CESKE VYSOKE UCENI TECHNICKE V PRAZE

Fakulta jaderna a fyzikalné inzenyrské

Katedra matematiky

DISERTACNI PRACE

Zpracovani signali akustické emise
pomoci umélych neuronovych siti

Praha 2008 Milan Chlada






Nézev prace: Zpracovani signala akustické emise
pomoci umélych neuronovych siti

Autor: Milan Chlada

Obor: Matematické inzenyrstvi

Druh préce: Disertacni prace

Vedouci prace: Ing. Zdené&k Pievorovsky, CSc., Ustav termomechaniky AVCR, v.v.i.

Abstrakt

V préci jsou navrzeny a diskutovéany nové piistupy k analyze signali akustické emise (AE),
zalozené predevsim na umeélych neuronovych sitich. Rozpracovany jsou zejména algoritmy pro
identifikaci emisnich zdroji na zakladé nové zavedenych parametra signali, jejichz zacatky jsou
detekovény puvodni, plné automatizovanou a robustni metodou. K optimalizaci poctu a typu
parametri je vyuzivana faktorovi analyza poskytujici linedrni hypotézu struktury dat. Pro
lokalizaci emisnich zdroji bez znalosti Casovych diferenci byl navrzen a tspésné aplikovan
postup vychézejici ze standardnich parametra AE, jako je napi. RMS nebo amplituda. Uplné
feSeni inverzni dlohy o emisnim zdroji je pro modelové irealné podminky zjednoduseno na
inverzi signalovych parametri. Parametry emisnich signalt z riiznych mist jsou pfepocitavany
krokt analyzy zaznamu AE je identifikace emisnich zdroju. Navrzené klasifika¢ni metodologie
byla odzkouSena postupné v teoretickych modelech rozpoznavani umélych zdrojovych funkei az
po pripad selekce dvou typl emisnich zdroji v redlné letecké konstrukci. Jadrem vétSiny
navrzenych metod jsou umélé neuronové sité a proto je podstatna ¢ast prace vénovéana
zlepSovani jejich vlastnosti, jako je rychlost uceni a schopnost generalizace, a optimalizaci
architektury na zakladé citlivostni analyzy.
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Abstract

In the thesis, the new approaches to acoustic emission (AE) signal analysis, mainly based
on artificial neural networks are designed and discussed. Especially, the AE source identification
procedures based on the new AE signal parameters are developed. The signal arrival times are
more reliably determined using innovative fully automated and rugged expert method.
The factor analysis, providing linear hypothesis of data structure is used for optimizing types
and number of AE parameters. New AE source location method is proposed, exploiting only
the standard AE signal features as e.g. RMS or amplitude, so that the computation of arrival
time differences is not necessary. Inverse problem solution concerning both, model and real
AE sources is simplified by the correction of the most important signal parameters with respect
to the mutual source and sensor location. The final and one of the most difficult steps in AE
analysis is the AE source identification. A new AE source classification and recognition
methodology is designed and tested on model data with artificial source functions, and also
onreal AE data from the aircraft structure parts. The most of proposed methods are based
on artificial neural networks. Substantial part of the thesis deals with improvement of their
properties like the learning speed and generalization capability. The architecture of used
artificial neural networks is optimized by sensitivity analysis.
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1. UVOD

Naro¢né pozadavky na spolehlivost a bezpecnost technickych konstrukci nelze splnit bez
pouziti efektivnich prostiedki defektoskopické kontroly a prubézného monitorovani jejich
stavu. V disertacni praci jsou rozebirany nové moznosti k tomuto tcelu zvlasté vhodné
progresivni ultrazvukové NDT/NDE metody - akustické emise (AE). Tato metoda miuze
oproti klasickym podstatné zefektivnit nedestruktivni kontrolu, nebot je schopna detekovat
defekty v konstrukci "na dalku" a nevyzaduje tedy napt. demontaz c¢asti konstrukce. Jeji
nevyhodou je zatim relativné slozitéjsi interpretace vysledki a proto je stale nutna jejich
vhodna kombinace s tradi¢nimi metodami.

Aplikace AE v praxi vyzaduje nové pristupy k lokalizaci a klasifikaci emisnich zdroji,
vyuzivajici prvky umeélé inteligence, kterymi mohou byt wumélé neuronové sité
(ANN-Artificial Neural Networks). Perspektivy vyuZiti téchto metod jsou dany zejména
jejich vysokou citlivosti pii detekci zarodecnych defektd v materialu. Nové navrzené
metodiky detekce pocatku signédlu AE spolu s lokalizaci a klasifikaci poruch pomoci ANN
prinaseji velké mnozstvi dalsich informaci o stavu sledovanych konstrukci. Praktické vyuziti
diskutovanych metod je ilustrovano na inavové namahanych leteckych soucastech.

K aspésné aplikaci AE diagnostiky je zapotiebi feSit vice okruhii problémi spojenych
s monitorovanim AE. Prvni se tyka detekce pocatki emisnich udélosti a parametrizace
signali AE. Do druhého Ize zahrnout lokalizaci poruch spolu s korekci parametri AE na
vzajemnou polohu mezi snimaem a emisnim zdrojem. Finalni etapou analyzy
zaznamenanych dat je posléze klasifikace emisnich zdroji.

Po zachyceni signalu AE je stéZejnim tkolem dostatecné presna lokalizace zdroje. Vétsinou
se k tomuto pouzivaji c¢asové diference prichodu signalu k jednotlivym snimacum. Pfi
prichodu télesem dochézi ke znac¢nému zkresleni signalu a nepresnd detekce zacCitku
(prvniho nasazeni signéalu), resp. urceni ¢asovych diferenci, je tak zdrojem nejvétsich chyb.
Prestoze existuje mnoho pristupt k detekci prvniho nasazeni, v ¢astych piipadech se tyto
metody prili§ neosvédcuji. Pro zpracovavéani rozsahlych soubori signali AE tak bylo
nezbytné navrhnout zcela novy algoritmus (viz kap. 3). U jednodussich postupi, jako je
napt. prahova detekce, je pfi ménici se emisni aktivité ¢asto nutné opakované nastavovat
vstupni parametry (prahové arovné) i vicekrat v ramci jednoho méfeni, napf. i s ohledem
na rizné vlastnosti jednotlivych kanali mérici aparatury.

Novy algoritmus detekce zacatku signalu byl navrzen pro potfeby rychlého a dostatecné
spolehlivého zpracovani zaznami, které maji slozity tvar, respektuji rizné vysoké hladiny
Sumu a mohou byt i netiplné nebo ¢éstecné poskozené opozdénym spousténim nebo jinymi
chybami A/D pfevodniku, ¢ mechanickym nebo elektrickym ruSenim apod. Tento
algoritmus mé jako jediny vstup navzorkovany zaznam emisniho signalu a je zalozen na
modelovéni expertni detekce prvniho nasazeni - podobné jako posuzuje zacatek emisni
udélosti na obrazovce osciloskopu napf. vyskoleny "expert". Pocatek signalu emisni udalosti
je urcovan na zakladé vyvoje pomocného vektoru absolutnich lokalnich té&7Zist a energie
signalu. Nova metoda se vyznacuje velkou robustnosti a neni citlivi ani na chyby A/D
pfevodu ¢i elektrické poruchy. Parametry algoritmu jsou optimalizovany pii pfedbézném
zpracovani nadhodné vybraného souboru dat. Pocatek emisni udélosti lze takto urcit
s fadové vyssi presnosti, nez tomu bylo u doposud pouzivanych postupt. V piipadech, kdy



je zdznam signélu nedplny (chybi za¢atek) nebo pii vyssich hladinach Sumu, je ¢as prvniho
nasazeni rekonstruovan pomoci linearni extrapolace.

Dostatecné pfesné znalost polohy zdroje akustické emise je zdkladnim pozadavkem pro dalsi
charakterizaci mechanizmu poruchy. Poloha zdroje se vétSinou urcuje na zakladé ¢asovych
diferenci prichodu emisniho signélu k nékolika riznym snimac¢im. Presnost lokalizace je pak
zavisla na spravném urceni ¢asu prichodu, které je v piipadech vysoké hladiny Sumu casto
problematické. Proto byla navrzena nova lokalizacni metoda na béazi umélych neuronovych
siti, které misto ¢asovych diferenci zpracovavaji odvozené parametry signalu, nezavislé na
okamziku registrace elastické viny (kap. 8). Numerické simulace i experimenty na razné
geometricky slozitych dilech prokézaly, Ze navrZzend metoda je vhodna i pro velmi
komplikované letecké konstrukce, slozené z dilii s odliSnymi rychlostmi Sifeni elastickych
vin. Dosazena presnost lokalizace emisnich zdroju je pfitom srovnatelnd s klasickymi
metodami na bazi ¢asovych diferenci. Pti vysSich hladinach rusivého Sumu je nova metoda
jesté mnohonasobné presnéjsi a dava uspokojivé vysledky i v pripadech, kdy casové
diference nelze ani spolehlivé urdcit.

Spravny vybér vhodnych signélovych parametri AE z ¢asové, frekvencni ¢i ¢aso-frekvencni
oblasti je dulezity pro "inverzni analyzu" signalu AE, kterd umozinuje rozpoznani vlastniho
mechanismu emisntho zdroje. Jednu z mozZnosti, jak zcela automaticky rozpoznéavat
a klasifikovat zdroje AE, nabizi opét vyuziti ANN, jako prvku umélé inteligence. Zavaznym
problémem je zde ale pravé volba signalovych parametri (kap. 4), které slouzi jako vstupy
do Kklasifika¢ni ANN. Podstatné parametry je tifeba oddélit od nevyznamnych a tak
zjednodusit architekturu ANN klasifikdtoru. Linearni zavislosti mezi rtiznymi parametry
vnageji do analyzy zdroju jistou redundanci, ale lze je snadno odhalit pomoci faktoroveé
analyzy (viz kap. 5), ktera poskytuje predbéZnou hypotézu ve formé korelacniho schématu
mezi parametry a latentnimi veli¢inami, zvanymi faktory. Umoziuje tak néslednou
eliminaci trividlnich linedrnich zavislosti mezi charakteristikami signdlu a soustfedit tak
pozornost jen na parametry vzijemné linearné nezavislé.

Dalsi moznosti jak vyloucit pro klasifikaci nevyznamné parametry je nové navrzeny postup,
ktery mapuje obecné zavislosti a dokaZze odhalit i komplikované nelinearni vztahy mezi
jednotlivymi parametry (kap. 7). Doposud znamé metody (napf. nelinearni regrese apod.)
predpokladaji apriorni znalost typu zavislosti a odhaduji pouze jeji parametry. Citlivostni
analyzou specialnich siti, naucenych odhadovat jednotlivé parametry na zakladé
zbyvajicich, Ize mapovat i obecné vzijemné souvislosti v datech. Vysledky této metody jsou
diskutovany na ptikladech detekce funkénich zavislosti na Sumovém pozadi.

v

Redukci mnozZstvi parametri je mozné dospét k lepSim, tzn. rychlejsim a spolehlivéjsim
expertnim systémum na béazi ANN. Spolu s faktorovou analyzou byla k redukci vyuzita také
alternativni metoda volby parametri metodou AFSSM (Alternative Feature Subset
Selection Method - viz kap. 6.11), z niz vychéazi vySe zminovana analyza obecnych zavislosti
a pomoci které lze eliminovat vstupni parametry, pro fTeSeni konkrétniho problému
nevyznamné. To pfineslo podstatné zrychleni algoritmu ANN a vedlo ik lepsim
a konzistentnéjsim vysledkim diky lepSim generaliza¢nim schopnostem sité.

~ oy

Pri sifeni elastickych vin v materidlu dochéazi ke zna¢nému zkresleni signalu AE. Lze proto
oc¢ekavat odlisnou odezvu téhoz emisniho zdroje, namérenou v riznych mistech télesa.
Vlivem disperze, atlumu a cetnych odrazi se tak mohou vypoctené parametry signalu
zna¢né lisit, prestoze jde o signaly z téhoz zdroje. Pro spolehlivéjsi diagnostické rozhodovani
je proto zapotiebi ziskat srovnatelnéjsi informace. Jelikoz tplné feSeni inverzni tulohy
o emisnim zdroji je v readlnych podminkach prakticky nemozné, miizeme tento problém
znacné zjednodu$it na inverzi signalovych parametra (kap.9). Jednd se o pFepocet
jednotlivych parametri namérfenych signali z riznych mist na jednu referenéni polohu
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zdroje, ktery je v blizkosti vybraného snimace. Dosavadni vysledky numerickych
experimenti s feSenim inverzni tlohy tohoto typu pomoci neuronovych siti jsou nadéjné pro
pouziti této korekéni metody v praxi.

Predchozi popisované metody predstavuji pripravnou fazi zpracovani signali AE pred
klasifikaci emisnich zdroji. Jejim tkolem je rozpoznavani nebezpeénych defektt v readlnych
materidlech. Vétsina dosud realizovanych pokusi o rozpoznévani emisnich zdroju se tyka
velmi jednoduchych konfiguraci. Navrzené klasifikatory (kap.10) proto sméfuji blize
k praxi. Jejich jadrem je vrstevnata neuronova sit. Z divodu obtizného ziskavani vhodnych
tréninkovych dat ve skuteénych materidlech byla tato sit v prvnim pfiblizeni u¢ena na
prifazovani signali ke tfem typtm poskozovéani vzorkt kompoziti s typickymi vadami. Zde
se aplikace neuronovych siti ukazala jako pfinosné. Pro ovéreni vlastnosti tohoto systému
byl postaven numericky model sifeni ultrazvukovych pulst rizného tvaru v ocelové desce
s pouzitim experimentalné namérené prenosové funkce. Neuronové sit zde s relativné velkou
presnosti aproximovala koeficienty kombinace pulsi, ze kterych byl nasledné numericky
vygenerovan vysledny signél, jehoz parametry slouzily jako vstupni veli¢iny. Projevila se ale
nezadouci citlivost na zménu polohy buzeni. Z toho vyplynul vyse zminovany pozadavek na
vhodné&jsi parametrizaci signalu, potlacujici zavislost na vlastni lokalizaci zdroje a také
nutnost prepoctu téchto parametri do blizkého okoli snimace.

Dalsim krokem bliZze k praxi je rozpoznavani modelovych zdroji AE a jejich kombinaci
buzenych na pace podvozku malého dopravniho letadla. Neuronové sité byly opét uceny
odhadovat vahy kombinaci jednotlivych modelovych pulsii. Pro maximéalni vystupni napéti
generdtoru mimo tréninkovou mnozinu doSlo k poklesu pfresnosti siti pfi vybavovani,
zpusobeném ziejmé relativné vyssi slozitosti problému. Dobré konvergence siti ale umoznuje
rozsiteni tréninkové mnoziny o zdroje vzniklé kombinacemi s vétsi variabilitou, coz ovSem
modely byly ANN tuspésné aplikovany i jako primarni klasifikatory zdroju AE v praxi.
Konkrétné za tucelem separace signalti pochazejich od mechanického ruseni a samotnych
mechanismt poskozeni uvniti materialu.

Jak je patrno z predeslého, neuronové sité nachéazeji Siroké uplatnéni v oblasti zpracovéani
signali AE. Podstatnéa ¢ast prace (kap. 6) je proto vénovana zlepSovani jejich vlastnosti,
zejména rychlosti uceni a schopnosti generalizace. V programovém prostiedi Matlab je
k dispozici knihovna funkci (toolbox) s implementovanymi algoritmy jak pro inicializaci,
tak pro uceni i aplikaci nejrozsifenéjSich typt neuronovych siti. Pfi pouziti dané knihovny
se v pripadé vrstevnatych bp-siti zfetelné ukazaly urcité nedostatky nékterych procedur.
Jedné se predevsim o nevhodné nastavovani pocatecnich vah s tendencemi k naslednému
preuceni sité a implementaci jednotlivych ucicich metod s omezenou moznosti jejich
vzéjemné kombinace.

Jiz samotnou volbou pocatecnich vah lze dosahnout vyznamné lepSich vysledki.
V poslednich letech se pro inicializaci sité objevily riizné metody, odvozujici miru rozptylu
vah pomoci Cauchyho nerovnosti, ¢i vyuzivajici pravdépodobnostni odhady na zakladé
centralniho limitniho teorému. Nové navrzeny postup (kap.6.10) pouZiva statistické
odhady parametri rozdéleni konkrétniho souboru tréninkovych dat.

Neékteré metody, jako je citlivostni analyza apod., nejsou v daném Neural Networks
Toolboxu dosud k dispozici. Z téchto diavodi byly vSechny potfebné algoritmy
naprogramovany oddélené a predstavuji samostatny soubor m-funkci s diléimi inovacemi
oproti ¢asti knihovny "Neural Network Toolbox". Mezi nové vytvorené procedury patii
napt. jiz zmihované volba pocatecnich vah, dale pak procedura uceni s moznosti soucasné
realizace resilientni varianty algoritmu back-propagation, momentového udceni
a regularizace spolu s vazenim gradientu podle aktualniho vyvoje chyby na tréninkovych
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datech (kap. 6.9). V neposledni fadé byla také naprogramovana citlivostni analyza naucené
sité. Pouzitim téchto metod se podafilo vyrazné potlacit nezadouci efekty pfreuceni, sité
podstatné lépe generalizuji a vysledky nésledné citlivostni analyzy lze tedy povazovat za
smérodatnéjsi.

Préace je zamérena predev§im na praktické aplikace. V nékolika kapitolach se pfimérené
omezuje na strucény vyklad teoretickych poznatki, které jsou bezprostiedné aplikovany
nebo nové rozvijeny. Nema za cil seznamovat ¢tenafe se zdklady faktorové analyzy a teorie
umeélych neuronovych siti, které jsou velmi prehledné zpracovany v odkazované literatute.

Realna data AE, na nichZz bylo mozné prakticky ovérit rozpracované metodiky lokalizace,
korekce parametrii i rozpoznavani emisnich zdroji byla ziskdna pfi experimentech v Ustavu
termomechaniky a béhem tnavovych zkouSek cyklicky zatéZovanych leteckych soucasti ve
VZLU.
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2. AKUSTICKA EMISE

Akustickou emisi (AE) rozumime elastické viny (v akustické ¢ ultrazvukové oblasti
frekvenci) vznikajici nasledkem nahlého uvolnéni energie v materidlu dusledkem lokélni,
dynamické a nevratné zmény jeho struktury [1]. K témto zménam vede deformace anebo
poruSeni strukturni integrity pevné latky. Vznik akustické emise v materidlu je vazan na
lokalné dynamické procesy, pii nichz defomovana oblast prechézi do rovnovéazného stavu.
Tento pfechod méa impulzni charakter a lze jej popsat vyzafovacim diagramem pro rizné
typy napétovych vin. Pulsni uvolnéni energie je charakterizovano jako emisni udalost (EU),
ktera se v detekovaném signalu konvenéné vymezuje pomoci okamziku piekroceni urcité
prahové trovné a tzv. mrtvé doby, po kterou tato prahova troven prekrocena neni.

AE doprovazi celou fadu jevi, jako jsou zemétieseni, laviny, sesuvy pudy, dalni otfesy
a v neposledni fadé sifeni trhlin v materidlech. Z uvedeného vyc¢tu je zifejmé, ze AE nachazi
celou fadu praktickych aplikaci, od geofyziky a geologie, pfes defektoskopii a kontrolu
kvality az k materidlovému vyzkumu.

Vlny, jejichz zdrojem je rostouci defekt v materialu konstrukce, se po dosazeni povrchu
télesa transformuji na povrchové viny, kde jsou piezoelektrickym snimac¢em prevedeny na
elektricky, tzv. emisni signél, ktery je mozné detekovat jako signaly AE na znacnou
vzdalenost od vysilaciho zdroje. P¥i pouziti vicekanalové detekéni aparatury lze takovy
zdroj s dostatecnou piresnosti také okamzité lokalizovat. Na zakladé lokalizace aktivnich
zdroju lze pak néslednou defektoskopickou kontrolu aplikovat pouze v oblastech, kde se
takové zdroje vyskytuji, resp. zavcéas informovat obsluhu sledovaného zafizeni o pfitomnosti
nebezpec¢ného defektu.

Parametry signdli AE obsahuji informace o procesech doprovazejicich zmény
mikrostruktury v pevnych latkdach a AE je tudiZ nedestruktivni metodou umoznujici
v redlném case studovat chovani velkych objemu materidlu na mesoskopické trovni. Ve
srovnani s ostatnimi nedestruktivnimi diagnostickymi technikami je tato metoda v mnoha
smérech vyhodnéjsi. Predevsim diky vysoké citlivosti lze detekovat vady v pocatecnim
stadiu, které jsou klasickymi zpusoby (ultrazvuk, prozafovani) jesté nepostiZitelné, a jsou
detekovany pouze aktivni vady, projevujici se pri zatizeni.

