikace pro kazdou jednotlivou tiidu. Je patrné, ze mira chybné klasifi-
kace je pro IDCNN velmi nizkd (1 %) pres vSechny ti{dy, nejvyssi hodnoty (5,0 %)
dosahuje pro t¥idu Ball14 — poskozeni kulicky. Pro tuto tiidu dojde jednou k zaméné
za poskozeni Quterl4 a jednou k zameéneé za tridu Healthy — zdravé lozisko.

Matice zamén pro k-NN je podstatné horsi. Pres vSechny tfidy je mira chybné
klasifikace 10 %, nejcastéji dochézi k chybné klasifikaci ti¥idy Ball7. Zde je hodnota
chybné klasifikace 37,1 %, nejcastéji dochdzi k zdméné tridy Ball7 za tiidu Outerl).

Z matice zamén tak vyplyva, ze metoda k-NN budto nedokaze ze své podstaty
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rozlisit tyto dvé tridy, nebo jsou ji poskytnuty Spatné priznaky, které neobsahuji
informaci potfebnou k rozliseni téchto tfid. Vzhledem k tomu, ze k zaméné ttid
Outerly a Ball7, pripadné naopak dochézi i u vSech ostatnich standardnich metod
strojového uceni, dé se predpokladat, ze na viné je chybné selekce priznakt. Pro
rozliseni téchto tiid by tedy bylo nutné pridat jeden ¢i vice priznaki, které by
umoznily jejich separaci.

V grafu[5.34] je porovnani doby predikce na 1000 pozorovani. Jednd se o prumeér
pres 10 pribéht, pti kazdém pribéhu predikce bylo predikovano cca 4000 vzorki
najednou. Celkova doba predikce byla vydélena poc¢tem pozorovani (v tomto pripadé
napiiklad cca 4000), pro piehlednost je v grafu udavana na 1000 pozorovani.

Srovnani doby predikce pro 1000 pozorovani
2 | Bez prekryti

0.02 002 0:09 0.09

Doba predikce 1000 pozorovani [s]

I

w7

> 5
NS $eJ\,\ N e \OC‘$$

&

Obr. 5.34: Doba predikce 1000 pozorovani

Udaje v grafu jsou diulezitéjsi nez udaje v grafechvyée pro celkovou
dobu trénovani. Trénovat totiz lze na vykonnych zatizenich, predikce poté probiha uz
s vyuzitim vytrénovaného modelu. Trénovani k-NN se podle grafu pro dobu tré-
novani je jednoznacné nejkratsi. V grafu pro dobu predikce je ovsem pomalejsi
nez neuronové sité. To je dano podstatou metody, jelikoz k-NN je zastupcem liného
uceni (lazy learning), samotny algoritmus modelu se tedy pocitd az pii predikei.
Zajimavé také je, ze naptiklad pro CNN architekturu LeNet-5 je predikce rychlejsi
nez s vyuzitim standardniho algoritmu RF. Kdyz se porovnaji presnosti predikce pro
tyto dva modely, LeNet-5 dosahuje presnosti predikce pro moznost bloki dat bez
prekryti 97,25 %, algoritmus RF presnosti 90,03 %. Z pohledu vypocetni ndro¢nosti

predikce i z pohledu presnosti je tedy LeNet-5 jednoznacné lepsi volbou.
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Zavér

V této praci jsou teoreticky popsany a implementoviany metody na diagnostiku va-
livych lozisek. Jedna se napriklad o metodu obdalkové analyzy a také o metody vy-
uzivajici vyhodnoceni statistickych parametri, jako je napriklad spicatost, RMS
zrychleni a crest faktor.

V dalsi ¢asti jsou popsany standardni algoritmy strojového uceni a konvolucéni
neuronové sité. Tyto algoritmy jsou v praktické ¢asti prace pouzity ke klasifikaci
mista a zavady na loziskach.