Vétsina NDT technik, pouzivanych v soucasné dobé k monitorovani vzniku a rozvoje
poskozeni leteckych konstrukci pii statickém i dynamickém zatézovéani, nesplhuje zcela
pozadavek na ekonomicnost defektoskopickych kontrol, nebot spotfebuje vétSinu ¢asu na
hledani defektu tam, kde se nevyskytuji. Pozadavek na vytvoreni systému, ktery by
detekoval pritomnost poskozeni a hodnotil jeho zavaznost a pfitom by spolehlivé ignoroval
vSechny nepoSkozené Casti konstrukce, spliiuje pravé systém vyuzivajici metodu AE.
Sledovani signali AE u staticky a cyklicky namahanych konstrukénich soucéasti se jako
nedestruktivni diagnostickd metoda intenzivné pouziva jiz vice nez 20 let.

Zdrojem AE v namahané soucasti mohou byt rizné mechanismy, které se lisi jak energii,
tak caso-frekvenénimi charakteristikami. U kovovych soucasti miize byt zdrojem AE kromé
vzniku a rustu defektid typu trhlin také plastické deformace, tnavové ¢i korozni procesy
spojené se zménou struktury materialu (napf. uvolnéni pohybu dislokaci, poruseni lepenych
¢i nytovanych spoji, poSkozovani na rozhranich zrn ¢i vméstki, ale i napf tfeni vzajemné se
pohybujicich dili apod). U kompozitovych a sendvi¢ovych konstrukei jsou nejéast&jsimi
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zdroji AE delaminace vrstev, poruSovani vyztuzujicich elementti (pfetrhavéani vlaken),
vznik trhlin v kompozitové matrici ¢i na rozhrani matrice a vlaken. Pro spravnou lokalizaci
a identifikaci zdroji musi byt pfedevsim zndmy a odfiltrovany externi rusivé zdroje, jako je
napiiklad tfeni mezi ¢astmi sledované konstrukce pii cyklickém naméhéani a dalsi mozné
zdroje vysokofrekvenc¢nich vibraci.

Detekovany emisni signal sice nese informace o emisnim zdroji, ale jejich obsah je diky
velice komplikovanym transfomacim na pienosové cesté znacné zkreslen [2]. Vlastni analyza
emisnich zdroju je tedy silné ovlivnéna slozitym Sifenim elastickych vin, p¥i némZ dochézi
k distorzi emisniho signalu vlivem mnoha faktort, jako jsou napft.:

e Volné povrchy télesa (zpisobuji odrazy zvukovgch vin a dochdzi zde k preméné
objemovych vin na povrchové a k interferenci).

e Fazové rozhrani, hranice zrn, mikrotrhliny (maji za ndsledek dalsi odrazy a difrakci
vin).

e Anizotropie (deformuje pivodné sféricky vinovy balik a nastdvd SiFeni riznou
rychlosti v rizngch smérech).

e Nehomogenity (narusuji éelo viny).

Ny

e Nelinearné elastické chovani materidlu (zpisobuje utlum a disperzi Siticich se vin).

SIGNAL AE

1 T T T T T T T

o

[o2)
T

»

exponencialni pokles

041

0.2

max. amplituda

amplituda

08 I I I I I I I
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

vzorky

Obr. 2.1: Typicky zdznam signdlu AE - zdkladni terminologie
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Nejen tutlum, disperze, konverze vlnovych moédi a odrazy na rozhranich, ale i samotna
detekce AE, tj. konverze mechanického vInéni na elektricky signal, je pfi¢inou nezadouciho
zkresleni emisniho signalu. Tato konverze se realizuje nejcastéji pomoci piezoelektrickych
snimaci, pfipevnénych k povrchu materidlu. Elektricky signal (viz obr. 2.1) je dale zesilen
a ovzorkovan dostatetné rychlymi A/D prevodniky méFici aparatury. Mezi dalsi
komplikujici aspekty praktického vyuziti patii napf. nezbytnost pouzit u kazdého
monitorovactho uzlu specificky navrzené usporadani (experimentéalné i teoreticky dobfie
podlozené), potfebna znalost frekvenénich charakteristik snimac¢ia AE a také odlisné
algoritmy zpracovani emisnich signalii zavislé na materidlu a geometrii sledovaného dilu.

Metoda AE se presto jevi jako idealni prostfedek okamzitého monitorovani vyskytu defekti,
které by mohly vést k selhédni konstrukce, nebot k detekci a lokalizaci téchto defekti na
rozmérné konstrukci postaci relativné maly pocet vhodné rozmisténych snimac¢u AE.
Nasazeni metody AE na spolehlivé monitorovani vzniku a rustu defektu vSak neni
jednoduché zalezitost a pro jeji efektivni vyuziti je nezbytny rozsahly vyzkum. Je ti¥eba si
uvédomit, Ze k rozliSeni uziteénych a rusivych zdroju AE a k defektoskopické interpretaci
detekovanych signald je zapotiebi jak dobra znalost moznych zdroji elastickych vin v dané
soucasti, tak zpusob a charakteristiky Sifeni napétovych vin od zdroje ke snimac¢tm.
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3. EXPERTNI DETEKCE ZACATKU
SIGNALU AE

Po detekci signalu AE je dalsim tkolem analyzy dostateéné pfesné urceni polohy emisniho
zdroje. K lokalizaci defektu se vétSinou pouzivaji ¢asové diference pirichodu signalu
k jednotlivym snimac¢tm. Pti prichodu télesem vSak dochazi ke zna¢nému zkresleni signalu
a nepresna detekce prichodu (prvniho nasazeni signéalu), resp. uréeni ¢asovych diferenci, je
tak zdrojem nejvétsich chyb lokalizace poruchy.

V soucasné dobé existuje mnoho piistupti k detekci pfichodu signalu AE [3] jako napf.
metoda pfekmitu prahové drovné, hranovéa detekce prvniho nasazeni, detekce Casovych
diferenci pomoci vzijemné korelacni funkce a metody vychézejici z waveletové
transformace. Novéjsi algoritmy sleduji lokalni zmény statistickych parametri signalu
jakozto casové fady [4],]5], nebo vychéazeji z Akaikeho informac¢niho kriteria (AIC) |6]. Pri
vyssich narocich na presnost a robustnost se vysledky vysSe uvedenych metod ukazuji jako
nedostacujici. Z téchto divodu byl navrzen a odladén novy algoritmus, modelujici expertni
detekci prichodu vlny na zékladé informace o tvaru signalu. Tato metoda, vychazejici
z ¢asového vyvoje lokalnich t&Zist a energie zaznamenanych signali, se v mnoha aplikacich
osvédcila jako dostateéné robustni, rychld a snadno pouzitelna.

3.1 Vlastnosti algoritmu

Automatické zpracovavani rozsahlych souboru signali AE klade na aplikovany algoritmus
detekce prvniho nasazeni velmi silné pozadavky. Vlastnosti analyzovanych zaznami jsou
¢asto proménlivé a parametry detekénich algoritmu je nutné nastavovat i vicekrat v ramci
zpracovani dat z jednoho méfeni (napt. s ohledem na rizné vlastnosti jednotlivych kanali
meéFici aparatury). Novy algoritmus detekce zacatku signidlu byl navrZen pro potieby
rychlého a dostatec¢né robustniho zpracovéni signéli, které maji slozité tvary, zahrnuji
rizné vysoké hladiny Sumu a mohou byt netplné (chybéjici zacatek signalu viz obr. 3.1
typ 4), nebo Castetné poskozené (chyby A/D prevodniku, mechanické & elektrické ruseni
apod. - viz obr. 3.1 typ 2). Cilem tohoto algoritmu je modelovani optické detekce prvniho

vy

nasazeni na zakladé vyvoje lokalnich tézist a energie signalu.

Zakladni vlastnosti algoritmu lze shrnout do nasledujicich bod:

e princip

Pocatek signalu emisni udalosti je urcovan na zékladé analyzy pomocného vektoru
absolutnich lokéalnich t&zist a energii (RMS).

e plna automatizace

Algoritmus, jehoz vstupem je pouze vhodné ovzorkovany signédl, provadi
automatické nastaveni parametru sitky mériciho okna a odhadne délku Sumového
pocatku zaznamu (pretrigger). Nové zavedené interni funkce spolehlivé oddéli sum
v pfiblizné celé jeho délce a nikoliv jen pocatecni pevné volenou ¢ast zaznamu, ktera
u jinych algoritmi slouzi pro vypocet Sumovych parametri.
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robustnost vici variabilité signalu

Nova metoda se vyznacuje velkou robustnosti viéi rtiznym typtm zpracovavanych
signdli AE. Je odladéna na rozsahlém souboru dat naméfenych pii realnych
experimentech a uméle zaSsuménych zéznamech. Neni citlivd na chyby A/D prevodniku,
¢i elektrické poruchy.

relativné vysoka piesnost

Parametry algoritmu jsou nastaveny experimentélni optimalizaci pfi zpracovani
nédhodné vybraného souboru dat. Byla tak dosazena radové vySsi pfesnost, nez
u jinych doposud pouzivanych metod.

moznost rekonstrukce chybéjiciho zacdtku signdalu

V pripadé netplného zéznamu signalu a vyssich hladin Ssumu je provedena linearni
extrapolace, ¢imz lze ¢astécné rekonstruovat polohu zasuméného, resp. chybéjiciho
pocatku.

dostatecCna rychlost

Optimalizovand implementace algoritmu v prostiedi Matlab umoziiuje velmi rychlou
analyzu v praxi béZné zpracovavanych zaznami signali AE.

TYP1
= =
®©
g g
= =
5 g
0 o‘.s 1‘ 1‘.5 ‘2 2‘.5 5 ) 0.5 1 15 2 25 3
Cas [ms] &as [ms]
TYP3 TYP4
0.3 T T T T T T T T T T T T
= =
[ (]
° o
2 =2
s 3
£ £
© [
. . . . 015 . . . . ‘

R L
25 3 0 0.5 1 15 2 25 3

oF

,
0 0.5 1 15
¢as [ms] Cas [ms]

Obr. 3.1: Nejcastéjsi typy zdznami signdli AE
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3.2 Popis algoritmu

Vypocet délky mériciho okna

Vstupem algoritmu je navzorkovany zaznam signalu s = {s(i)|i=1,...,N}. Nejprve je
uréen parametr k, ktery vymezuje délku méfictho okna. Pro potlaceni oscilaci nasledné
poc¢itaného vektoru lokalnich tézist (3.5) by méla maximalni Sitka okna (=2k+1)
presahovat vlnovou délku odpovidajici hlavni "nosné" frekvenci zaznamenaného signalu, tj.
dvojnéasobek maximélni itky vrcholi nad pevné stanovenou prahovou tarovni (viz obr. 3.2).
Lze pouzit stfedni hodnotu signalu, ale lépe se osvédcila tfetina maximalni amplitudy
zaznamu. Miru presahu délky okna pres nosnou frekvenci modeluje parametr ¢;.. Jeho

velikost by ovSem neméla byt pfili§ velka, jinak by metoda ztracela presnost.

max(diff(find(z)))

[ —

113

2980 3000 3020 3040 3060 3080 3100 3120 3140

relativni amplituda

vzorky

Obr. 3.2: urcent délky mériciho okna

Parametr k je poc¢itan néasledovné:
k= ¢, -maz (diff (find(z))) (3.1)

Pomocny vektor 2 = {z(i)] i:l,_,_,N} tvori logické hodnoty 0 a 1, urcujici je-li slozka
zdznamu mensi nez tfetina maximéalni amplitudy:
1  pokud s(i)<amplitudal3
z(1) = (3.2)
0 jinak
V souladu s prostfedim Matlab vraci operace find(z) vektor vzestupné usporadanych indext
nenulovych slozek vektoru z, operace diference (diff) je definovana jako vektor rozdili dvou

sousednich slozek puvodniho vektoru, viz (3.3), a maz(v) je obecné maximélni hodnota
vsech slozek vektoru v.

diff (z) = | z(j+1)—z(j)| j=1,...,N—1| (3.3)
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Pomocny vektor lokdlnich téZist’

Nésledné je pro vSechny vzorky signalu poéitén pomocny vektor g, jehoi i—té sloika

Yy

prislusné slozky

gli)=CG(|s)) , kde s, =| s(4) | j=max{i—k,1},..., min{z‘+k,N}} (3.4)

Yy

Vypocet prvnich a poslednich k vzorki lokalnich tézist ¢(i) se tedy provadi jen pro tu ¢ast
signalu, ktera ma smysl (existuje). Pro obecnou signélovou ¢ast s; délky k; plati:

Z k—l—l j |s (4)
gli)= CG(|s]) = =

S (3:5)

Vypocet vektoru ¢(i) podle vztahu (3.5) je v prostFedi Matlab zna¢né pomaly. PiepiSeme-li
ale tento vztah pomoci konvoluce absolutni hodnoty signalu s a linearné rostouctho vektoru
f (viz 3.7), nabizi se velmi rychla implementace:

. 2w(7)
=T + a0 (3.6)
kde
w = |s|* f = conv(|s], f) (3.7)
fli)=4 pro i=1,..,2k+1 (3.8)
1 pro i < 2k

2%+1 pro 2k <i< N+2k (3.9)

Jako vysledek operace konvoluce dvou obecnych vektori u, v o délkach M a N je uvazovéan
vektor w=conv(u,v) délky M+N- 1, ktery je definovan nasledovné:

w(k) =2, u(j)v(k+1-j) (3.10)

J
Sumace probihé pfes vSechny indexy j, které oznacuji piislusné (existujici) slozky wu(j)
a v(k+1-j), konkrétné j=max(1,k+1-N), ..., min(k,M). Slozky k+1,..., k+N vektoru

g po¢itaného podle (3.6) jsou tedy shodné s vektorem ¢ podle vztahu (3.5).

Pro vyhlazeni vektoru g je téZz vyhodné vynésobit aktualni signdlovou ¢ast s; spektralnim
okénkem (napf. hanning). V pfipadé rychlé implementace podle (3.6) postaci vynasobit
pouze vektor f. V obou verzich ale dochéazi ke zmenseni hodnot vektoru tézist. Jednim ze
zpusobt kompenzace tohoto efektu muze byt nap¥. provedeni piiblizné paté odmocniny

slozek spektralniho okénka.

Automatické oddéleni Sumu a priblizné urceni zacdtku

Klicovym krokem automatického algoritmu je pfiblizné oddéleni signalu od pocatecni
Sumové casti zaznamu. Pokud nema metoda pouzivat zadny jiny vstupni parametr kromé
signalu samotného, je tfeba navrhnout funkce, které detekuji vyrazny nérust okamzité
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amplitudy tésné za skuteénym prichodem signalu AE a poté oddéli zaSumény zacatek
zdznamu. Vyuziti znalosti polohy maximalni amplitudy se ukéazalo jako zavadéjici. Vlivem
disperze aruznych odrazi viny nemusi maximélni amplituda souviset s mistem
nejstrméjsitho néristu signdlu. V jediném zaznamu miuze byt také zachyceno vice
prekryvajicich se signala (viz obr. 3.1 typ 2) a maximéalni amplituda tak nemusi piisluset
prvni udalosti, jejiz detekci uprednostinujeme.

Za Sum povazujme pocateéni vzorky zaznamu, které pfedstavuji realizaci nahodného
procesu s konstantni stfedni hodnotou a rozptylem. Na ojedinélé vychylky silné prekracujici
rozptyl, jako napt. elektrické ruSeni a chyby A/D pfevodniku (viz obr. 3.1 typ2), by
algoritmus na rozdil od prahové detekce nemél reagovat. V praxi se pomérné casto
setkavame také s pripady, kdy je pocatek signalu zachycen jen velmi té€sné prvnimi vzorky
zaznamu a nebo dokonce chybi. I takové situace by mél automaticky algoritmus fesit
a pomoci matematicky modelované expertni znalosti detekovat nepiitomnost Sumové ¢asti,
¢i netdplnost zédznamu emisni udalosti. Na zakladé téchto pozadavki byly zavedeny

nasledujici funkce ¢q; a gs:
1 pro 1=1

q,(i) = <ii—1)(g(i)+g(1)) o =2 N
> (g(i=1)+g(j)) (3.11)

J=2

Yy

Funkce ¢, porovnava plochu pod spojnici prvniho a i-tého vzorku vektoru lokalnich t&zist
se sumou ploch pod spojnicemi jednotlivych vzorku v analogickém rozmezi (viz obr. 3.3).
Tento pomér detekuje prvni vyrazny néarist pomocného vektoru tézist a tudiz i signalu
samotného. Na ojedinélé vychylky zdznamu naopak nereaguje, ¢imz je zajiSténa relativni
stabilita algoritmu. Misto vyskytu prvniho vyznamného naristu signdlu urcuje index

maximalni slozky (m;) vektoru ¢, (3.12).

max| -

U
LR R
£e - 4 1l

relativni amplituda

L
1 1000 2000 3000 4000

vzorky

Obr. 3.3: vgpocet vektoru q;
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Pro zavedeni dalsi funkce ¢, je potfeba ur¢it prvnim nartstem vymezenou polohu maxima

vektoru t&zist (ms), ktera se obecné nemusi shodovat s polohou m;:

m, = argmax{ql(i)} , m,= argmaz {g(1)]

[ t<m, (3.12)
max g 1 ]
,,,,,,,, q,
B
Q.
S
©
€
=
E auss®
9_.) 7-7‘.11‘!\I;7lllllIllllllIll ,
T o
L | ‘
1 1000 2000 3000 4000
vzorky

Obr. 3.4: vgpocet vektoru q,

Funkce ¢, naopak porovnavad sumu ploch pod spojnicemi jednotlivych vzorka vektoru
lokéalnich t&zist mezi polohami ia m, s plochou pod spojnici krajnich vzorku prislusného
rozmezi (viz obr. 3.4). Tento pomér vyrazné roste v okamziku zvySeni amplitudy signalu

nad Sumové pozadi:

m,

> (g(G=1)+g(4)

— =i+l

(m,—=1)(g(m,)+g(i))

q2(i) pro 1=1,...,m,—1 (3.13)

Analogicky k vypo¢tu pomocného vektoru g je i vyc¢islovani poméra ¢; a ¢, podle puvodnich
vzorci velmi zdlouhavé. Sumace ve jmenovateli (3.11) resp. ¢itateli (3.13) se provadi vzdy
pro vSechny relevantni indexy, ikdyz se dalsi krok lisi pouze pfi¢tenim jediného ¢isla.

Dochézi tak ke zna¢né duplicité numerickych operaci. Podstatné tispornéjsi je algoritmizace
pomoci pfedpocitanych kumulativnich sum:

1 pro 1=1
W= g +e) |
s (i)ts (i-1) 1=2,..., N (3.14)
kde ; i
scl(i)=jz=;g(j) , ch(i)=jz=‘;g(j+1) pro i=1, ..., N—1 (3.15)
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Obdobné lze vyjadrit i vzorec pro vektor g

scg(i)—i-sd(i)
(m,—i)(g(m,)+g(i))

pro i=1,...,m,—1

4,(1) = 2 (3.16)

kde

s,.4(1)= z gli) , s, (i) = Z gli+1) pro i=1, .., m,—1

j=i j=i (3.17)
Pro odhad charakteristik Sumu je tfeba pouZit pocateéni vzorky zadznamu emisni udalosti,
které ovSem nezasahuji do uzitetného signalu. Tuto Sumovou ¢ast lze vymezit okamzikem
2, kde funkce ¢, prekro¢i jistou mez (ozn. p,). V piipadé vysokého odstupu signalu od Sumu
lze dokonce Fici, Ze pokud tato funkce zac¢ind hodnotou vétsi, nez je tato mez, jednéa se
o zaznam signalu s netplnym zacatkem. Podle vysledkti numerickych experimentt pii
ladéni algoritmu se optimalni hodnota pz pohybuje v rozmezi 0.2-0.3:

z,=min{ | q,(i)>p ] (3.18)

max

relativni amplituda

1 2000 4000 6000 8000

vzorky

Obr. 3.5: Identifikace Sumové édsti zaznamu

Charakteristiky vektoru lokalnich tézist g v pfiblizné vymezené Sumové ¢asti zaznamu lze
uvazovat jako vychozi k dalsim odhadim. Pii urcovani prvniho nasazeni je smérodatny
vyvoj lokalni energie signalu. Podobné i hodnoty lokalnich absolutnich tézist jsou v pripadé
Sumu témér konstantni a polohu vzorku signalu, kde tento pomocny vektor trvale presahne
droven charakterizujici Sumové pozadi, 1ze povaZzovat za priblizny pocatek udalosti. Jako

urovén tohoto prahu p, je brana maximalni hodnota vektoru lokalnich tézist az do vzorku z:
p,=maz{g(i)|i<z] (3.19)
Priblizny zacatek z, je posléze ziskan néasledujicim prahovanim:

z, = maz{i| g(i)<p,,i<m,) (3.20)
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Urceni odhadu skutecného zacdatku signdlu

Vyse uvedenym pribliznym zacatkem z, lze jiz relativné presné vymezit cast zédznamu
predstavujicitho pouze Sum. Charakteristiky takto ur€ené Sumové ¢asti jsou vyuzivany ve
finalnich zpfesinovacich krocich metody. Jako hodnota pomocného prahu je uvazovéan soucet

Yo

pruméru a smérodatné odchylky prislusné ¢asti vektoru t&zist:
p, = mean| g(i)|1<i<z,}] + std{ g(i)|1<i<z} (3.21)

Posledni vzorek vektoru g(i), ktery je mensi nez hodnota p;, je povazovan za odhad prvniho
nasazeni signalu (viz obr. 3.6):

z, = maz{ i| g(i)<p,,i<m, | (3.22)
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Obr. 3.6: Prahovdni vektoru g(i)

Faktor délky mériciho okna

Dilezitym faktorem ovliviiujicim presnost detekéni metody je bezesporu délka méticiho
okna ve vztahu k Grovni Sumu v zaznamu signalu. V hypotetickém idedlnim piipadé
nepiitomnosti Sumového pozadi ovliviiuje okamzita amplituda signalu pocitany vektor
lokalnich t&7ist o k vzorku diive, nez je poloha jeho aktualné vycislované slozky. Naopak,

Yy

pokud je zacatek signdlu skryty v Sumu, zména vektoru tézist se projevi pozvolnéji. Pro
kompenzaci tohoto efektu byl zaveden tzv. faktor délky méficiho okna fi, ktery koriguje
odhadnutou polohu poc¢itku s ohledem na pomér mezi trovni Sumu a maximem vektoru

lokalnich t&zist. Konstantami c¢; a ¢, je ladéna citlivost faktoru f;, na odstup signalu od
Sumu:

R B “
fr=1-¢ ( .)}) (3.23)

maz | g (i
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Zacatek signalu je vysledné korigovan néasledovné:
z, =z, + k-f, (3.24)

Obecnou zavislost velikosti takto definovaného faktoru f; na detekované trovni Sumového
pozadi a nastavenych parametrech ilustruje obr. 3.7. Jiz ze vzorce (3.23) je ziejmé, Ze
v piipadech vysokého odstupu signal-sum, a tedy nizkého poméru p,/max{g(i)}, nabyva
hodnot blizkych jedné. Podle vztahu (3.24) je tak odhad zacatku korigovan maximélné
o kvzorku, ¢imZ je kompenzovan predéasny nérust pomocného vektoru lokédlnich tézist
zmihovany vySe. V opa¢ném piipadé je pocatek korigovan zapornym smérem. Parametr c;
vymezuje maximalni velikost korekce, pficemz exponent c, ovliviiuje tvar modelované
zéavislosti (viz obr. 3.7).

c,=0.1 ¢,=0.23 ¢,=0.3
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Obr. 3.7: typické zdvislosti fi, na drovni Sumu

Korekce na priichod nulou

Ke zpresnéni metody po kazdém diléim kroku lze pouzit "korekci na predchozi prichod
nulou". Jedna se o nalezeni posledniho mista pied polohou aktuilniho odhadu pocatku z.,
kde signal prochézi stfedni hodnotou. Vzorek napravo od tohoto mista je nasledné bran jako
novy odhad poc¢atku (ozn. z,):

z, = mam{i i<z, A |d(i)|7&01, kde d=diff (sign(s)) (3.25)

n

Vsechny zde uvedené verze odhadu zac¢atku jsou tedy vzdy korigovany na "prichod nulou".

Linearni extrapolace (chybéjiciho) zacdtku

Pti vysokych hladindch Sumu je odhad pocatku komplikovangjsi. I pouhym pohledem na
osciloskopicky zadznam neni totiz jednoduché rozpoznat nabéznou hranu uzite¢ného signalu.
Na obr. 3.8 mizeme vidét detail pocatku signalu s velkym odstupem od Sumu, na jehoz
pozadi je svétle Sedou barvou zobrazen shodny signél, ke kterému byl ale pri¢ten bily Sum
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s relativné vysokou amplitudou. Je zifejmé, Ze puvodni pocCitek je tak zcela skryt v Sumu
a detek¢éni metoda ztraci presnost (viz obr. 3.8 - zacatek z;). Nabizi se zde feSeni, které
poméha i v pripadech netplného zaznamu. Jelikoz nérist amlitudy emisniho signalu méa
tésné za pocatkem témér lineadrni prubéh, lze detekci prvniho nasazeni zpresnit extrapolaci
pomoci piimky, ktera je naznacna na obr. 3.8. Jako vychozi jsou brany body o soufadnicich
[ms,g(mz)| a [22,9(22)], jimiz prolozime piimku. Soufadnice z; kde tato pfimka protina
vodorovnou osu, dale zpiesnuje polohu odhadu poc¢atku signalu.
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Obr. 8.8: Linedrni extrapolace zacdtku

Je evidentni (a zadouci), ze v pfipadech s nizkou hladinou Sumu tato extrapolace polohu
pocatku z, vpodstaté zachovava. Pokud se z; nachézi blizko zacatku zaznamu, vysledna
hodnota 2z; mutze byt izapornd. Takto dochazi k urcité automatické obnové
nezaznamenanych pocatkia. Piinos této extrapolace je patrny z porovnani vysledku pii
nastavovani parametri algoritmu, viz kap. 3.4.

3.3 Dalsi verze algoritmu

i okamzita energie signalu. Vzhledem k témto vlastnostem muze byt jistou alternativou
metody analogické hledani nartstu vektoru lokalnich hodnot RMS. VsSechny kroky
algoritmu mohou zustat beze zmén, pouze pomocny vektor g(i) (puvodné viz 2.5) je t¥eba
pocitat jako RMS piislusné ¢asti signélu s;:

1 2
g <i>=RMs<si>=J—Z 5.9)
s k.= ( ) (3.26)
Obdobné jako pro lokalni tézisté je vypocet vektoru grus(i) podle vzorce (3.26) v prostiedi
Matlabu zna¢né pomaly. Implementaci uvedeného vztahu lze ale rovnéz optimalizovat.
V tomto piipadé pomoci konvoluce druhé mocniny signalu s(i) po slozkach (viz 3.29)
a jednotkového vektoru frus (3.28):
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g(i)= \/w (3.27)

d(1)
kde

w= s fo o= conv(s’, fr) (3.28)
s*(i) = (s())” (3:29)
faus(i) =1 pro i=1,..,2k+1 (3.30)

7 pro 1< 2k

d(i)=

2k+1 pro 2k <i < N+2k (3.31)

Vymezeni "pretriggeru" pomoci funkci ¢; a ¢, postupné prahovéani a korekce odhadu
zaGatku probiha dale zcela obdobné. Vysledkem jsou nové pocatky z™, 2™ a 2™

analogické k z;, z; a 2.

V ramci sledovani vyvoje Sumu pomocnymi vektory g a grus 1ze zavést alternativni hodnoty
prahi. Ukazalo se ale, Ze ne s tak presnymi vysledky pro dany testovaci soubor signali.
Alternativnim prahem p, k hodnoté p; mtuze byt maximum piislusného pomocného vektoru
gresp. grus do vzorku z,:

p, = maz{ g(i)|1<i<z,) (3.32)

Dostavame tak verze zacatkt z; (prahovani vektoru g) a z, (prahovani vektoru grus).

Dalsi modifikace praht jako napf. y soufadnice t&zisté absolutni hodnoty nebo RMS celé
Sumové casti se osvédcily méné.

3.4 Testovani algoritmu a nastaveni parametri

Optimalizace hodnot parametru algoritmu (¢, ¢;, ¢2) byla provedena pomoci testovaciho
souboru 150 ndhodné vybranych signalti naméfenych pii pen testech na slozité ¢asti letecké
konstrukce. Za pfitomnosti vyssich hladin Sumu je i pro lidské oko obtizné korektné urdit
skutecny zacatek signalu. Proto byly kvili posouzeni uspéSnosti metody vyuzity nejen
puvodni zédznamy s vysokym odstupem signilu od Sumu, kde manualni odecet prvniho
nasazeni neni tolik nejednoznacny a lze ho povazovat za spravny, ale itytéz signaly
s pfidanym bilym Sumem s rovnomérnym rozdélenim v symetrickém intervalu kolem nuly.
Vysledky testovani algoritmu jsou proto hlavné v pfipadé uméle zafuménych zéznamu
smérodatné, protoze pro prirozené zaSuméné signaly nelze s takovouto presnosti urcit
zacatek ani manualné.

U vSech signali byla nejprve zjejich zdznami rucné odectena ¢isla vzorki
pravdépodobného prvniho nasazeni. Nasledovalo srovnéni téchto hodnot s vysledky
automatického algoritmu s rizné nastavenymi parametry, pfiCemz v ramci testovani
hodnot jednoho optimalizovaného parametru zustavaly ostatni konstantni. Jedna se tedy
vzdy o postupné experimentalni priblizeni k optimu bez analytického vypoctu.

Jako vyhovujici byla nejprve ovérena volba parametru ¢, (viz 3.1) kolem hodnoty 2.5, pfi
niz jsou pomocné vektory g a grus relativné stabilni a presnost metody zlistava zachovana.
Dalsimi experimenty byla zkouméana vhodné citlivost faktoru f; (tj. nastaveni konstant
¢;a ¢;) na ruzné urovné odstupu signalu od Sumu. Ke kazdému predem znormovanému
signalu z testovaciho souboru byl pfi¢ten bily $um s rovnomérnym rozdélenim v intervalu (-
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1,1) s riznym relativnim zesilenim v rozmezi 0-0.15 po krocich 0.005. Testovéani algoritmu
prokazalo relativné vysokou citlivost odhadu poc¢atku na zménu Sumového pozadi. Nejen na
zménu drovné Sumu, ale ina konkrétni realizaci ndhodnych veli¢in, které jej modeluji.
Metoda sama vykazuje ur¢ity rozptyl vysledka i pii konstantnich Sumovych parametrech.
Z téchto duvodu bylo pro ziskani stabilnich vysledki nutné vygenerovat sto realizaci Sumu
pro kazdou zvolenou trovén a konkrétni testovaci zaznam, vysledky zprimérovat a odecist
od manualné urcéenych odhadi pocatkiu. Zarovén bylo nutné v jemnych krocich ménit
i nastaveni parametri c;a c,. Nejlepsi vysledky byly dosazeny s hodnotami c¢;=5.9
a c;=0.23, jejichz vliv na pribéh parametru f; je ilustrovan jiz na obr. 3.7.

Nasledujici obrazky dokumentuji vySe uvedenym zptsobem ziskané vysledné hodnoty
odchylek pro kazdy signél (jsou vyznaceny kiizky v liniich nad pfislusnou drovni Sumu na
vodorovné ose). Dvéma kiivkami je téZ znézornén vyvoj praméri chyb a praméra
absolutnich hodnot chyb pfes vSechny signaly v zavislosti na zesileni Sumu.
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Obr. 3.14: Viysledky testu algoritmu (odhad verze zz®M%)

Zavéry

Z porovnani vysledki dvou metod detekce poc¢atki a tii jejich modifikaci plynou nasledujici
zavéry. V prvni fadé nelze jednoznacéné ur¢it ktera konkrétni metoda a jeji modifikace je
nejuspésnéjsi pro puvodni izaSuméné signaly soucasné. Je ziejmé, Ze v pfipadé vySsi
hladiny Sumu dava lepsi vysledky metoda vychazejici z vyvoje lokdlnich RMS. Pro ptuvodni
signély ale neni tak presna. Metoda detekce poc¢atku pomoci sledovani lokélnich tézist je
naopak presnéjsi pro relativni drovné Sumu az do hodnoty 0.025 a pak se jeji presnost ve
srovnani s RMS metodou postupné zhorsuje (viz obr. 3.15).

Zajimavé je také srovnani t¥i modifikaci obou zakladnich metod. Z obr. 3.15 je evidentni

XMz 2

také piinos korekce pomoci faktoru délky méticiho okna (f;). Korigované verze zacatku
2 a 2™ jsou v obou piipadech zpfesnénim vychozich odhadi. Linearni extrapolace za¢atki
je naopak vhodna pouze pro metodu lokalnich tézist a vyssi drovné Sumu, kdy dochéazi
k vyrazné redukci strannosti odhadta. Priméry chyb se sice s rostoucim zastoupenim Sumu
linearné zvétsuji, oviem podstatné méné nez jejich rozptyl (viz obr. 3.11). V pfipadé RMS
metody neni extrapolace pfinosnd ama smysl pouze pro automatickou obnovu
nezaznamenanych pocatkiu.

Jistym problémem je nastaveni prahu p, pro pripad, kdy jsou v zdznamu zachyceny dva
signaly tésné za sebou a maji fadové odlisné amplitudy, pfiCemz nizsi predchazi vyssimu
(viz obr. 3.1 typ 2). Pokud je hodnota prahu pfili§ nizké, metoda sice detekuje piichod
prvniho signalu, ale v jinych pfipadech castokrat nesprdvné vymezi Sumovou c¢ast, tj.
urceny vzorek z,znatné piedchézi skuteénému pocatku. Proto byla zvolena kompromisni
hodnota p.=0.25 a v ojedinélych pripadech dvojitého zaznamu tak dochazi k vysokym

chybam, které jsou v obrazku zobrazeny jako k¥izky mimo hlavni shluk vyslednych dat.
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Obr. 3.15: Souhrnné vysledky testu algoritmu

Souhrnné srovnani obou metod a vSech jejich modifikaci je ilustrovano na obr. 3.15 pomoci
zavislosti priméra absolutnich hodnot chyb v zavislosti na tirovni Sumového pozadi. Jsou
zde patrné v8echny vySe zminované aspekty vcetné lokalniho zpfesnéni odhada pro velmi
malé zesfleni pfidaného Sumu. Zpriamérovanim vysledki algoritmu v pripadé jednoho
vybraného signalu, ke kterému pricteme nezavislé realizace Sumu s relativnim zesilenim
kolem 0.005, lze ziskat s velkou pravdépodobnosti lepsi odhad pocatku. Tento efekt se ale
projevi pouze pro zaznamy s nizkou drovni piirozeného Sumového pozadi.

vy

Zéavérem lze tici, ze parametr RMS je oproti varianté lokélnich tézist citlivéjsi na okamzitou
amplitudu signalu a tato verze metody ma tak mensi robustnost vici riaznym porucham
v zdznamu. Osvédcuje se ale v pripadech s vys$i hladinou Sumu. Do hladiny Sumu 0.025,
kdy pomér p,/maz{g(i)} nabyva hodnot kolem 0.031, je tedy vyhodné&jsi uvazovat vysledny
odhad z,a v ostanich pifpadech z,™.

Nejuspésnéjsi verze algoritmu je nejméné o ¥ad lepsi nez metoda hranové detekce [3], ktera
pro puvodni zdznamy vykazuje primérnou chybu uréeni zac¢atku emisni udalosti 195 a pro
signaly s hladinou Sumu 0.1 dokonce 1347 vzorkt. Vezmeme-li v ivahu vzorkovaci periodu,
ktera v pripadé testovacich dat byla 200ns, a pfibliznou rychlost Sifeni podélné viny
v duralu (v=6.18mm/us), jedné se o zpFesnéni lokalizace emisniho zdroje v praméru z 241

resp. 1664 na 25 resp. 79 mm.

Popisovany algoritmus expertni detekce pocatku signdlu AE ma i pres relativné vysokou
presnost a robustnost dal$i moznosti zlepSeni. Zejména faze pocateéniho vymezeni Sumové
oblasti, do niZ muZe byt zahrnuto napfiklad uréeni p¥ichodu riznych typta vln, zistava
pfedmétem budouciho vyzkumu.
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4. PARAMETRIZACE SIGNALU AE

Cislicové zpracovani emisniho signalu neklade Zadnd omezeni na typ a pocet
vyhodnocenych parametri. Prakticky vSechny analyzatory AE jsou vybaveny vhodnymi
prostiedky pro parametrizaci emisniho signalu. U starSich analyzatortu prevladala analogova
parametrizace pomoci pevné zapojenych analogovych a &islicovych obvodi, u novéjsich jsou
signadlové parametry v redlném case variabilné numericky = vyhodnocovany
z digitalizovanych dat pomoci rychlych signalovych procesort resp. programovatelnych
hradlovych poli. Omezujici podminkou je pfilisna slozitost (vypocetni narocnost)
vyhodnocovaciho algoritmu a pochopitelné i pozadavek, aby vyhodnocenych parametri
bylo podstatné méné nez digitalizovanych dat. Chceme-li pro identifikaci emisniho zdroje
vyuzit pravdépodobnostni piistupy nebo urcité algoritmy s prvky umélé inteligence (umélé
neuronové sité, pravdépodobnostni logické sité, genetické algoritmy, bunééné automaty
apod.), zavisi uspé$nost rozpoznavani zdroje na volbé typu a poctu signalovych parametri.

Vétsina komerénich aparatur se omezuje na jednoduché vyhodnoceni tradi¢nich parametri
emisnich udalosti, jako jsou amplituda, efektivni ¢i stfedni hodnota, energie, ¢etnost
prekmiti, doba naristu do maxima, doba pfichodu, trvani a lokalizace konvencné
definované emisni udalosti atd. Diky relativni algoritmické slozitosti jsou odlisné signalové
parametry pouzivany jen ziidka. Tak napf. Yamaguchi [7] zahrnul do souboru signalovych
parametri AE mimo jiné také statistické momenty a v "inteligentnim" systému pro
klasifikaci signali ICEPAK kanadské spolecnosti Tektrend je moznost vybéru ze 108
parametri nejen v ¢asové, ale i ve frekvenéni a cepstralni reprezentaci.

4.1 Cile parametrizace

Pro jednotlivé konkrétni aplikace Ize z urc¢itého pohledu optimalizovat mnozinu parametri
tak, aby jich bylo co nejméné (lze vypustit redundantni parametry, které obsahuji viceméné
stejnou informaci o signalu) a aby zvolena klasifikaéni kritéria umoziiovala pokud mozno
jednoznac¢né rozhodovéni. Standardizované "klasické" emisni parametry ve vétsiné piipadi
nespliuji  kritérium  vzajemné nezavislosti  (nejsou  "ortogonalni v prostoru
parametrii"-korelace mezi nimi jsou vyznamné), nebot vét§ina z nich n&akym zpiisobem
vypovida pouze o energii signalu.

Pro popis jevu akustické emise a analyzu zaznamenanych signali AE je tedy nutné zavést
fadu vhodnych zjednodusujicich signalovych charakteristik. Jak jiz bylo zminéno, pouziti
vSech vzorku zéznamu jako wvstupu klasifika¢nitho algoritmu je vypocetné témér
nerealizovatelné. RovnéZz z hlediska aplikace neuronovych siti je znacna variabilita
jednotlivych vzorku signali, byt nesoucich podobnou informaci o zdroji, velmi tézko
naucitelné, protoze se blizi nejednozna¢né dloze. Pomoci signalovych parametri lze snizit
objem a tok dat, kterd ziskdvame sledovanim AE béhem experimentu, na teoreticky
i prakticky inosnou mez.

Cilem kazdé parametrizace by mélo byt ziskani maxima informace skryté v signélu za
souCasné minimalizace redundance dat. Pfestoze se po zesileni a filtraci pouziva
k charakterizaci signalu AE pulzniho typu fada jednoduchych, dobte definovatelnych
a méfitelnych parametri, praxe ukazuje na mnohdy nedostateéné informace o emisnim
zdroji, ¢i procesu, obsazené v téchto parametrech. Rada klasickych charakteristik se
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pri sifeni elastické viny zasadné méni a tudiz nesou informace spiSe o cesté od zdroje ke
snimaci nez o samotném zdroji.