V prvni poloviné praktické ¢asti prace je popsano méreni vlastnich dat v labo-
ratori. Byla poskozena dvé loziska, prvni pomoci deformace a koroze, druhé mélo
vyfrézované poskozeni na vnéjsi draze. Tato dvé loziska byla poté provozovana na
pripravku a byly na nich po deseti minutach periodicky méreny vibrace. Prvni lo-
zisko bylo provozovano cca 39 hodin, druhé cca 9,5 hodin. Byla vytvorena aplikace
v MATLABu, ve které je mozné nacist .csv soubory s vibracemi z akcelerometru.
Aplikace usnadnuje prvotni inspekci dat a také nastaveni parametri metod pro
diagnostiku lozisek. U vybranych metod lze vypocitat a zobrazit vyvoj hodnot v
case. 7 ¢asového vyvoje hodnot jednotlivych parametri byla obé loziska vyhodno-
cena jako poskozena. Statistické indikatory Spicatost a RMS zrychleni v case rostou,
stejné tak roste pro obé loziska i efektivni hodnota obalky. Casovy vivoj indikdtoru
crest faktor neni pritkazny — neni zfejmy jasny trend hodnot s ¢asem. Z obalko-
vého spektra lze vyvodit zahlazeni zadvady na vnéjsim krouzku a postupny rozvoj
poskozeni na kleci.

V druhé poloviné praktické ¢asti prace jsou ovéreny metody strojového uceni
na klasifikaci velikosti a mista zavady na loziscich. Jsou pouzita data z verejné
pristupné databaze Case Western Reserve University. Vzhledem k malému poctu
dat byl vibrac¢ni signal z lozisek rozdélen na bloky dvéma zpusoby. Prvni zptisob
byl vybirat bloky vzorkt ze signalu bez opakovani. Druhy zpiisob byl vybirat bloky
vzorkll s ndhodnym pocatkem ve vibra¢nim signalu. Pro druhy zptisob se nékteré
vzorky v blocich mohou opakovat. Diky tomu byl ale znacné zvysSen pocet pozorovani
v testovaci a trénovaci mnoziné. Pro konvoluéni sité s 2D vstupem byly z blokl
dat vytvoreny vibra¢ni obrazky. V nasledujicim textu je popisovan vysledek prvni
metody vybéru dat, tedy bloky bez opakovani vzorki. U této metody je zajisténo,
ze vzorky z trénovaci mnoziny se neobjevi v testovaci mnoziné, zaroven dojde kvili
tomu ke zna¢nému zmenseni poé¢tu pozorovani. Vysledkem je tedy mensi presnost
predikce pro vSechny metody, viz graf srovnani [5.28]

Aby byla presnost predikce co nejvétsi, byly pro jednotlivé metody strojového
uceni nalezeny optimalni parametry. U standardnich metod strojového uceni byly

optimalni parametry ovéreny pomoci kiizové validace. Nejvyssi presnosti z klasic-
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kych metod strojového uceni dosahly neuronové sité a algoritmus SVM, presnost
predikce byla pro tyto modely vétsi nez 94,4 %. Z konvoluénich neuronovych siti
je nejlepsi architektura 1IDCNN, ta dosdhla presnosti 99,17 %. Tyto vysledky byly
dosazeny pro 90 % dat v trénovaci mnoziné a 10 % dat v testovaci mnoziné.

Déle je pro metody ovéren vliv zmenseni velikosti trénovaci mnoziny na pres-
nost predikce. 7Z klasickych metod strojového uceni se jako nejvhodnéjsi algorit-
mus pro malé mnozstvi dat ukazal SVM. Z metod konvolu¢nich neuronovych siti se
jako nejlepsi ukazala architektura MATLAB CNN, druhou nejlepsi byla architektura
1IDCNN. Poté byla také otestovana odolnost jednotlivych metod na pridany Sum.
Nejvetsi odolnost proti pridanému Sumu maji klasické metody strojového uceni, kon-
krétné Random Forest a neuronova sit s dvéma skrytymi vrstvami. Pro zasuméné
data se naopak jako nevhodné prokazaly konvolu¢ni neuronové sité, pravdépodobné
kvili zplisobu transformace surového 1D signalu z akcelerometru na vibracni obra-
zek.

V pripadé, ze mame k dispozici malé mnozstvi trénovacich dat je tedy vhodné po-
uzit algoritmus SVM nebo architekturu konvolu¢ni neuronové sité, v praci nazvanou
jako MATLAB CNN. Pokud vime, ze jsou data velmi zasuménd, je vhodné pouzit
Random Forest, pripadné neuronovou sit s dvéma skrytymi vrstvami. Na zasuméné
data se nehodi konvoluéni neuronové sité v pripadé, ze jako vstup jim poskytneme
surova data ve formé vibrac¢niho obrazku. Kdyz se vezme v potaz i doba na vypocet

predikce, jako nejuniverzalnéjsi se jevi algoritmus SVM]

Vyséazeno pomoci balicku thesis verze 4.07; http://latex.feec.vutbr.cz
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Seznam symboli a zkratek