Predpokladem pro charakterizaci zdznamu AE je vhodné vymezeni pojmu emisni udélost,
ktera je nejcastéji definovana na zakladé predem zvolené prahové trovné okamzité vychylky
a tzv. mrtvé doby. Emisni udélost (EU) za¢ina prvnim piekmitem signalu pies prahovou
droven a konci, pokud v ¢asovém intervalu del§im, neZ nastavena mrtva doba, k zddnému
pfekmitu nedojde. V béznych méricich aparaturach 1ze tyto hodnoty pfedem nastavit spolu
s délkou zaznamu, vyhrazenou pro jednu EU. V paméti aparatury je neustile cyklicky
prepisovana okamzitd krat$i ¢ast (tzv. pretrigger) elektrického signalu z predzesilovadu,
ktera se v pfipadé pfekmitu pfes prahovou turoven predifadi pred samotny zédznam EU
aslouzi k nalezeni jejtho skute¢ného zaatku (viz kap. 3). P¥i vypoctu niZze uvedenych
parametra tedy signadlem AE rozumime vzorky od presnéji uréeného zacatku az do mrtveé
doby, nebo samotného konce zaznamu.

4.2 Definice parametru

V ramci prace byly vybrany a pouzity nékteré klasické osvédcené charakteristiky z vyse
uvedenych parametrizaci a doplnény o nové zavedené, které lépe postihuji problematické
okolnosti spojené s distorzi elastické viny béhem Sifeni v materialu, ¢i zaznamem AE méiici
aparaturou.

Vycet parametrit pouZivanych v ramci numerickych a praktickych experimentii

(1) Amplituda signélu:
s =maz||s(i)]|i=1,...,N| (4.1)

max

(2) Amplituda vektoru g:
Gpw=maz{g(i)]i=1,...,N| (4.2)

Tato verze amplitudy méa oproti klasické varianté mensi citlivost na slabé zalimitovani
signalu. Jelikoz vektor ¢ je pocitan integraci pfes vymezeny casovy usek, zalimitovani
(tj. pfeteceni rozsahu A/D pievodniku) dostate¢né malého poctu vzorkt ovlivni hodnotu

soutadnice lokalniho tézisté, resp. RMS jen zanedbatelné. Na samotné amplitudé signalu
mohou byt tyto rozdily mezi analogovou a digitalni (pfeteenou) hodnotou podstatné vyssi.

(3) Doba nartustu do maxima signalu (Risetime):

RT = argmax{|s(i)|| i=1,..., N} (4.3)
(4) Doba narustu do maxima vektoru g:

RT,= argmaz{g(i)| i=1,..,N| (4.4)

Rizné fazové interference a odrazy casto zpusobuji velké zmény pozice maximalni
amplitudy v signdlu a v disledku toho iskokovou zménu doby nartstu. VySe uvedena
modifikace parametru je opét diky integra¢nimu vypoctu pomocného vektoru g blizsi dobé
"energetického nariastu" a rovnéz stabilnéjsi.

(5) Efektivni hodnota signalu (RMS):

RMS=1—> s(i)’

1
NZ (4.5)



(6) Moment energie:

2 is (i) (4.6)

Standardizované centrdlni momenty signdlu jakozZto casové Fady:

(7) prumérna hodnota (ASL):

= ﬁml
(8) smérodatna odchylka:
o= JL > (s(i)-a)
N-1%& (4.8)
(9) sikmost H,, (10) Spicatost M, :
== 3 (i)
"N =1 (4.9)

Takto uvazované centralni momenty jsou pro praktické pouziti méné vhodné, i kdyz podle
faktorové analyzy (kap.5) nesou vyznamny podil informace obsaZené v zaznamenanych
datech. Z diavodu nezéavislosti vysledné hodnoty vzhledem k permutaci potradi vzorku
nemohou reflektovat tvar signalu a nejsou pro klasifikaci emisnich zdroju p¥ilis vyznamné.

Tvar signalu lépe postihuji centralni momenty odvozené od pomocného vektoru g (def.
viz 3.5), ktery predstavuje obalku signalu. Vypocet téchto nové zavedenych parametri
vychazi opét ze vzorcl pro standardizované centralni momenty, avsak ve verzich pro danou
hustotu pravdépodobnosti, nikoliv pro ndhodnou veli¢inu, jako v p¥ipadech (7-10). Pramér

vy

(T4

pak zohlednuji "symetrii" a "Sitku" obalky signalu:

Yy

g(4) (4.10)
(12) rozptyl:

(2 9(i)) -1 (4.11)

(13) sikmost H, , (14) Spicatost H,:

" 2 i) (4.12)



Stézejni informace o zaznamenaném signalu AE nese jeho frekvenéni spektrum. Nasledujici
souhrn (parametry 15-23) uvadi pouzité charakteristiky odhadu vykonové spektralni
hustoty f(i), ur¢eného pomoci rychlé Fourierovy transformace (FFT).

(15-19) pomérné zastoupeni frekvenénich pasem A-E v celovém pasmu G:

2 f(w)
_ weX
P,=100--5—— , X€[A,B,C,D,E| (4.13)

> flw)

weqG

kde intervaly indexi frekvenci @ odpovidaji frekvenénim pasmum X vztazenym
k Nyquistové frekvenci wy. Jednotliva pasma mohou byt volena napt. nasledovné:

A:(0-0.08) *; B:(0.03-0.05)*ay; C:(0.05-0.1)%wx; D:(0.1-0.2)*wx; E:(0.2-0.5) ey ;

Statistické tvarové parametry jsou pocitdny pro vykonovou spektralni hustotu obdobné
jako v pfipadé pomocného vektoru g. Prvni moment (tj. stfedni hodnota), predstavujici

vy

N %‘ f(3) (4.14)

i=1 . (4.15)

Vys8i momenty jsou poc¢itany podobné jako ve vzorcich (4.11) a (4.12). Charakterizuji
"symetrii" resp. "$itku" vykonové spektralni hustoty f.

(22) sikmost f1,(f) , (23) spicatost &t,(f)

N

(i—a,)" [ (3)

af) ==
& 2 f(i) (4.16)

i=1
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5. FAKTOROVA ANALYZA

5.1 Model faktorové analyzy

Faktorova analyza (FA) je metoda Gasto pouZivand pro nalezeni linedrnich zavislosti mezi
parametry a vypocet novych, hypotetickych proménnych (faktori) vysvétlujicich rozptyl
puvodnich parametri [8],[9]. FA je zaloZena na metodé hlavnich os (PCA - principal
component analysis), ktera ortogonalizuje slozky vektori do ni vstupujicich a usporadava je
tak, aby prvni slozka reprezentovala nejvétsi rozptyl. Slozky pfispivajici celkovému rozptylu
dat jen malou mérou naopak eliminuje. Ve smyslu rozdilu mezi puivodnimi
a transformovanymi daty je ztrata informace minimalizovana.

Ve vétsiné pripadi prinaSeji metoda hlavnich os a faktorova analyza velice podobné
informace. Metoda hlavnich os je nicméné preferovana pro redukci dat, zatimco FA se lépe
hodi pro zjistovani jejich struktury. FA je ve své podstaté linearni transformace
(ortogonélni rotace), néasledovand zménou méfitka. Vysledkem jsou nové hypotetické
proménné a faktorové schéma nesouci regresni koeficienty faktorii na ptivodni proménné.
Interpretace faktort byva ponékud obtizna, protoze feSenim problému muze byt i jakakoliv
jind ortogonalni rotace faktorového schématu. Cilem vSech rota¢nich strategii (napf.
Varimax) je dosaZeni srozumitelného profilu faktorovych zatézi, tzn. jednoduché struktury.

Faktorova analyza vychazi z predpokladu, Zze vice méfenych proménnych spolu velmi tzce
souvisi a jsou tedy mezi sebou v silné korelaci. Potom tyto proménné vyjadiuji do znac¢né
miry totéz a lze pTedpokladat, Ze se navzajem urcuji, anebo ze se v nich projevuje jiné
veli¢ina, kterou nemuzeme piimo méfit. Pozorované korelace se povazuji za projev urcité
nepozorované nebo nepozorovatelné veli¢iny, tzv. faktoru, ze kterého muzeme korelace
vypocitat. Chceme zjistit, zda z méfitelnych proménnych je mozné tento faktor izolovat,
aby co nejjednodusseji a dostateéné presné objasnil pozorované souvislosti. Faktor je
hypoteticky, je konstrukci, odvozenou z dat. Je matematickou veli¢inou, vyhovujici
korelacim v tom smyslu, Zze se daji z faktoru odvodit. Faktorova analyza zjistuje tyto
hypotetické faktory a ma pro takovouto tvorbu hypotéz vzdy predbézny charakter.

FA poskytuje nejjednodussi linearni hypotézu struktury, kterd stoji za navzajem
korelujicimi veli¢inami. Hleda odpovéd na otazku kolik a které hypotetické veli¢iny nebo
faktory jsou nutné pro co nejpresnéjsi reprodukci a formélné matematické vysvétleni
pozorovanych korelaci mezi proménnymi. Velmi zalezi na zvolené parametrizaci pozorovani.
Jednostranny vybér proménnych musi nevyhnutelné poskytnout nebo postavit do popredi

oM v

jiné faktory nez 8irsi vyzkum.

Sestavme z naméfenych dat matici Y=y(i,j), kde fadkovy index i=1,..,M piedstavuje
pozorované veli¢iny a sloupcovy index j=1,..,N méfené objekty. Z duvodu "sjednoceni
méfitek" je nutné pred jakoukoliv analyzou dat provést standardizaci, tj. trasformaci, ktera
zajisti nulovy prumér a jednotkovou smérodatnou odchylku dat:

y(i, j)—g(i)

z(i,7)= s (i) (5.1)
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kde N N
y(i)= Zy(z’,j) , S(i)=\/LZ(y(i;j)_?(i))2 (5.2)

Vztah dvou veli¢in z,y v fadé N-rtiznych pozorovani popisuje korelacni pocet. Mirou
tésnosti této vzajemné souvislosti je korelacni koeficient (ozn. r,). Nezavisi na méfici
stupnici, je normovanou kovarianci a jeho hodnota se tudiz nezméni jakoukoliv linedrni
transformaci dat. Obvykly pristup ke korela¢nim koeficientim vychézi z rozdéleni rozptylu
néjaké proménné na cast objasnénou regresi a zbyvajici nevysvétlenou c¢éast. Podil
objasnéného rozptylu k celkovému rozptylu se se nazyva mirou determinovanosti. Udava
kolik procent celkového rozptylu se reprodukuje linearnim modelem. Vzorec pro vypocet
korela¢niho koeficientu mezi standardizovanymi proménnymi ¢ a £ mé nasledujici tvar:

1o o
TM=§?:IZ;Z@’ﬁZ(kJ) (5.3)

Koeficient r; muze nabyvat hodnoty mezi -1 a +1. Jestlize je nulovy, potom neexistuje
linearni vztah mezi i a k (mze existovat nelinearni). Je-li roven -1 nebo +1, jejich vztah je
piisné linearni. Pro korela¢ni matici R=r(i,j)=r; a matici standardizovanych dat
Z = z(i,j) potom plati:

1

— 77'=R
N-1 (5.4)

Cilem faktorové analyzy je vyjadiit hodnotu z(%,j) jako linearni kombinaci rhypotetickych,
nepozorovanych nebo nepozorovatelnych proménnych, tzv. faktori:

z(1,5)=a(i,1)p(1,5)+a(i,2)-p(2,j)+..+ali,r)p(r.j) (5.5)

Tato rovnice formuluje zakladni model faktorové analyzy. A=a(i,1) jsou pevné koeficienty,
tzv. faktorové zatdze (saturace), které chceme urcit, p;(j) hypotetické veli¢iny (faktory)
s mérnymi hodnotami P=p(l,j), které nazyvame faktorova skore, predstavujici hodnoty
novych (jednodussich) proménnych. V maticovém tvaru muzeme psat:

Z=AP (5.6)

Matice A (tzv. faktorova matice o rozmérech MX r) je sloZena z hledanych regresnich
koeficientu faktorti na proménné a predstavuje tzv. faktorové schéma. Dosadime-li (5.6)
do (5.4), dostaneme vztah:

1 1 1
<R=37_ﬁuuApy=___ﬁuvﬂA'=ART—PPZ4' (5.7)

1
Analogicky ke vzorci (5.4) predstavuje vyraz N

PP '=C korela¢ni matici mezi faktory.

V pripadé pozadavku ortogonélnich faktoru je matice C' jednotkova, tj. faktory mezi sebou
nekoreluji a vztah (5.7) se zjednodusuje na tzv. fundamentalni v&tu faktorové analyzy:

R=AA' (5.8)

Obecné tedy korela¢ni matice musi byt reprodukovatelnd faktorovym schématem
(tj. faktorovou matici A) a korelacemi mezi faktory. Za piedpokladu linedrniho modelu,
standardizovanych dat a také standardizovanych nekorelovanych faktora plati pro
jednotkovy rozptyl kazdé proménné vztah (5.9), pricemz a(i,j)° je ¢ast celkového rozptylu
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proménné i vysvétlena zavislosti na faktoru j.

2

a(i, 1+ ali 2+ ..+ ali,r)=1 (5.9)

5.2 Modifikovana metoda hlavnich os (hlavnich komponent)

Problém faktort spociva v urceni poctu a druhu souradnicovych os, které jsou potiebné ke
znazornéni korelaci mezi proménnymi. Zptlisoby feSeni tohoto problému vychéazeji z riznych
omezeni pii hledani jednoznacného feSeni systému rovnic Z=AP, avSak vysledky téchto
metod jsou navzajem ekvivalentni.

Pro geometrické vysvétleni metody hlavnich os si predstavme soubor tfirozmérnych dat,
které po zobrazeni v prostoru tvori jakysi shluk. Soufadnice téchto bodu lze bez poruseni
struktury shluku transformovat do vyznacného soufadnicového systému tzv. hlavnich os.
Nejdelsim pramérem shluku je prvni hlavni osa A, . Druha hlavni osa A, je nejdelsim

vy

primérem v roviné kolmé na prvni hlavni osu a prochazi tézistém dat. Tteti hlavni osa A,
body lezi v blizkosti roviny ur¢ené prvnimi dvémi hlavnimi osami (maji maly rozptyl mimo
tuto rovinu), ztratime jen malou ¢ast informaci, kdyZ namisto tfi méfenych proménnych
zvolime pro znazornéni struktury dat jen dvé, a to souradnice v systému prvnich dvou
hlavnich os. Pfechod od ptivodniho soufadnicového systému k systému A, | A, | A, odpovida
extrakci faktori metodou hlavnich os. Bez ztraty informace se tento prechod miuze
uskutecnit jen v pfipadé urceni vSech hlavnich komponent, jejichz pocet odpovida poctu
proménnych. V praxi ale ¢asto pro reprodukci podstatné ¢asti rozptylu sta¢i méné hlavnich
os (viz popis vyse).

~ oy

Metodu hlavnich os je mozno rozvijet z riznych vychodiskovych formulaci. Nejrozsitenéjsi
postup vychazi v jistém sméru z maximalizace rozptylu za urcitych vedlejsich podminek. Za
predpokladu ortogonality faktora se model faktorové analyzy redukuje na tvar (5.8). Tento
systém rovnic bude mit jednozna¢né feSeni, pokud zavedeme podminku aby soucet ¢tverci
saturaci prvniho faktoru dosahoval maxima v celkovém rozptylu, soucet ¢tverci saturaci
druhého faktoru maxima ve zbytkovém rozptylu atd. Nejdiive tedy uréime prvni faktor tak,
aby jeho prispévek k celkové varianci byl maximalni. Hledame vektor {a(1,1),...,a(N 1)},

pro ktery plati:
N

> alil=maz (5.10)

=1

za splnéni (A;) nezavislych podminek: r(3,k)= a(i,1)a(k,1) pro i, k=1, ..., M, i <k

Maximalizace funkce za vedlejsich podminek pomoci metody Lagrangeovych multiplikatora

vede na problém vlastnich ¢isel a vektort korela¢ni matice R. Kazdé hlavni ose odpovida

jeden vlastni vektor a pfislusné vlastni ¢islo. Hodnota vlastniho &isla (vzdy >0) zavisi na

velikosti rozptylu veli¢iny, jeho odmocnina odpovidé délce ptislusné hlavni osy.

Pro extrakci prvniho faktoru tedy pouzijeme nejvétsi vlastni ¢islo. Prislusny vlastni vektor
N

[a(1,1),...,&(N,1)} pak splituje pozadované podminky a maximalizuje . (i,1)".
=1

Obdobné pro vlastni vektor {«(1,2),...,ax(N,2)] prisluSejici druhému nejvétsimu
N

vlastnimu ¢&islu je z o (i ,2)2 maximalni s ohledem na zbytkovy rozptyl atd.

=1
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Faktory jsou pfimo timérné vlastnim vektorim korela¢ni matice R. Normovanim dostaneme
hledané prvky a(i,j) faktorové matice A:

a(z‘,j)=a(i,j>J Y

(1, j)+x(2,5)+.. . +a(N,j) (5.11)

5.3 Problém poctu faktora

Otéazkou zustava ukonceni postupu extrakce faktort. Na problém lze pohliZet z rtznych
sméri. Muzeme napifklad argumentovat vSeobecnymi védeckymi hledisky, pozadovat
vysvétleni urcitého procenta celkového rozptylu nebo extrahovat faktory objasnujici
dostateéné vyznamny podil rozptylu proménnych apod. Uvedme piesto alespon néktera
pouzivana kriteria:

e Pro svou jednoduchost je rozsitené "Kaiser-Guttman" kriterium podle néjz extrahujeme
jen faktory s vlastnimi ¢isly >1. ProtoZe se jednd o absolutni kriterium a velikost
vlastnich ¢&isel zavisi na rozméru korelaéni matice, budeme pii malém poctu
proménnych extrahovat méné faktori a naopak pii relativné velké korelaéni matici
faktoru vice.

e Dalsi jednoduchou a nazornou metodou extrakce faktort je znézornéni jejich slozek
rozptylu. Celkovy rozptyl n standardizovanych proménnych se vzdy rovna n. Podil
rozptylu vysvétleny jednim faktorem se rovna souctu ¢tverci faktorovych saturaci
prislusného sloupce faktorové matice A. MiZeme tedy libovolné volit pozadované
procentuelni objasnéni celkového rozptylu proménnych (nap¥. 90%) a zpétné urcit
postacujici pocet faktorii.

100 4

90 o ® °

S0- Kaiser-Guttman

scree-test

celkovy rozptyl [%]
velikost vlastniho &isla
3]
T

0 %%W@
1 2

3456 7

faktory vlastni Cisla podle velikosti

Obr. 5.1: Kritéria pro odhad poctu extrahovangch faktori

e "Scree-test" metoda vychazi z grafického zobrazeni vSech vlastnich ¢isel korela¢ni
matice sestupné podle jejich velikosti. Prispévek kazdého faktoru k celkovému rozptylu
je roven odpovidajicimu vlastnimu ¢éislu. Pokud korelaéni matici tvori korelace
nezavislych nahodnych wveli¢in, jeji vlastni ¢isla lezi priblizné na klesajici pfimce.
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V piipadé Ze nejde o nahodné korelace, dostavame kiivky podobného pribéhu jako na
obr. 5.1. Zde uz body nelezi na primce. V pribéhu takovychto kiivek nachazime jasny
zlom. Body v pravé casti obrazku lze prolozit primku. Pocet vétsich vlastnich éisel
odklangjicich se od této primky udava pocet faktori, které mame extrahovat.

V praxi se pro urceni poc¢tu faktoru ukazuje jako vyhodné kombinovat posledni dva
pristupy Jinymi slovy, scree-test je dobrym kriteriem pro prvni odhad poc¢tu novych veli¢in,
avS8ak krivky, prolozené zobrazenymi vlastnimi ¢isly, nemuseji mit typicky pribéh jako na
obr. 5.1, coz zminhovanou metodu muze zkomplikovat. Je ale dobré z ni vychazet a dale
ovérit, jestli procentudlni objasnéni celkového rozptylu proménnych vyhovuje pozadavktim,
plynoucim z feSeni konkrétni tlohy. Pocet extrahovanych faktori lze postupné zvySovat
a sledovat Cerpani rozptylu spolu s profilem faktorového schématu. Ukazuje se, Ze pokud
pridany faktor k+1 neni oproti pfedchozim k faktorim vyznamné saturovan, tj. maximalni
hodnota odpovidajicich zatézi a(i,k+1) je podstatné mensi nez v piipadé a(i,k), nezlepsi se
vyrazné ani Cerpani rozptylu. Proces extrakce poc¢tu novych proménnych nesoucich vétsinu
informace lze tak ukoncit.

5.4 Rotace faktoru

Vysledkem extrakce je schéma ortogonalnich faktort, tzv. faktorovy prostor. Faktory
predstavuji souradnicové osy a kazdou promeénnou lze vyjadiit jako vektor jehoZ soufadnice
jsou prislusné faktorové zatéze. Toto schéma ovSem neni jednoznacné interpretovatelné.
Existuje totiz nekoneéné mnoho poloh soufednicovych os ve faktorovém prostoru, které
reprodukuji korela¢ni matici stejné presné (viz. 5.17). Cilem FA je odvodit z mnoZstvi
pozorovanych proménnych hypotetické veli¢iny, které maji své opodstatnéni a které
nejjednodussim moznym zptisobem dostateéné piesné objasnuji pozorovani.

Problém faktort spoc¢iva v nalezeni nejmensiho mozného poctu hypotetickych veli¢in pro
vysvétleni linedrnich zavislosti mezi plivodnimi proménnymi. V problému rotace jde
o nalezeni nejjednodussich moznych vztahi proménnych a faktoru v jiz uréeném spoleéném
faktorovém prostoru. Z geometrického hlediska se proto soutfadnicova soustava lokalizuje
tak, aby maximalni pocet proménnych lezel v co moznd nejuzsi oblasti okolo
soufadnicovych os, tj. aby saturace a(%,j) byly blizké +1 mnebo 0. Tedy z hlediska
algebraického jde o minimalizaci kriteria jednoduchosti struktury faktorové matice:

Z Z (7,0))’=min (5.12)

Pro ortogonalni aproximaci jednoduché struktury se nejcastéji pouziva odvozené Kaiserovo
Varimax-kritérium:

=

T T

NY Y (b(i, 1) h) ib(i,zf/hjf:max (5.13)

I=1 i=1 1=1 =1

kde A=a(i,l) je ortogonalni vychodiskova matice, B=b(%,l) vysledek ortogonalni rotace

a h? tzv. komunalita:

h72=z CL ’l l Zb Z l pro 7;=1727"'7N (514)

=1 =
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Maximalizace veli¢iny (5.13) zaru¢uje polohu soutradnicovych os, kterd dostatetné piesné
spliuje pozadavky ortogonalni jednoduché struktury, pokud je lze splnit ortogonalni
soufadnicovou soustavou. Tim lze dosdhnout maximalni interpretovatelnosti bez
upfednostiovani jakékoliv predem prijaté hypotézy, pricemz vzijemné vztahy ve
faktorovém prostoru zistavaji nezménény (viz. 5.17).

Pozadovana "jednoduché struktura" faktorové matice se hleda iterativné dil¢imi rotacemi
soufadnic vzdy v jedné rovineé:

B=AT (5.15)
Pozadovanou rotaci o tthel « v roviné soufadnic £,/ realizuje matice rotace T=t(4,j):

t(i,j)=06, proi#k#jNi#l#j, t(k,k)=t(l,l)=cosa , t(k, l)=—sina , t(I,k)=sina
(5.16)

Protoze T je ortogonalni (T71'=I), reprodukce korela¢ni matice R je moZna iz rotované
faktorové matice B:

BB'=AT(AT)'=AA'=R (5.17)

Matice vysledné rotace T, soufadnicového systému se ziska vynasobenim jednotlivych matic
T; dil¢ich rotaci dvou os:

T=T,T,T, .. (5.18)

Obr. 5.2: Rotace v roviné dvou faktori A;, A,

Pted rotaci je nutno kazdou proménnou (tj. vSechny fadky faktorové matice) normovat.
V ptipadé nizkych saturaci (malé délky ve faktorovém prostoru) ur¢ité proménné bychom
jinak mohli dospét k jednoduché strukture pouze zdanlivé. Po dokonceni rotaci je tieba
puivodni délky obnovit.
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5.5 Vypocet faktorovych skoére

V piipadé smysluplné interpretovatelnych vysledkii FA (extrahovanych faktori) ma
vyznam pocitat také hodnoty (pozorovani) novych veli¢in, tzv. faktorova skore. Faktory
jsou samy o sobé nepozorovatelné. Proto jsou jakakoliv empirickd faktorova skoére pouze
odhady spolec¢nych faktord, nikoliv skuteéné faktory. Pro vypocet odhadu se pouziva fada
ruznych pristupti. V rdmci prace byla s nejlepsimi vysledky aplikovdna metoda odhadu
faktorovych skore vicenasobnym regresnim poctem [8]:

P=B'R'Z (5.19)

Tento postup zarucuje vysledky velmi blizké pfipadu extrakce plného poctu faktori, kdy je
mozny primy vypocet ze zakladniho modelu faktorové analyzy (5.6), tj. inverze (v tomto
pripadé étvercové) rotované faktorové matice: P=B'Z.

5.6 RozliSeni technik FA

Obvykla formulace FA vychazi z matice naméfenych dat, kterou lze uvazovat ve dvou
smérech. Obycejné se pocitaji korelace mezi sloupci (tj. proménnymi). Mluvime o tzv.
R-technice. Na druhou stranu muzeme také (vychéazejic ze stejné matice dat) vysvétlovat
korelace mezi fadky, tedy zjistovat vztahy mezi jednotlivymi méfenimi (osobami). V tomto
pfipadé jde o Q-techniku.

R-technika faktorové analyzy se pouziva pro izolaci skupin proménnych, které navzajem
tzce souvisi a urcuji jeden faktor. V (Q-technice se tento postup prenasi na vztahy mezi
méfenymi objekty. Dostavame informaci o poctu faktort, tzn. poctu vyznacénych skupin
objektu, které maji podobné naméfené vlastnosti. Tento pocet lze vyuzit ve shlukové
analyze, ktera rozdéluje objekty do zminovanych skupin.

5.7 Prakticky priklad FA parametri redlnych signali AE

Pro ucely klasifikace AE zdroju, pochézejicich z rizné naméhanych vzorki polymernich
kompoziti byl ziskdn a néasledné parametrizovan rozséhly soubor emisnich signala [10].
Byly poc¢itany nasledujici parametry (definice viz kap. 4):

e amplituda (v tab. 5.1 parametr ¢.1)
e risetime (¢.2)

RMS (¢.3)

moment energie (¢.4)

ASL (¢.5)

smérodatna odchylka (¢.6)

sikmost (¢.7)

Spicatost (¢.8)

pomérné zastoupeni frekvenénich pasem A-F:

A ([0,0.12]fs /2) - (.9)

B (0.12, 0.24[fv/2) - (¢.10)
C (/0.24,0.56]fx/2) - (¢.11)
D ([0.36,0.48]fx/2) - (¢.12)
E ([0.48,0.6]fy/2) - (¢.13)

F ([0.6,1]fx/2) - (£.14)
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v celkovém frekvenénim pasmu G(/0,1/2[fx), kde fy je Nyquistova frekvence.

Za ucelem redukce skrytych linedrnich zavislosti mezi ¢trnacti pocitanymi parametry byla
aplikovéana faktorova analyza, jejiz vysledky uvadi tab. 5.1. Na zakladé scree-testu bylo
k extrakci vybrano 9 faktoru. Kazdy faktor je charakterizovan jednim sloupcem, kazda
proménna jednim tradkem rotované faktorové matice. Cim je absolutni hodnota dané
faktorové saturace vétsi, tim tésnéjsi je souvislost piislusného parametru a odpovidajiciho
faktoru. Zavislosti v rotované faktorové matici jsou zvyraznény stupni Sedi. Z faktorovych
saturaci bylo vypocitano, ze devét ortogonalnich faktort staci na vysvétleni 98.38%

celkového rozptylu vSech proménnych.

Ze struktury rotované faktorové matice je ziejmé, Ze lze provést podstatnou redukci poctu
méfenych parametri bez vyznamné ztraty informace o charakteru signalu. Vétsinu faktori
muzeme objektivné interpretovat na zékladé zndmych fyzikélnich souvislosti. Napiiklad lze
ocekavat, ze s rostouci energii signalu se bude zvétsovat i jeho amplituda, RMS a moment
energie. Tyto tfi parametry maji nejvyssi zatéze na jednom spole¢ném faktoru (vysoké
zatéZe parametri 1, 3,4 u druhého faktoru) ajsou tedy ovlivnény jednou veli¢inou,
fyzikalné interpretovatelnou jako energeticky faktor. Parametry amplituda, RMS a moment
energie tedy spolu tizce souvisi a sta¢i uvazovat pouze jeden z nich, napf¥. v praxi nejlépe
osvédéena efektivni hodnota (RMS).

Obdobné muzeme postupovat i u prvniho a tietitho faktoru. Ty pfedstavuji miru zastoupeni
nizkych resp. vysokych frekvenci (parametry 9 a 10 resp. 13 a 14). Frekvenéni pasma A a B,
resp. F a F lze spojit dohromady a redukovat parametry 9, 10 a 13, 14 na dva nové,
poditané stejnym zptsobem, avSak pro pasma AUB , resp. FUF.

ROTOVANA FAKTOROVA MATICE (absolutni hodnoty)

-0.04 [XEl 016 0.10 001 007 006 001 0.23-

0.09 0.02 001 0.19 0.03 0.03 [iXEH 0.03 0.16 -
-0.10 6N 0.15 0.00 003 0.00 0.02 0.05 0.07-
0.130.02 0.03 0.05 0.06 0.04 0.06 0.20 -
10.30 0.05 0.04 041 006 049 017 0.07 [ 0.66-
026 0.00 0.04 0.03 0.08 OEER 0.02 0.10 0.20-
1029 0.06 0.03 0.27 0.03 0.17 0.16 0.04
-0.12 0.06 001 (LY 0.02 002 024 003 0.36-
0.15 0.09 0.08 0.15 0.17 0.06 021 0.18-
0.14 0.06 0.08 0.10 0.17 0.06 0.09 0.19
0.10 0.12 003 025 0.11 0.03 LY 0.05-

0.20 0.07 0.14 0.02 gexcexm 0.09 0.03 0.23 0.04 1
0.09 0.00 0.05 0.00 0.00 0.06 0.02 -

parametry
© o N OO 0 b~ w N —

14 0.18 0.92 0.99 0.94 0.91 0.96 0.92 .
1 2 3 4 5 6 7 8 9
faktory

Tab. 5.1: Faktorové schéma
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Faktory ¢islo 4-9 maji saturace podstatné odlisné od nuly vétSinou pouze u jednoho
parametru. V tomto piipadé se jednéd o tzv. specifické faktory, reprezentujici jen jednu
proménnou. Pivodni parametrizaci 1ze tedy touto zakladni eliminaci linearnich zavislosti
podstatné zredukovat na parametry 2, 3, 5, 6, 7, 8, 11, 12 a dva nové, spektralni.

Dalsi moznosti redukce dimenze dat podle faktorové analyzy je vypocet zcela novych
parametrd, tzv. faktorovych skore podle (5.19). Z hlediska miry zachovani informace
o vzajemnych vztazich je tento pristup korektnéjsi, nicméné i trividlni vybér ptvodnich
parametra reprezentujicich extrahované faktory se v praxi dobte osvédcil.

45



46



6. NEURONOVE SITE

6.1 Jednoduchy perceptron a neuron

Koncept umélych neuronovych siti vychazi z pokusi o matematické modelovéani funkci
lidského mozku [11]. V roce 1943 predstavili McCulloch a Pitts jednoduchy perceptron,
ktery slouzi jako zjednoduSeny model neuronu, zakladni jednotky struktury lidského
neurdlniho systému. V priubéhu dalsich let byl tento model zobecnén, ale podstata jeho
funkce zustala nezménéna, tj. kazdy perceptron méa urcity pocet vstupu, které jsou
transformovany na jediny vystup.

Jednoduchym perceptronem rozumime vypocetni jednotku svahami w,, ..., wy€IR
a prahem ¢ € R, ktera spocte svoji excitaci (potencial) pomoci vazené sumy vstupi a urci
vystup 0, resp. 1 pokud je potencial mensi, resp. vétsi nez prah. Vystup je tedy pocitan tzv.
skokovou prenosovou funkci. Tato jednotka je schopna klasifikovat linedrné separabilni
mnoziny bodu, tj. mnoziny oddélitelné nadrovinou, pfi¢emz optimalizace nastaveni vah
a prahu je provadéna tzv. perceptronovym algoritmem [11]. P¥ikladem aplikace miZe byt
vypocet zakladnich logickych funkci.

Zobecnény neuron je analogie perceptronu, avSak se spojitou prenosovou funkci f Je
definovén jako vypodetni jednotka s obdobnymi vahami w=(w,, ... , w,) € RY a prahem
b, poéitajici funkci f[w,b](z) pro libovolny vstup z=(z,, ... , z,) € RY . Zakladni schéma
neuronu uvadi obr.6.1. Vystup y je uréen prenosovou funkci fpusobici na potencial
neuronu § :

y=f(§)=f(2 w,z, + b) (6.1)

/ -0.57 fransic

5 25 0 25 5

Obr. 6.1: Schéma neuronu a prenosové funkce

Volbou prenosové funkce, vah a prahu je urcena reakce neuronu na ptredlozeny vstup.
Spojita prenosova funkce je nejcastéji sigmoida s volitelnou strmosti. Obor hodnot je
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interval (0,1) v pripadé klasické sigmoidélni funkce fge , nebo (-1,1) pro tangens-sigmoidu
fransic :

1 1—e ™

1+€—A§ ’ fTANSIG(E)_

fsre (€)= TR (6.2)

6.2 Vrstevnaté neuronové sité

Tvar zavislosti, které je schopen modelovat jeden neuron, je logicky omezen dimenzi

vvvvvv

vypocetnich jednotek, tj. vystupy neuronu pfipojit na vstupy jinych a vytvorit tak
neuronovou sit.

Definice:
Neuronova sit je uspoifadana Sestice K=(0 ,A,I,0 ,w,t), kde
O koneéné nepriazdnd mnozina neuroni
ASOXO .. neprazdna mnozina orientovanych spoji mezi neurony
VE=1C) neprazdné mnozina vstupnich neuroni
0ceE neprazdna mnoZzina vystupnich neuront
w: A—=R vahova funkce (kaZdému spoji prifadi vihu)
t:0—-R prahovéa funkce (kaZdému neuronu pritadi prdh)
Definice.:

Grafem sité K rozumime graf spoji mezi neurony, tj. usporadanou dvojici (@, A) .

Cinnost (funkci) sité lze rozdélit do dvou fazi, uceni a vybavovani. V prvni dochéz
k adaptaci vah a praht na zakladé postupného pfedkladéni tzv. tréninkové mnoziny bodi
za UcCelem minimalizace rozdilu mezi skutetnym a pozadovanym vystupem. Néslednou
druhou fazi je vypocet odezvy na predlozené nezndmé vzory, tzv. vybavovani.

Obecna uméla neuronova sit (ANN) se sklada z velkého mnoZstvi vzajemné propojenych
jednotek zvanych neurony. V zéavislosti na definici neuronii (obecné nemusi provadét pouze
operace jako uvedené vySe) a zpusobu jejich propojeni lze rozliSovat mezi riznymi typy
(architekturami) siti jako napf. vrstevnaté (Feed-Forward) ANN, Hopfieldovy ANN,
Kohonenovy mapy. Nasledujici kapitoly se tykaji vyhradné vrstevnatych siti (téz zvané
vicevrstvé perceptrony nebo backpropagation sité), které byly aplikovany pii zpracovavani
signali AE.

Schopnost "uc¢it se" z danych piikladi je nejvyznacénéjsi vlastnost ANN. Popularita
vrstevnatych ANN je dana existenci efektivniho wuciciho algoritmu zvaného
back-propagation (BP). Vycet aplikaci ANN za poslednich dvacet let zahrnuje fadu oblasti
jako jsou primysl, doprava, finance, obchod, telekomunikace, identifikace, klasifikace apod.
az po medicinu, rétoriku a zadbavni primysl. Umélé neuronové sité mohou byt aplikovany
pfi obecném rozpoznavani, v nelinedrnich fidicich systémech, pti analyze dat, optimalizaci,
planovani apod. V soucasnosti jsou navrhy aplikaci ANN podstatné zjednoduSeny diky
moznostem vyuziti efektivnich softwarovych vyvojovych nastroju jako napf. Neural
Network Toolbox v programovém prostiedi MATLAB.
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Definice.:

Vrstevnata sit majici N-1 (skrytych) vrstvev je neuronové sit s orientovanym acyklickym
grafem spoji. Mnozina neuronud je tvorfena posloupnosti N-1 vzajemné disjunktnich
podmnozin, zvanych vrstvy. Graf spoji obsahuje pouze hrany z i-té do (i+1)-ni vrstvy.

e Prvni vrstva (M,neuroni) je vrstvou vstupni. Tyto neurony nemaji v grafu zadné
predchudce, neprovadéji zadné vypocty a pouze predavaji vstupni informaci dalsim
vrstvam.

e Posledni N-ta je vrstva vystupni, jejiz My neuront nemé v grafu zadné nasledniky,
maji vétsinou linearni pfenosové funkce a jejich vystupni hodnoty jsou i vystupy
site.

e VsSech ostatnich N-1I vrstev obsahuje neurony se sigmoidélnimi prenosovymi
funkcemi a jsou nazyvany skryté vrstvy.

Vstupy sité jsou tedy pfifazeny neurontm ve vstupni vrstvé. Informace je dal Sifena siti
v dopfedném sméru, priCemz vazené sumy vystupd neuront minulé vrstvy jsou po
zpracovani prenosovymi funkcemi pfedany neurontim ve vrstvé nésledujici. Vystupem sité
findlné rozumime hodnoty na vystupech neuroni posledni vrstvy.

vstupnivrstva | 1.vrstva | . i (N-1). vrstva | vystupni vrstva

Obr. 6.2: Schéma N-vrstvé neuronové sité

Definice.:

Pro vrstevnatou sit K s M, vstupnimi a My vystupnimi neurony se zavadéji nésledujici
pojmy:

e Vstupni vzor p je vstupni vektor z =(z (1), ..,z (M))€ R zpracovavany
siti K.
e Pozadovany vystup p sité K je vektor d =(d (1), .., d (M) € RY" tvoreny

pozadovanymi vystupnimi hodnotami neuroni lezicich ve vystupni vrstveé.
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e Skutecny vystup p sité K je vektor y =(y, (1), .., yp(MN))EIRM” tvoreny
skuteénymi vystupnimi hodnotami neuronti lezicich ve vystupni vrstve.

e Tréninkovd mnozina 7T je mnozina P uspofddanych dvojic [vstupni vzor,
pozadovany vystup] T = {[z,,d,],...,[zp, dp]} .

Matematicky vzato jsou vrstevnaté ANN zobrazeni K :RR™—R"", urcené¢ architekturou
sité, prenosovymi funkcemi a hodnotami jejich vah a prahii. Pokud jsou nastaveny tak,

aby po  predlozeni
d=(d,(1), .

1

vektoru

z.=(z,(1), ..., %(Mo)) vzorem

odpovédéla  sit

, d(My)) s comozna nejmensi odchylkou, pro vstupy podobné z; odpovi za

urc¢itych predpoklada vystupem blizkym d;.