Lo

BPFO

BSF

FTF

zdkladn{ stanovena trvanlivost loziska [10 RPM]
zékladni radidlni dynamickd tnosnost [N]

ekvivalent dynamického radidlniho zatizeni [N]
zékladni stanovend trvanlivost loziska v hodindch [hod|
Revolutions Per Minute — otacky za minutu [1/min]

koeficient pro ocel zavisly na typu a konstrukci loziska pro vypocet

C;

koeficient dany geometrii loziska pro vypocet C;

pocet tad valivych elementt pro vypocet C; |-]

pocet valivych elementt pro vypocet C. [-]

prumér kulicky pro vypocet C; [mm]

koeficient radidlntho dynamického zatizeni pro vypocet P, [-]
koeficient axialniho dynamického zatizeni pro vypocet P, [-]
radidlni slozka skutecného zatiZeni loziska pro vypocet P, [N]
axidlni slozka skuteéného zatizeni loziska pro vypocet P, [N]
zakladni radidln{ statickd Gnosnost [N]

modifikovana trvanlivost [105 RPM]

koeficient modifikované trvanlivosti pro spolehlivost
koeficient modifikované trvanlivosti z normy ISO281

Ball Pass Frequency Inner Race — frekvence pro zavadu na vnitinim
krouzku [Hz]

Ball Pass Frequency Inner Race — frekvence pro zavadu na vnéjsim
krouzku [Hz]

Ball Spin Frequency — frekvence pro zavadu na valivém elementu [Hz|

Fundamental Train Frequency — frekvence pro zévadu na kleci [Hz]
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fs

RMS

Pj men

FWT
STU
k-NN
SVM
RF
MSE
GD
MBGD
CNN

FC

frekvence otaceni hiidele [Hz]

pocet valivych elementt loziska -]

prumér valivého elementu [mm]

rozteény prumér [mm]

kontaktni thel [°]

perioda [s]

Root Mean Square — efektivni hodnota

jmenovity vykon [W]

Kurtosis — Spicatost

smérodatna odchylka

Crest faktor

Spickova hodnota signalu

prumérnd hodnota

analyticky signal

Fast Wavelet Transform — rychla vinkova transformace
Strojové uceni

k-Nearest Neighbors — algoritmus strojového uceni
Support-Vector Machines — algoritmus strojového uceni
Random Forest — ensemble algoritmus strojového uceni
Mean Square Error — stfedni kvadraticka chyba
Gradient Descent — gradientni sestup

Mini-Batch Gradient Descent — gradientni sestup pres davky
Convolutional Neural Network — konvoluéni neuronova sit

Fully Connected Layer — plné propojend vrstva u CNN
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Grafické znazornéni zavislosti presnosti

predikce na velikosti trénovaci mnoziny

Pfesnost NN1 pro ruzné velikosti trénovaci mnoziny
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Obr. A.1: Vliv velikosti trénovaci mnoziny na presnost predikce, NN1

Pfesnost NN2 pro ruzné velikosti trénovaci mnoziny
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Obr. A.2: Vliv velikosti trénovaci mnoziny na presnost predikce, NN2

Presnost kNN pro ruzné velikosti trénovaci mnoziny
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Obr. A.3: Vliv velikosti trénovaci mnoziny na presnost predikce, k-NN
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Pfesnost SVM pro rizné velikosti trénovaci mnoziny
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Obr. A.4: Vliv velikosti trénovaci mnoziny na presnost predikce, SVM

Pfesnost RF pro rizné velikosti trénovaci mnoziny
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Obr. A.5: Vliv velikosti trénovaci mnoziny na presnost predikce, RF

Piesnost CNN-Matlab pro ruzné velikosti trénovaci mnoziny
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Obr. A.6: Vliv velikosti trénovaci mnoziny na presnost predikce, MATLAB CNN

98



Presnost CNN-LeNet-5 pro riizné velikosti trénovaci mnoziny
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Obr. A.7: Vliv velikosti trénovaci mnoziny na presnost predikce, LeNet-5 CNN

Pfesnost CNN-ResNet18 pro riizné velikosti trénovaci mnoziny
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Obr. A.8: Vliv velikosti trénovaci mnoziny na presnost predikce, ResNet-18 CNN

Pfesnost CNN-1DCNN pro rtzné velikosti trénovaci mnoziny
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Obr. A.9: Vliv velikosti trénovaci mnoziny na presnost predikce, IDCNN
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