Pro potfeby popisu detaili algoritmi v nasledujicich kapitolach zavedme néasledujici

znaceni:

M,
W (W, ... W)

= s s

=

MSE

pocet neuronu v k-té vrstve

ozn. v8echny vahy sité

matice vah k-té vrstvy

véha #-tého neuronu k-té vrstvy, pfislusné jeho j-tému vstupu
prah ¢-tého neuronu v Até vrstvée

prenosovéa funkce neuront v k-té vrstvé

vystup #tého neuronu v k-té vrstvé

potencial tého neuronu v k-té vrstveé:
M,
(k) — (k) (k=1)( - (k)
& = ]Z=:1 Wy Y (4)+ b, (6.3)

skuteény ¢ty vystup sité, odpovidajici u¢icimu vzoru p
obecny -ty vystup sité

pozadovany -ty vystup sité, odpovidajici uc¢icimu vzoru p
predloZeny -ty vstup sité, odpovidajici uc¢icimu vzoru p
obecny -ty vstup sité

pocet trénovacich vzoru

konkrétni trénovaci vzor

celkova kvadraticka chyba

kvadraticka chyba uéiciho vzoru p
1 P M, P

E=22 2.(y,"(i) = (i)
2 p=1 =1 ! ! p=1 (64)

prumérnd kvadraticka chyba

1
]
=
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6.3 Aproximacni vlastnosti vrstevnatych siti

Lze dokéazat, ze sité se dvéma skrytymi vrstvami maji univerzalni aproximac¢ni schopnosti,
tj. dokazi s pozadovanou presnosti aproximovat libovolnou spojitou funkci. Dukaz vychéazi
z Kolmogorovy véty, podle niz lze libovolnou spojitou funkci N proménnych vyjadrit jen
pomoci souctu a slozeni spojitych funkci jedné proménné. Tyto funkce ale nejsou hladké,
maji dokonce fraktélni grafy, konstruuji se v zavislosti na aproximované funkci a nejsou
reprezentovatelné v parametrickém tvaru. Nehodi se tedy jako pfenosové funkce neuront.
Vroce 1993 ale V. Kiurkova ukézala, ze Kolmogorovu vétu lze pouzit ipro bézné
perceptronové sité, pokud neni nutné presné vyjadieni funkce a postaci libovolné presna
aproximace. Teoreticky vzato, kazdou funkéni zavislost lze tedy napsat ve tvaru vrstevnaté
neuronové sité, pri¢emz presnost aproximace je omezena poc¢tem pouZzitych neuronu, ktery
v praxi udava vypocetni kapacita a velikost paméti pocitace.

Ackoliv existuji odhady davajici do vztahu pozadovanou chybu generalizace, po¢et neuronu
a vah sité spolu s poftem trénovacich vzorti a jsou zavedeny pojmy popisujici slozitost
uc¢eného problému a generalizaéni schopnosti siti (jako nap¥. Vapnik-Chervonenkisova
dimenze, viz [11]), experimentélni nalezeni optimalni architektury sité vhodné pro konkrétni
ilohu se v praxi ukazuje jako adekvatni postup. Podrobné&jsim rozborem problému dobré
generalizace se vénuje kap. 6.8.

Klicovym problémem samoziejmé zustava nalezeni odpovidajicich vah a praht. Nahodné
volené malé inicializa¢ni hodnoty (mozné optimalizace, viz kap. 6.10) jsou béhem procesu
uceni ladény za tucelem dosaZeni odpovidajici konfigurace stavajici architektury a dosazeni
vlastnosti sité vhodnych pro specificky ramec konkrétni tlohy. Potfebné vlastnosti
modelovaného zobrazeni, jako je napf. odchylka mezi skutecnou a pozadovanou odezvou
sfté, jsou formulovany a méfeny vhodnou tcelovou funkei. Standardni mirou pfesnosti
aproximace je chybova funkce E (6.4), tj.suma kvadrati rozdila hodnot vSech
M skutecnych a pozadovanych vystupi sité pro P dat z uvazované, napt. tréninkové nebo
testovaci mnoziny 7. Pro ovlivnéni dalsich vlastnosti, jako napf. hladkost aproximace nebo
samotného prubéhu uceni, se zavadéji dodatecné modifikace kvadratické chyby, viz napf.
(6.17), (6.19) nebo nové navrzena (6.20).

6.4 Uceni vrstevnatych siti

Cilem procesu uceni je nastaveni vah a prahi sité tak, aby byla chybova funkce
minimalizovana aZ na predepsanou hodnotu pro konkrétni tréninkovou mnozinu 7. Chyba
sité piimo zavisi na casto komplikované nelinearni slozené funkci, kterou sit aktuélnimi
hodnotami svych parametrii realizuje. Jedna se tedy o netrividlni optimalizac¢ni problém.

Diky diferencovatelnosti neuronové sité jakozto slozené funkce lze pouzit gradientni metodu
nejvétsiho spadu. Jeji podstatou je sestrojeni teéného vektoru ke grafu chybové funkce
v bodé, jehoz soutadnice jsou aktualni vahy. Jejich adaptace pak probiha v zdporném sméru
gradientu (teného vektoru, ukazujiciho nejvétsi spad) dostateéné malym posunem do bodu,
kde je chybova funkce mensi. Cely postup se opakuje, ¢imz je limitné dosazeno lokalntho
minima. V kazdém kroku ¢ se vahy W(t) adaptuji na W(t+1) nasledovné:

0E(W(t)
o) (6.6)

Parametr « se nazyva parametr uceni. Je jim ladéna velikost adapta¢niho kroku a tedy

N,

rychlost u¢eni. Pro vyssi hodnoty probihd minimalizace chybové funkce rychleji, ale hrozi
pfeskoceni lokalnitho minima a naslednd oscilace ucici chyby. V pfipadé malych hodnot

wi (t+41) = wl(t) — «

i
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muze ale v lokalnim minimu ucenf{ ustrnout a znemoznit tak nalezeni lepsitho suboptima.

Ikdyz existuje mnoho variant této gradientni metody (viz napt. [11]), vychodiskem pro
vSechny je optimalizovana algoritmizace vypoc¢tu parcialnich derivaci vystupt sité podle
jednotlivych vah a prahti. Velmi rychlé vycislovani hodnot gradientu lze znazornit
schématem "zpétného Sifeni", které dalo nézev celému algoritmu "back-propagation".
Samotné schéma ale neplyne piimo z prvotniho vypoctu podle véty o derivaci slozené
funkce. Teprve po vhodném preusporadani vyslednych vzorci je patrny velky rozsah
stejnych operaci, které je nutno provadét pii postupném derivovani podle riznych vah sité.
Diky specifickému schematu vrstevnaté sité tak vyplyne algoritmus (detaily viz nize), ktery
je v literatufe Casto uvadén bez odvozeni a Ctenafi tak unika jeho vyjimecnéa efektivita
oproti derivovani "piimo podle véty".

Pro zjednoduSeni matematického zapisu mize byt kazdy prah ekvivalentné reprezentovan
fiktivnim neuronem s konstatnim jednotkovym vystupem, od n¢hoz vede synapse, jejiz vaha
je rovna hodnoté nahrazovaného prahu. Dale tedy neni nutné prahy bez ijmy na obecnosti
uvazovat. Ozna¢me pouze fiktivni vstup indexem nula a rozsifme matici vah o nulty sloupec
wi];) = b(ik) . Sumace ve vzorcich pro vypocty potencidli neuront budou tedy probihat od

nuly s jednotkovou hodnotou fiktivniho vstupu y;k)(0)=1 pro kazdy vzor p.

Diky linearité operace derivace lze dale obecné vycislovani gradientu celkové kvadratické
chyby omezit na pfipad vybraného uciciho vzoru p a derivovat pouze jeden scitanec E,.
Adaptaci vah je mozné provadét cyklicky pro jednotlivé uéici vzory samostatné (tzv. uceni
"online"), ale jako stabilng&jsi se ukazuje korekce na zdkladé hodnot vzniklych sou¢tem
diléich gradientu kvadratickych chyb E, vSech tréninkovych dat zvlast (tzv. uceni
"offline"), tj. gradientem celkové chyby E. Pro zjednoduSeni znaceni tedy uvazujme jediny
ucici vzor a chybu E=E,, ¢imz odpadé potieba psani indexu vzoru p.

7 duvodu, které vyplynou az na zaveér, za¢néme vypocet gradientu nejprve derivacemi podle
vah neuroniui vystupni (N-té) vrstvy a diléi vysledek ozna¢me 52N) :

0E _ 0E oy™M(i) 08"
ow!  oy™M(i) 9™ auw

1)

=y EY) ()= d(0) = ()6

(6.7)
Pokracujme dalsi vrstvou ve sméru ke vstuptim, tj. derivacemi podle vah vrstvy N-1:
0B 508 ouMi) 08§y gqsy g e w2 )
ng_l) i=1 ay(N)(i) GEEN) aw%_l) i=1 A Y aw%_l)
M,
=3 (M i)=d (i) fy (6wl £y (€1 2 )
i=1 (6.8)
Preskupenim ¢initeli a substitucemi dostavame:
M,
OF  _ -2y (eW-1y [, (V) ) —  (N=2)( ;.\ <(N-1)
W_y (k) fyoa(E; ) ;(U)J 5, )—Z/ (k)o; (6.9)
J =
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Nasleduje vrstva N-2:

o (N-2)
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Dalsimi tipravami dospéjeme k:
o0k - , - 1) g - , : .
—m =" WL ET) (wgz Vg Z(wif’fNusi“)(y(m(z)—du)))) =

8wkl j=1

= ) Lo (EX) 2 (wl s = ) s (6.11)
j=1

Derivace pro dalsi vrstvy smérem ke vstupni se pocitaji stejnym zptisobem, pficemz v kazdé
trovni pfibyva jedna vnofena suma do vyrazu obdobného (6.10), unéhoZ rovnéZz neni
vhodné zistat. Zaménou pofadi sumace a usporadanim c¢lenid do prehlednéjsiho tvaru
odpovidajicimu (6.11) totiz vyplyne zmifhované algoritmicky velmi rychlé zpracovani
gradientni metody zvané back-propagation. Ze vzorca (6.7), (6.9), (6.11) a z analogie pro
dalsi vrstvy je zfejmé, ze pfi vypoctu parcidlnich derivaci kvadratické chyby podle vah

(k+1)

neuront vnitfni vrstvy kse pouzivaji diléi vysledky 5,;“ pocitané pro vrstvu k+1.

Jednotlivé slozky gradientu chybové funkce (derivace podle pfislusnych vah neuront) je
proto vyhodné vycislovat v pofadi od vystupni ke vstupni vrstvé sité a pouzivat jiz
spoctené 52’)

(y™(1)-d(1))

(y™(2)-d(2))

1. vrstva - (N-1). vrstva vystupni vrstva

Obr. 6.3: Schéma "zpétného Sitend”
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Algoritmus lze schematicky zobrazit podobné jako wufenou neuronovou sit, avsSak
s numerickymi operacemi probfhajicimi v opa¢ném sméru asjinymi vypocetnimi
jednotkami (viz obr. 6.3). Na vystup se predkladaji rozdily skuteénych a pozadovanych
vystupt sité. Tyto odchylky jsou zpracovavany specidlnimi neurony a distribuovany po
synapsich ve sméru ke vstupum. Odtud nazev back-propagation (zpétné Sifeni chyby).
Finalni hodnota derivace chybové funkce podle konkrétni vahy ’w(;) se poc¢ita vynasobenim
sitené "chyby" 5(Z.k) hodnotou y(jk_l) odpovidajici vystupu neuronu, ze kterého vede
(v dopfedném sméru) prislusna synapse, nebo piislusnym vstupem sité v pripadé vahy prvni
skryté vrstvy.

Specialni neurony v prubéhu algoritmu back-propagation provadéji vaZzenou sumaci dil¢ich
vysledkii 55}” a nasobeni derivaci prenosové funkce. Pfed samotnym zpétnym Sifenim je
proto pottfeba pro vSechna tréninkova data pfedpocitat vystupy neuronu celé sité spolu

s derivacemi prenosovych funkei v hodnotach potenciali pro aktualni adaptacni krok
t postupné minimalizace uc¢ici chyby.

Vypocet parcidlnich derivaci funkce F pomoci algoritmu zpétného Siteni lze pak v kazdém
adaptacnim kroku shrnout do nasledujicich bodi:

1. Obecny vzorec pro vypocet pfislusnych derivaci mé tvar:

oE

(k)
0 w,;

— (k=1 - o(k)

2. Algoritmus zac¢ina vypoc¢tem dil¢ich vysledki 5§k> pro vystupni vrstvu, tj. pro k=N:

N) _ ' (N N - .

6" = fy (") (v (D)= d(0)) (6.13)

3. Vycisleni derivaci podle vah vystupni vrstvy dosazenim 6i.N) do vzorce (6.12)
(pro k=N)

4. Vypocet dil¢ich vysledka 55’” rekurzivné pro skrytou vrstvu k=N-1, N-2, ... 1
a dosazeni do (6.12):

Mk +1

s = () Y wlit sl (6.14)
j=1

6.5 Maticova interpretace operaci uvnitr sité

Ze vzorce (6.3) definujictho neuron jako vypocetni jednotku je evidentni, Ze operace
probihajici uvnitt sité lze po jednotlivych vrstvach zapsat formou maticového nasobeni.
Vypocet vektoru potenciali zvolené vrstvy k je tak moZzné implementovat jako nésobeni
sloupcového vektoru vystupti neuront predchozi vrstvy (k-1) zleva matici W*. Na vysledny
vektor se nasledné po slozkach aplikuje prenosova funkce, ¢imz dostavame vystupni
hodnoty neuront vrstvy k. Tato interpretace je vyhodna nejen v prostfedi Matlab, kde
vypocet vystupi sité mize byt realizovan jednoduchym kédem i pro vice vstupnich dat
(usporfadanych do jedné matice) najednou.

Schéma zpétného Sifeni lze zapsat analogicky, matice vah jednotlivych vrstev sité je ale
tfeba transponovat a plisobeni prenosovou funkci nahradit nésobenim po slozkach
predpocitanymi derivacemi sigmoidy v potencialech neuront (viz vzorec 6.14).
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6.6 Zrychleni adaptace vah

Jak je patrné z predeslého, algoritmus zpétného Sifeni (back-propagation) je velmi rychlou
implementaci vypoc¢tu gradientu chybové fuknce FE. Nasledna adaptace vah podle vzorce
(6.6) je ale v praxi velmi pomala. Pfi¢inou je nutnost kompromisni volby parametru uceni
o . Vys8i hodnoty sice zarucuji prochézeni chybové nadplochy vétsimi kroky, coz piiznivé
ovlivni rychlost procesu, ale zpisobuji mozné "preskoceni" lokalnich minim. Naopak malé
hodnoty adaptaci, ipres pravdépodobné nalezeni vyhovujicich vah, Casové netnosné
prodluzuji.

Resenfm je zavedeni adaptivniho parametru uceni, ktery je korigovan v zavislosti na vyvoji
chybové funkce. Pokud dojde k poklesu ucici chyby, jeho hodnota se obecné zvysi a naopak.
Pokud nastane zména znaménka nékteré slozky gradientu, vraci se algoritmus o krok zpét
(napf. metoda Super SAB) a opakovanou zménu vah provede o mensi vzdalenost (tj. snizi
parametr uceni), ¢imz se Casto i vicekrat zasebou snazi nepteskocit pravdépodobné lokéalni
minimum. Adaptivni parametr ueni se zavadi globalné (stejny pro vSechny vahy sit&)
a lokalné, kdy kazda vaha sité ma svij specielni, coz se v praxi ukazuje jako vyhodné&jsi.
Podrobny piehled jednotlivych metod je uveden v [11|. Kromé jiZz zmiovaného Super SAB
algoritmu mezi né patii napf. Silva-Almeida a Delta-bar-delta algoritmus. Tyto metody
jsou zasadné rychlejsi nez Kklasicky back-propagation s pevnym parametrem uceni
a umoznuji vyznamnou tsporu strojového casu.

V praxi se velmi dobfe osvédcila rovnéz varianta Silva-Almeida algoritmu zvana resilient
back-propagation. Vahy sité adaptuje pouze pomoci proménlivych parametri uceni
a znamének parcidlnich derivaci chybové funkce podle pfislusnych vah, ¢imz zrychluje
proces uceni predevsim v plochych oblastech ucelové funkce a v blizkosti lokalnich minim.
7 diuvodu zamezeni nadmérného zvysSeni, ¢ sniZeni rychlosti adaptace se zavadi konstan(t?f
3

iy & &, omezujict rozsah hodnot parametrii u€eni. V kroku ¢ jsou parametry ucent o

min
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(6.15)

Pokud tedy po posledni adaptaci nedoSlo ke zméné znaménka prislusné soutadnice
gradientu, odpovidajici parametr ucéeni je nasoben konstantou u>1, tj. zvétSen maximéalné

na hodnotu «,, . Pokud zména znaménka nastala, je nadsoben konstantou d<1, tj. zmensen

m

. - V piipadé nulového souéinu parcialnich derivaci v (6.15)

na hodnotu ne mensi nez &,

zistava parametr uceni nezménén, pricemz pirislusné vahy jsou spolu s pripadem
neménného znaménka adaptovany podle vzorce:

OE(W(t)) pokud GE(W(t))'ﬁE(W(t—l))_

(k) (k) (k)
ow, ow, ow,;

wif)(t+1) = w(;)(t) — a;f)(t)-sgn
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Pokud ke zméné znaménka doslo (coz znamend, Ze mohlo byt piesko¢eno lokélni minimum,
nejedné-li se o lokalni extrém typu "sedlo"), pfislusna vaha neni adaptovéana.

Hledéni lokalnich minim je tedy fizeno na zakladé predchoziho vyvoje gradientu chybové
funkce, pricemz neni potfeba se striktné Fidit smérem nejvétsiho spadu a postaci vahy
adaptovat souhlasné se znaménkem soufadnic gradientu. Délka adaptacniho kroku je
ur¢ena pouze proménlivymi parametry uceni, které reflektuji dosavadni vyvoj procesu
minimalizace ucici chyby.

Do prvni skupiny rychlych algoritmi je mozné zahrnout i tzv. zpétné Sifeni s momentem,
které potlacenim oscilaci ucici chyby zrychluje nalezeni lokalniho minima leziciho v "tzkém
udoli" chybové nadplochy. Pii adaptaci vah bere v tvahu kromé aktualni hodnoty
gradientu chybové funkce také predchozi zmény vah. Do vzorce pro vypocet novych hodnot
vah pribyva oproti klasické BP-verzi (6.6) momentovy ¢len:

OE(W(t))
ow'™
i

Je tak dosazeno vyssi setrvacnosti hodnot vah a tim i zminované mensi oscilace chybové

+ o, [l (1) = wl(1-1))

i

(k) — (k)
wy (t+1) = w; (1) — «

(6.17)

funkce. Parametr &, ladi miru vlivu pfidaného ¢lenu a nazyva se moment uceni.

Metody druhého fadu a relaxaéni metody [11] jiz nevychazeji z klasického algoritmu
back-propagation. Vyuzivaji standardni techniky numerické optimalizace nebo perturbace
vah. Newtonovské a pseudonewtonovské metody vychazeji z aproximace chybové funkce
pomoci Taylorovy fady a naraZeji na problém inverze hessovské matice parcialnich derivaci
druhého tadu, ktery tesi dalsimi aproximacemi. Levenberg-Marquardtiv algoritmus pak
kombinuje gradientni a Newtonovské metody. Tyto pFistupy ale v ramci prace nebyly
aplikovany.

6.7 Volba tréninkovych dat

Vhodné naucené BP-sité by mély primérené zareagovat ina predlozend neznama data.
Typicky by mél novy vstup vést k vystupu podobnému pro uéici vzory, ktreré maji vstupni
hodnoty nejblize nové predloZzenému. Tato generalizaéni vlastnost umozihuje ucit sité na
reprezentativni mnoziné vstupii a pozadovanych vystupt a ziskavat dobré vysledky i bez
uceni na vSechny mozné vstupné-vystupni hodnoty, kterych miize byt nekoneéné mnoho.
Proto je wvolba vhodnych tréninkovych dat klicovym faktorem pro finalni chovani
multidimenzionalni funkce, kterou predstavuje naucend neuronové sit. Mnozina ucicich
vzord by tedy méla vhodné a dostatecné pokryvat oblast moznych vstupt.

Jednim ze zékladnich predpokladi relevantnich vlastnosti naucené sité je jednotné méritko
vstupnich a vystupnich veli¢in. V opa¢ném piipadé by sit nereagovala napf. na zménu
vstupt, které maji podstatné mensi rozptyl nez jiné. Podobné by relativné mald chyba
mohla v nevhodné zvoleném méritku absolutné znamenat chybu zasadni a nebo naopak.
Pred samotnym ucenim je tedy nutné nejprve provést standardizaci, tj. sjednotit méritka
vSech vstupnich a vystupnich veli¢in. Jedn& se o linearni transformaci dat (vstupu
i vystupti) zarucujici jejich nulovou stfedni hodnotu a jednotkovou smérodatnou odchylku.

Dalsim vhodnym predzpracovanim dat je analyza hlavnich os a naslednd eliminace
korelovanych parametrii napf. pomoci faktorové analyzy (viz kap. 5). Timto zpusobem lze
provést zadanou redukci dimenze vstupniho prostoru spolu s potlac¢enim informac¢niho Sumu
mezi proménnymi. U neuronovych siti ucenych na optimalizovanych datech lze pak
ocekavat rychlejsi uceni a lepsi generalizac¢ni vlastnosti.
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6.8 Problém preuceni a zlepSeni generalizace

Zi¥ejmé nejvétsim problémem, tykajicim se praktické aplikace neuronovych siti, je tzv.
preuceni (overfitting). Vznika jiz v samotném procesu uceni a ma za nasledek nevhodné
vlastnosti pii generalizaci [12]|. Pfeucenou sit lze charakterizovat (def.) jako takovou, ktera
sice vykazuje velmi malé vystupni odchylky v pfipadé tréninkovych dat, ale pro neznamé
vstupy naopak selhava. Rikame, Ze sit Spatné generalizuje.

Typicky piipad Spatné generalizace (ozn. preuceni 1.typu) uvadi obr. 6.4. Sit s jednim
vstupem a vystupem je ucena aproximovat zavislost mezi tréninkovymi daty, oznaCenymi
kiizky. "Dobfe aproximujici" verze sité je ilustrovéna spojitou ¢arou. Velmi tésné prochazi
kolem testovacich dat (skupina A), zobrazenych krouzky. Teckované je naopak zobrazena
moZné verze velmi pfeucené sité, ktera by v praxi nebyla pouzitelna.

0.8} i ]

vystup

-04r 4+ UCICI DATA AR .
06l O TESTOVACIDATA A :
08 * TESTOVACIDATA B ]

1 1
41 08 06 04 02 0 02 04 06 08 1
vstup

Obr. 6.4: Hlustrace typi preucent

Mnohdy opomijeny typ preuceni (ozn.2.typ), vyhovujici vySe uvedené definici, lze
ilustrovat piikladem pomérné hladce aproximujici sité a specifickou testovaci mnozinou.
Pouzijme jesté jednou tutéz sit, jejiz funkéni zavislost je na obr. 6.4 zobrazena spojitou
¢arou. Jak jiz bylo fec¢eno, jedna se o "dobte aproximujici" verzi sité, uc¢icimi daty proklada
velmi hladkou zavislost, coz je velmi zadano, ale generalizace opét selhéva. Slozitost
konkrétni praktické tlohy totiz muZe zpisobit, Ze jsou k dispozici pouze data, ktera
nedostatecné pokryvaji parametricky prostor daného problému. Pak je mozné, Ze zvolené
testovaci body (skupina B - viz obr. 6.4) nelezi blizko spojnic mezi nejbliz§imi uéicimi a sit
udava pfilis odlisné hodnoty, pfestoze by byla v pfipadé jinych testovacich dat velmi dobte
naucend a uspésné zobecnujici.

Je evidentni, Ze pojem pfeuceni nezavisi pouze na aproximadcnich vlastnostech naucéené sité,
ale je dan velkou mérou volbou tréninkovych a testovacich dat. V praxi byva pomérné
slozité oba typy preuceni odliSit. Zvlasté v pripadech vysoké dimenze parametrického
prostoru je analyza sousedicich bodi a pribéhu naucené zavislosti velmi narocna
a komplikovana. Znalost typu pfeuceni je ovSem pro feSeni problému klicova. Vyvoj
metodologie posouzeni vhodnosti dané mnoziny dat pro aplikaci umélych neuronovych siti
je vice nez zadouci a pfedstavuje jeden ze smért budouciho vyzkumu. Jistym voditkem pro
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odhad typu pfeuceni je v souCasnosti analyza citlivosti naucenych siti (viz kap. 6.11).
Vysoké hodnoty parcidlnich derivaci jejich vystupt podle vstupt ukazuji spiSe na prvni typ.
Hladka funkéni zavislost se naopak vyznacuje hodnotami stfednimi a malymi.

Zakladni moznosti jak zamezit preuceni 1.typu je sledovani vyvoje chyby sité na tzv.
validaéni mnoziné dat, ktera se 1isi od tréninkové. Valida¢ni chyba béhem pocatecni faze
uc¢eni obvykle klesé, podobné jako ucici. Nicméné, pokud nastava typické preuceni, chyba
na valida¢ni mnoziné za¢ne naopak stoupat. Pokud se valida¢ni chyba zvySuje po vice nez
pfedem dany pocet ucicich cykli, proces uceni se predcasné zastavi a jako vysledné jsou
brany v tvahu vahy sité pfi miniméalni chybé na valida¢ni mnoziné. Tento postup ale nefesi
samotny problém pfeuceni, pouze ho detekuje. Lep8im postupem je pochopitelné zahrnout
valida¢ni data do ucicich a zajistit dobrou generalizaci jinym, i¢innéjSim zpiisobem, napf.
optimalizovanym ucenim. V pfipadé preuceni 2.typu by valida¢ni mnozina problém
nevytesila, dokonce by proces u¢eni mohla znemoznovat.

Moy

Jednou z pfi¢in klasického pfeuCeni 1.typu je nartust velikosti vah v pribéhu uceni. Na
kazdou jejich adaptaci podle (6.6). lze pohliZzet jako na pfri¢teni ndhodnych hodnot, které
zpusobuji nartst celkového rozptylu vSech vah sité. S nim se zvySuje citlivost jednotlivych
neuroni na zménu vstupi a v disledku tedy i slozitost vicerozmérné funkce, ktera je siti
modelovéna.

Efektivni metodou pro potlaceni nezadouci citlivosti neuront je uceni se soucasnou
regularizaci. Ikdyz existuje vice jejich modifikaci, fada numerickych experimentii prokazala
dobré vlastnosti siti naucenych pomoci zékladni varianty algoritmu, kdy je spolu
s minimalizaci chybové funkce pozadovana i trividlni minimalizace sumy kvadrati vsech
vah. Ucelova funkce je tedy za timto u¢elem modifikovana sumou pies viechny vahy sité:

N
1 W
msw = N—Z w?. , kde Ny, je celkovy pocet vah sité (6.18)
W j=1

Do chybové funkce se suma zaclenuje nasledujicim zptisobem:
Eppe=VvE+ (1-v)msw (6.19)

Zavedenim chybové funkce Frze je podstatné omezen narust vah pii uceni a tim
i neadekvatni reakce sité na zménu vstupi. Naucena funkéni zavislost ma tedy hladsi
prubéh a klesd tendence sité k preuceni. Schéma algoritmu zpétného Sifeni se touto
modifikaci neméni. Diky linearité operatoru gradientu se k vypoctenym parcidlnim
derivacim pri¢te jen nasobek piislusné vahy. Jedinym problémem vySe uvedené varianty
regularizace je optiméalni volba parametru v. Pokud by mél regularizac¢ni ¢len msw prilis
velkou vahu, uc¢ici chyba by nebyla minimalizovana. V opacném piipadé by se efekt
potlaceni riistu vah neprojevil a u¢eni by probihalo podobné jako bez regularizace.

Yo

Velky potencial k pfeuceni je rovnéz dén piilis velkou architekturou sité. VysSsi pocet
neuroni umoznuje siti aproximovat slozitéjsi zavislosti a miize vést i k nezadouci citlivosti.
Obecné ale nemaji malé sité takovou tendenci k preuceni jako velké, pouzité pro stejné
data. V praxi se optiméalni architektura pro konkrétni problém pfedem tézko odhaduje, ale
je tfeba hledat co mozna nejmensi pocet neuronti ve skrytych vrstvach, které umozni

dostateéné rychlou konvergenci ucici chyby na pozadovanou troven.
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6.9 Vazeny gradient

Pii vypoctu sméru adaptace vah metodou offline, kdy vysledny gradient \/ g je souctem

jednotlivych dil¢ich VE ,»» neni brana v tivahu absolutni velikost chyby sité na konkrétnim
ucicim vzoru. Presnost aproximace tak nemusi byt v tréninkové mnoziné rozdélena
rovnomeérné a odchylka skuteéného od pozadovaného vystupu malého poctu vzori muze
znacné presahovat pramér kvadratickych odchylek MSE pro vSechna ucici data. Tento jev
muze souviset is pocinajicim preudenim 1.typu a znamena lokalni zhorSeni pfesnosti
aproximace.

Jiz pfi samotném uceni je proto vyhodné korigovat adaptaci vah smérem vedoucim
k vyraznéjsi minimalizaci chyby pro ucici vzory s vétsi odchylkou skutecného od
pozadovaného vystupu. Jinak feceno, vysledny gradient sc¢itat s proménlivymi vahami
reflektujicimi chybu na pfislusném vzoru. Hodnoty téchto vah predstavuji jednotlivé
pomérné velikosti sumy kvadrati odchylek FE, vSech vystupi na ucicim vzoru p vzhledem
k celkové chybé FE. Gradient VEp prislusny k vzoru psvelkou odchylkou od
pozadovaného vystupu tak prispivd do celkového Y/ g vétsi mérou, nez gradienty
odpovidajici lépe naucenym datim z tréninkové mnoziny. Miru "véazeni" gradientu lze
modelovat parametrem V, zintervalu (0,1). Vzorec pro vypocet soufadnic vysledného
vazeného gradientu G, lze zapsat nasledovné:

" F
=(1— .
G,=(1-v,)VE+ vwg; = VE, (6.20)
Vice jsou tak minimalizovany vétsi chyby, ¢imz je sit jistym zptusobem nucena k hladsi
aproximaci a miize byt potlaceno i poc¢inajici preuceni.

6.10 Volba poc¢atec¢nich vah

Vhodnou volbou pocatecnich vah lze do zna¢né miry ovlivnit pribéh uceni neuronové sité
spolu s jeji citlivosti na zménu vstupnich dat. Dobfe znamou heuristikou pro vrstevnaté sité
je inicializace u¢eni s vihami rovnomérné volenymi v intervalu (—0,60) [11]. Pokud se
vychozi potencidly neuroni pohybuji v mezich nejvétsiho spadu sigmoidy, tj. v symetrickém
intervalu kolem nuly, jeji derivace je blizkd maximu (tj. hodnoté 0.25 pro pfenosovou funkeci
fsrc). Gradient chybové funkce nabyva vysokych hodnot, ¢imz dochézi k vyrazngjsim
zménam vah na zaCatku uceni, pricemz neurony zustavaji dostatecné citlivé. Meze
uvedeného intervalu (—0,0) by proto mély byt voleny tak, aby se hodnoty potenciali
neuroni nepohybovaly v mélo strmych, nebo aZz plochych oblastech konkrétniho typu
sigmoidalni funkce.

Povazujeme- i potenciél neuronu za nadhodnou veli¢inu, vyplyva z predchoziho pozadavek
jeho nulové stfedni hodnoty. Oblast nejvétsiho spaddu sigmoidy pokryvaji obdobné hodnoty
s jednotkovou smérodatnou odchylkou (v pfipadé pienosové funkce fo¢). Volbou vah by
proto mél byt zajistén rozsah potenciali téchto parametri. Prilis velké védhy vedou
k saturaci neuronii, kdy neurony nelze dale ucit (vahy se stale zvétsuji) a sit se dostava do
plochych oblasti chybové funkce. Vahy ale soucasné nemohou byt piili§ malé, ¢imz by
absolutni velikost slozek gradientu v prubéhu algoritmu zpétného Sifeni podstatné klesala
vlivem nésobeni malymi ¢isly a uceni by bylo rovnéz paralyzovano.

Ruzné empirické pokusy ukézaly, Ze neexistuje jedno 0, optimalni pro vSechny ptipady
architektur, ale velmi 8iroky interval hodnot s témér stejnou efektivnosti konvergence.
Jelikoz maji rizné volby pocatecnich vah pfedev§im v prvnich uéicich cyklech za disledek
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velmi podobny pribéh minimalizace ucelové funkce, je obtizné jednotlivé pristupy
srovnavat ohledné rychlosti uceni. Pokud ale budeme sledovat napt. kvalitu generalizace,
souvislost preuceni s prili§ velkymi vahami se projevi zcela zietelné.

Pojem "prilisné velikosti" vah je ale relativni. Na vstupy neuront muzeme pohliZet jako na
nezavislé ndhodné veli¢iny (v pfipadé prvni vrstvy po standardizaci dat s nulovou stiedni
hodnotou a jednotkovym rozptylem), které jsou néasobeny véhami a s¢itany. Vysledny
rozptyl potenciali tak pro pevnou smérodatnou odchylku vah zalezi velkou mérou na poctu
séitanct, tj. vstupti neuronu. Interval velikosti vah (—0,0), zarucujici vhodny rozptyl
potenciali, je tedy nutné odvozovat od konkrétniho poctu vstupi jednotlivych neuront.
Vahy v rozmez{ nap¥. (—0.3,0.3) mohou proto byt pro malou sit optimalni, ale pro velky
pocet neuroni zpusobuji nepfiméreny rozptyl jejich potencidli.

Pristupme nyn{ k samotnému odvozeni mezi intervalu moznych hodnot vah, které zajisti
k
y
vzajemné nezavislé, stejné rozdélené nahodné veli¢iny s rovnomérnym rozdélenim na
intervalu (—0,,0,), nezavislé na vzorech. Konkrétni hodnota véhy je tedy realizace

pozadované rozmezi potenciali neuronii. Vahy w..’ volime pro kazdou vrstvu k zvlast jako

nahodné veli¢iny, kterda méa nulovou stfedni hodnotu, tj. E (w(k))=0 pro pevné j.

ji
Z nezavislosti w(;) a vystupi (resp. vstupil) neuronii y<k_1)(i), vypocitanych z obecného

vstupu sité y(o)(i) potom déle plyne:

E<§§k’>=E<Z wi«?y‘k”(¢)>=ZE<w§f)>~E<W”<i>>=0 (6.21)

Predpokladanym rozdélenim vah je tedy zarucena i pozadovana nulova stfedni hodnota
potencialu bez ohledu na ocekavané hodnoty vstupi.

Odvodme obecné vyjadieni rozptylu (Tj. potenciali E(jk) pomoci (6.21):

Mk
. Z1) /o 22 ~1), . .
o=B (] P -E(E))=E(Q wily" ) =B 2 wilwyy" ()" (D)
=0 =0 1=0 (622)

7, jiz. zminované nezéavislosti vah a vstupi dale plyne:

M,
2 (k)y2, (k=1) +\\2
Uj_;)E(wji ) E(y (1)) (6.23)
Podle predpokladu je viha w)’
(=0,,0,) s hustotou pravdépodobnosti h=1/26, . Proto plati:
kY% k

nadhodna veli¢ina s rovhomérnym rozdélenim na intervalu

b 1 (w)) | _ 0
E(wh)? = W — du' = L =t 24
(= TV’ = 5= =3 (6.24)
Vztah (6.23) lze tedy upravit:
0, &
a,=§k E(y*(4))? (6.25)
=0
Pro parametr 0, pak dostavame:
30
0,= I
E(y" (i) (6.26)



Protoze smérodatnou odchylku O pozadujeme jednotkovou a nulty vstup neuronu je
fiktivni, rovnéz jednotkovy, pro obecnou vrstvu k plati:

1+, E(y"()) (6.27)

V pripadé prvni skryté vrstvy (k=1), kde 3" (i) jsou standardizovana uéici data (s nulovou
stfedni hodnotou a jednotkovou smérodatnou odchylkou), se vzorec zjednodusuje:

3

0,=

M, +1 (6.28)
Pro dalsi skryté vrstvy se problém komplikuje. Ve vyrazu (6.27) neni obecné znama stiedni
hodnota druhé mocniny vstupi neurontu. Vime pouze, Ze potencialy pfedchozi vrstvy jsou
stejné rozdélené nahodné veli¢iny s nulovou stfedni hodnotou a jednotkovym rozptylem
(tak byla provedena volba vah neuront pfedchozi vrstvy). Tyto charakteristiky ndhodnych
veli¢in ale po pusobeni nelinearni funkei (sigmoidou) nelze obecné vyjadiit bez znalosti
jejich hustot pravdépodobnosti.

Pro dostateény pocet neuronti by bylo mozné aplikovat Centralni limitni teorém [11]
a zminované hustoty pravdépodobnosti aproximovat normalnim rozdélenim. Znalost
konkrétnich ucicich dat umoziuje cilen&jsi feseni. Je jim statisticky odhad stfedni hodnoty.
V dalgich vrstvach (k=2, 3, ... ,M,;) se tedy pro vSechny tréninkové vzory urcuji vystupy
neuronu vrstvy piedchozi (za pouZiti jiz vygenerovanych vah) a aritmeticky pramér jejich
kvadrati:

3

0,~

Mk

Z Z (=) (6.29)

141
TP

Zajistime-li touto volbou vah nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl potencidlu
neuront, nezac¢ina uceni v ploché oblasti chybové funkce. Pro konkrétni tréninkové vzory
tak uceni startuje v bodé vahového prostoru, ve kterém ma chybova funkce dostatecny
spad. Pti gradientnim algoritmu tak ziejmé odpada pocatecni faze ,hledéani adoli“.

Metoda nastavuje pocatecni vahy cilené pro konkrétni ucici data postupnou optimalizaci
potenciali neuroni jednotlivych vrstev. NepouZzivd odhady hustoty pravdépodobnosti na
zékladé centralniho limitniho teorému, které zejména pro mensi architekury siti nejsou
pfesné. Daéle nevyuziva jakékoliv nerovnosti pro omezeni velikosti potencidlu. Jedinou
aproximaci po analytickém odvozeni je finalni odhad stfedni hodnoty aritmetickym
primérem.

Jelikoz se potencialy neuronii prvni adaptaci vah gradientni metodou nepiedvidatelné méni
(v riznych vychozich bodech vahového prostoru mohou byt diametralné odlisné gradienty),
je jakékoliv srovnani metod pro inicializaci parametra sité z hlediska vyvoje ucici chyby
irelevantni. S ohledem na pozadované charakteristiky startovnich potenciali neuronu se
metoda jevi jako optimalni, protoze parametry pravdépodobnostniho rozdé&leni vah
nastavuje cilené, na zakladé konkrétnich uc¢icich dat.

Novy algoritmus generujici inicializacni vahy byl implementovan v prostiedi Matlab
a porovnan s procedurami knihovny Neural Network Toolbox, které nastavuji vahy
nevhodné a v mnohych piipadech tak zpisobuji silné preuceni. Ukazuje se, Ze novy piistup
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riziko preuceni vyznamné sniZzuje a spolu sregularizaci (viz kap. 6.8) a optimalizaci
architektury predstavuje tspéSnou metodologii pro nalezeni konfigurace sité s uspokojivymi
generaliza¢nimi vlastnostmi.

6.11 Citlivostni analyza

Volba vhodnych vstupnich parametri je stéZejni otazkou nejen pro klasifika¢ni systémy.
Problém vybéru spociva v identifikaci vyznamnych charakteristik a zanedbani ostatnich,
které v puvodni objemné sadé parametri nesou pievazné redundantni informaci. Nékteré
z charakteristik mohou byt pro feSeni konkrétni dlohy zcela nevyznamné a nebo vzajemné
metodami, jako napf. korela¢ni analyza, nepostizitelné. Velmi uzite¢né moznosti redukce
redundantnich parametri poskytuji naopak metody citlivostni analyzy neuronovych siti.

Casto pouzivanym piistupem pii volbé parametri pro systémy s jednim vystupem je
zaloZen na vypoc¢tu marginalni miry vyznamu pro kazdy parametr zvlast. V praxi ale ¢asto
nejsou vstupni charakteristiky vzijemné nezavislé a vystup systému muze zaviset spiSe na
vztazich mezi vstupy, nez na vstupnich hodnotach samotnych. Pokud je pocet vstupnich
parametri maly, mohou byt pro nalezeni jejich optimalni podmnoziny otestovany vSechny
mozné kombinace a podobné témér vycepavajici (quasi-exhaustive) metody. Pocet moznych
kombinaci ale s pribyvajicimi vstupy rychle roste. Proto Fidalgo navrhl alternativni pristup
pro volbu podmnoziny charakteristik (Alternative Feature Subset Selection Method,
ozn. AFSSM), ktery na rozdil od jinych metod nevychazi z linearnich korelaci mezi vstupy
a vystupy neuronové sité [13]. Podstatou AFSSM je vypocet tzv. citlivostnich koeficientii.
Pomoci zavedeného znaceni 1ze kroky metody popsat nasledovné:

e Uceni neuronové sité se vSemi parametry (vstupy), které jsou k dispozici.

e Vypocet citlivostnich koeficienti sij, definovanych priméry absolutnich hodnot
parcialnich derivaci pro zvolenou datovou mnozinu:

L |5y(;”(j)

1
S.=—
Y P p=1 oz ('l)

p

| (6.30)

e Eliminace parametri, jejichz citlivostni koeficienty maji nizké hodnoty.

Z obecnych vlastnosti parcidlnich derivaci a neuronovych siti je zfejmé, ze pro danou
aproximovanou zavislost je podstatna Cast vstupni informace skrytd v parametrech
s nejvyssimi hodnotami s;;. Jednotlivé vstupy, které vyznamné ovliviuji vystupy sité, maji
podstatné vyssi piislusné parcialni derivace, nez parametry, predstavujici prevazné
informa¢ni Sum. V praxi se ukazuje, Ze po eliminaci téchto, z hlediska nauc¢ené aproximace
nevyznamnych, parametrii, majf redukované sité ve smyslu uc¢ici chyby lepsi vlastnosti.

Rozdily mezi hodnotami citlivostnich koeficientii vyznacnych a ostatnich parametri se
s pfibyvajicim Sumem zmenSuji. Jestlize jsou nedilezité vstupy eliminovany a pro
opakované uceni pouzity zbyvajici parametry, chyba sité lépe konverguje, coZz potvrzuje
piinos eliminace vstupi, které se vyznac¢uji malymi hodnotami citlivostnich koeficientii
a predstavuji Sum, nebo nevyznamnou informaci [13].

Citlivostni analyza naucenych BP-siti umoznuje podstatnou redukci jejich architektury.
Tato metoda optimalizace vstupt vykazuje lepsi vysledky nez mnoho klasickych pfistupt
k vybéru parametri. Navic neni nutné zpracovavat hodnoty vSech pivodnich proménnych
a transformovat je, jako napf. umetody hlavnich os. Po tréninku dosahuje sit
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s redukovanou topologii Castokrat lepSich vysledki nez verze s puvodnimi vstupnimi
proménnymi.

Dalsi vyhodou AFSSM je moZnost porovnéani ruznych verzi siti Gspésné naucenych pro
feSeni konkrétni tlohy. Kromé informace o vyznacnych vstupnich parametrech lze na jejim
zakladé zvazovat i mozné pfeuceni a aplikovat sit, jejiz citlivost nejlépe vyhovuje danym
pozadavkim. Schopnost generalizovat také Casto souvisi s citlivosti, kterou lze rtznymi
modifikacemi u¢iciho algoritmu ovliviiovat.

Vypocet citlivostnich koeficientii

Ideu zpétného Sifeni lze pouZzit i pro vypocet citlivostnich koeficienti, které jsou sumou
absolutnich hodnot parcialnich derivaci vSech vystuptu sité podle jednotlivych vstupi. Jde
o derivovani slozené funkce obdobné struktury jako v ptipadé chybové funkce (6.4). Teorie
i praxe ukazuji, ze pro aproximaci dané funkce posta¢i neuronova sit se dvéma skrytymi
vrstvami o dostateném poctu neuront se sigmoidalnimi pfenosovymi funkcemi. Vyjadieni
obecného tvaru s¢itancu citlivostniho koeficientu muzeme tedy omezit na piripad N=3:

8y V(i) _ . 8y?(5) < oy @0y (k)| _
oz(l) =158 )Flwif oz (1) =1(8 ]Z; wy 1L )kzl Yoy | T
M, M,
= [ENZ W FED Y (0l 1)) w)) (6.31)
j=1 k=1

Zaménou sumacniho poradi a preusporadanim ¢initelti dostavame:

0 (3>(i) M, M, o
ayx(z) =,§ j:l( i £ £,(E7) (6.32)

7 tohoto tvaru je jiz patrné, Ze vypocet parcialnich derivaci zvoleného vystupu podle
jakéhokoliv vstupu mé velkou ¢ast operaci shodnych. Konkrétné sumace podle indexu
jnezavisi na volbé vstupu, tj. indexu [, a vypocet se lisi az ve finalni fazi. Proto je vyhodné
derivace vydcislovat podle korigovaného schéma zpétného Sifeni, které lze pomoci dil¢ich
vysledku Q(Z.N) zapsat nasledovné:

M, M, M, M, M,

(3)n(3) | — (1) p' (1) 2) n2)| — (1) n(1)
z wkl Ek Z ( wij 0, ) = Wy fl(gk )Z W, Qj =2, w,0,
k=1 =1 k=1 =1 k=1

(6.33)

Pro ilustraci uvedme jesté obrazek obdobny jako obr. 6.3, avSak pro vypocet parciadlnich
derivaci vystupt podle jednotlivych vstupt sité se dvéma skrytymi vrstvami. Zpétné sifeni
oproti uéici fazi zac¢ina diléimi vysledky s jednotkovymi hodnotami a koné¢i az na vstupech
sité. Timto postupem lze popisovany algoritmus oproti aplikaci vzorce (6.31) zasadnim
zpusobem urychlit. Po provedeni naznaceného vypoctu pro vSechny vystupy sité a zvolena
testovaci data muZeme pfistoupit k findlni sumaci podle vzorce (6.30) a dostavame
vyslednou matici citlivostnich koeficienti, tzv. citlivostni schéma.
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Obr. 6.5: Schéma "zpétného siteni” pro citlivostni analyzu
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7. MAPOVANI OBECNYCH
ZAVISLOSTI POMOCI BP-SITI

7.1 Novy pristup k citlivostni analyze

Numerické experimenty ukézaly, Ze citlivostni analyzu pomoci AFSSM lze pouzit téz pii
mapovani iobecnych, nejen linedrnich zavislosti mezi parametry. Standardni aplikace
AFSSM totiz nefesi pripad, kdy spolu vice méfenych proménnych souvisi a maji zaroven
vSechny vysoky citlivostni koeficient. Teoreticky je mozné dal$i redukce, kterou ale na
zékladé téchto, byt vysokych, avS8ak pfiblizné stejnych hodnot citlivostnich koeficientii,
nelze odtivodnit.

Podobné jako mé pii vyznamné zavislosti vstup-vystup pirislusny citlivostni koeficient
(6.30) vyssi hodnotu nez v piipadé Sumu, lze ofekavat vysoké derivace funkénich vztahu
mezi zavislymi parametry. Je evidentni, Ze ¢im je funkce zobrazujici hodnoty parametru z;
na hodnoty z, strméjsi, tim je vétsi i suma absolutnich hodnot jejich derivaci ve vybranych
testovacich bodech. Nutnou podminkou takové analyzy je ale existence a diferencovatelnost
analytického popisu vztahi mezi pfisluSnymi parametry, ktery ovSem neni apriori
k dispozici. Resenim miize byt jeho aproximace pomoci neuronové sité. Na citlivostni
schéma lze pak pohliZzet jako na miry vzajemnych zavislosti mezi uvazovanymi parametry.

Pro tcely mapovani obecnych zavislosti byla navrzena metoda vyuzivajici citlivostni
analyzu N specielnich BP-siti s (N-1) vstupy a jednim vystupem, kde N je pocet mé&fenych
parametri. Sité je tfeba ucit pomoci specidlné sestrojenych tréninkovych mnozin.
Predpokladejme, Ze mame k dispozici P nezavislych méreni N parametri. Ucici mnozinu
i-té sité tvoii P uspofadanych dvojic pozadovanych vystupi (naméfené hodnoty parametru
;) a vstupnich vzora (naméfené hodnoty zbyvajicich parametra):

T, ={l(z,Q), .., z,(i-1),2,(i+1), ..., z,(N)), z,(i)] | p=1, ..., P} (7.1)

13

Sité jsou takto volenymi tréninkovymi mnozinami uceny pfifazovat hodnotdm (N-1)
vybranych parametri zbyvajici jeden na svém vystupu a aproximovat tak neznamé
zavislosti mezi nimi. Citlivostni koeficienty téchto siti pak slouzi k odhadu miry zavislosti
vystupniho parametru z; na parametrech zbyvajicich.

P1i tomto zptisobu uceni mohou byt ziskané vysledky teoreticky neopodstatnéné, jelikoz
obecné nelze zarucit konvergenci gradientni ucici metody. Problémy mohou téZz nastat
v pfipadé vzajemné nezavislych parametri. Zde je obtizné rozhodnout, zda se jedna
o nezavislé proménné, nebo o nevhodné navrzenou neuronovou sit, kterd nemé dostatecnou
kapacitu na aproximaci dané zavislosti.

7 vyse uvedenych divodu byly sité pro ovéreni nového piistupu uceny nejprve na vSech
N parametrech, pfi¢emz tréninkové mnoziny mély tvar:

T, ={{(z,(1), .., z,(N)), z,(4)] | p=1, ..., P} (7.2)

Problém konvergence gradientni metody zde sice odpadéd a "skryté" identity mezi
parametry z; na vstupu a z; na vystupu jsou citlivostnimi koeficienty zietelné detekovatelné,

66



avSak ostatni hledané zéavislosti se na pozadi snadno naucitelné identity prokazuji velmi
obtizné. Lze Tici, Zze mezi zbylymi citlivostnimi koeficienty neni zasadni rozdil a dalsi
existujici vztahy tak nelze odligit od Sumu. Je proto nutné se dale zabyvat puvodni verzi
metody, kterd do vstupnich proménnych nezahrnuje parametr vystupni (tréninkova
mnozina viz 7.1).

Neméné podstatny problém pak predstavuje preuceni siti, kdy mald zména vstupu
zpusobuje neadekvatné velkou reakci vystupu. Derivace a tudiz i citlivostni koeficienty pak
nabyvaji vysokych hodnot, které ale nereflektuji skute¢nou ucenou zavislost. Proto se jevi
ucelné potlacovat preuceni jiz béhem uceni sité, tj. vhodné volit architekturu, inicializa¢ni
vahy a aplikovat regularizaci. Numerické experimenty na druhou stranu naznacuji, Ze
k prokazani tréninkovymi daty dobfe ovzorkované funkéni zévislosti postaci citlivostni
schéma sité isvelmi malou architekturou, pficemz wucici chybu MSE neni tfeba
minimalizovat na hodnoty mensi nez fadové setiny. Vzajemné funkéné zavislé proménné
jsou pak vramci jedné specielni sité charakterizovany radové vysSSimi citlivostnimi
koeficienty oproti nevyznamnym "Sumovym" vztahim.

Pti numerickych experimentech se rovnéz ukézalo, ze nedostatecnd konvergence ucici chyby
nemusi predstavovat problém. Pokud se po ur¢itém poctu adaptacnich cykld nepodafi snizit
chybu na zminované malé hodnoty, je mozné uceni zastavit a provést citlivostni analyzu.
Jejim vysledkem pak bywvaji citlivostni koeficienty s pfiblizné stejnymi, relativné nizkymi
hodnotami, coz koresponduje s hypotézou nezavislych dat, z niz zpétné plyne i Spatna
konvergence gradientniho algoritmu.

Jinak feceno, pokud se nedaii uéici chybu minimalizovat, je velmi pravdépodobné, ze jsou
dané parametry nezavislé, nebo mezi nimi existuje prili§ slozitda funkéni zavislost, ktera je
ale z hlediska analyzy dat nezajimava. Napr. kazdou funkci, omezenou na intervalu (—1,1),
kterdA je dana konefnym poCtem bodu, lze aproximovat funkci tvaru sin(xz),
tj. sinusoidou vhodné frekvence. Pokud bychom zvolili dostateéné velky pocet neuront, je
mozné najit takové vahy a prahy, aby sit s uréitou presnosti aproximovala i realizaci Sumu.
Proto se pfi mapovani obecnych zavislosti neuronovymi sitémi osvédcilo ztistat u malych
architektur a hranici mezi vyznamnym funkénim vztahem a "Sumem" charakterizovat
schopnosti, ¢ neschopnosti sité tuto souvislost se zvolenou presnosti aproximovat.

7.2 Demonstrace metody na modelovych datech

Nasledujici numericky experiment demonstruje popisované mapovani obecnych zavislosti
mezi parametry pomoci citlivostni analyzy specielnich neuronovych siti na prikladé
modelovych dat. Novy pfistup byl testovan na detekci dvou typu funkénich zéavislosti
skrytych mezi Sesti proménnymi. Bylo vygenerovano 10 000 Sestirozmérnych testovacich
dat. Parametry Z,, Z,, Z,, T, byly voleny ndhodné s rovhomérnym rozdélenim v intervalu
(=1,1) . Hodnoty druhého parametru pak byly vypo¢itiny na zakladé ¢tvrtého parametru,

vvvvvv

podle vzorce z,=(z 4)3 . Druha skryta zavislost je modelovéana slozitéjsim funkénim vztahem

2 . 2 P cen P « . . s xe N~ PP T . . e
z=(x,) +sm(5(:c3) ) , ktery je jiz vicerozmérny a neni prosty, ¢imz se stava linearnimi
metodami (jako napf. faktorova analyza) nedetekovatelnym. Tato zavislost je zobrazena
v 3D fezu T, —Z;—Z, na obrazku 7.1.

Pred samotnou aplikaci nové metody byla rovnéz provedena faktorovéa analyza souboru dat
se vSemi Sesti parametry. Pét faktori postacilo na vysvétleni 98.6% celkového rozptylu
proménnych. Nejvétsi ¢ast jejich variability lze vysvétlit prvnim faktorem, ovliviiujicim
parametry T, a Z, (viz vysoké zatéZe v prvnim sloupci faktorového schématu na obr. 7.2).
Tim je jasné prokézana souvislost téchto parametri, kterd je diky po ¢astech linearné
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aproximovatelnému tvaru funkce z,=(z 4)3 postizitelna i korela¢ni analyzou. Zbylé faktory
jsou Cerpany vzdy jednim parametrem, coz koresponduje s nekorelovanosti proménnych
Z,, Ty, T, a Ty. Vsouladu s predpokladem tedy druha skryta zavislost nebyla faktorovou
analyzou detekovana.
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Obr. 7.1: Zobrazeni modelové zdvislosti v 3D Tezu T,;-T3-x4

Pro ovéfeni schopnosti nového piistupu detekovat i obecné (nelinearni) vztahy bylo uc¢eno
Sest ruznych neuronovych siti s architekturou 5-9-7-1, tj. s péti vstupy, deviti, resp. sedmi
neurony s tangens-sigmoidalnimi prenosovymi funkcemi v prvni, resp. druhé skryté vrstvé
a jednim vystupnim neuronem s linearni prenosovou funkci. Pfislugné tréninkové mnoziny
T: byly sestaveny podle vztahu (7.1) pro P=10 000. Pro maximalni potlaceni preuceni
probihala adaptace statisticky optimalizovanych inicializa¢nich vah (viz kap. 6.10) podle
resilientni verze algoritmu zpé&tného §ifeni s regularizaci (6.19) a momentem. Délka procesu
uceni byla omezena na max. 300 cyklia. V pfipadé siti ¢islo 2 a4 byla uéici chyba (MSE)
uspésné minimalizovana na hodnoty mensi nez 0.01. Architektura 5-9-7-1 umoznila pro
Sestou sit redukovat chybu pouze na hodnoty kolem 0.05. Prubéh procesu uceni ostatnich
siti nebyl podle predpokladu tspé&sny ( MSE~0.3 po 300 cyklech). Po¢ty neuroni 5-9-7-1
byly zdmérné voleny tak, aby neumoznily postihnout "Sumovy vztah" mezi nezavislymi
parametry.

Z principu gradientni minimalizace ucici chyby je zfejmé, Ze zména pocatecnich podminek
procesu (inicializa¢nich vah) muZe mit za nasledek odlisné vlastnosti finalné naucené sité.
I kdyZz mira proménlivosti vystupu jednotlivych verzi siti klesa s dobrymi generaliza¢nimi
vlastnostmi, je vhodné vysledky primérovat. Zvlasté pak pro dosazeni relevantnich zavériu
citlivostni analyzy. Sumérni schéma na obr. 7.3 je proto sestaveno z priumérnych vysledki
citlivostnich analyz vzdy sedmi verzi prislusnych Sesti siti.
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ROTOVANA FAKTOROVA MATICE (absolutni hodnoty)

X3 0.01 0.01 0.00 0.00

0.01 0.00 0.01

0.00 0.01 0.00 0.01

parametry

W 0.98 0.00 0.00 0.00 0.01

X5 0.01 0.00 0.00
Xsr 0.00 0.01 0.00
1 2 5

faktory

Obr. 7.2: Faktorové schéma

V pribéhu numerickych experimenti byl ohledné primérovani pozorovan jesté jeden
zajimavy jev. Vysledky citlivostnich analyz vykazovaly vyznamnéjsi zmény spiSe
v zévislosti na realizaci ndhodnych dat (tréninkové mnoziny), nez na zménu pocatecnich
vah. Teprve podstatnym rozsifenim ucicich dat (vygenerovanych v prostiedi Matlab aZ na
pocet 10 000) bylo dosazeno dobré "stability" vyslednych citlivostnich schémat. P¥i pouziti
podstatné mensich souborii dat (napf. 1000 tréninkovych vzori) byly mezi Sumem
detekovéany i velmi slabé, ve skutec¢nosti neexistujici vztahy, které nezavisely na verzi siteé,
ale na vygenerovanych datech.

cilové parametry

X4 X, X3 X4 Xs Xg

Xt - 0.01 002 001 003 042 -

S X 0.08 - 0.05 [PEKE 007 0.02 -
2
[

= Xa[ 0.04 0.1 - 0.01 0.03 = 0.52 -
>

g X4 r 004 083 0.05 - 0.05  0.02 A
<
®©

“ x5} 004 001 004 001 - 0.01 -

X¢f 0.05 0.01 005 002 007 -

1 2 3 4 5 6

Gislo sité

Obr. 7.3: Souhrnné citlivostni schéma
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Ze schématu na obr. 7.3 lze vydedukovat nasledujici zavéry. Nejsilngjsim detekovanym
vztahem (citlivostni koeficient s hodnotou 2.43) je zavislost parametru %, na zméné <, ,
pri¢emz jejich inverzni vztah je druhym nejvyznamnéjsim (citl. koef. 0.83). Je tak potvrzena
i hypotéza o souvislosti téchto parametria podle faktorové analyzy. Oproti ni se ale podafilo

vvvvvv

(viz velké citlivosti v poslednim sloupci schématu). Ob& modelové zavislosti se tedy na
citlivostnich koeficientech projevily zcela zietelné a metoda tspésné detekuje i korelacné
nepostihnutelné vztahy, kdy klasicky, linearni pristup selhava.

Citlivostni analyza BP-siti tedy umoznuje nejen podstatné zjednoduseni jejich architektury.
Jak plyne zvysledki modelovych experimentt, "citlivostni piistup" je pouzitelny
i k redukci redundantni informace v dané parametrizaci jesté pred konstrukci slozitého
klasifika¢niho systému, a lze jim na rozdil od linearnich metod postihnout i obecné funkéni
zavislosti. Budouci vyvoj metody je zaméfen na interpretaci jejich vysledku v pfipadé
redlnych experimentéalnich dat (parametrizované signaly AE), coz vyzaduje dalsi vyzkum
obecnych vlastnosti naucenych BP-siti.
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8. LOKALIZACE ZDROJU AE
POMOCI ANN

8.1 Nova metoda lokalizace zdroji AE

Dostatecné presnéd znalost polohy zdroje AE je zadkladnim pozadavkem pro dalsi
charakterizaci mechanizmu poruchy. Pro ziskani komplexni informace o povaze defektu
materidlu jsou souradnice zdroju AE nejcastéji ur¢ovany pomoci triangula¢niho algoritmu
zalozeného na Casovych diferencich piichodid emisniho signalu, zaznamenaného nékolika
riznymi snimaci [3]. V praxi se ale zejména pii testovani slozitych konstrukei setkavame
s mnoha situacemi, kdy klasicky triangulac¢ni algoritmus selhava. V téchto pripadech jsou
alternativou triangula¢niho algoritmu metody zaloZené na umélych neuronovych sitich. Na
rozdil od klasickych pristupt maji metody vyuzivajici ANN dvé podstatné vyhody. Jsou
pouzitelné pro lokalizaci zdroje AE v silné disperznich konstrukcich a rychlost Sifeni
elastické viny nenfi jejich vstupnim parametrem [3],[14],[15].

Obdobné jako v pripadé obecného triangulac¢niho algoritmu jsou ¢asové diference vstupnimi
parametry i pro zékladni metody zalozené na ANN. Algoritmy vyuzivajici ¢asové diference
ale mohou kviili obtiZznému urcovani za¢atku signalu vést k chybnym vysledkim, obzvlasté
za pritomnosti vysokych hladin Sumu. Z téchto divodi byla navrzena nova metoda
lokalizace zdroju AE. Jejim jadrem je uméla neuronové sit, do niz vstupuji bézné pouzivané
parametry signali AE jako napi. RMS, doba nartstu, maximéalni amplituda apod., které
pfedstavuji redundantni vstupni data pro lokaliza¢ni algoritmus. Pro urceni polohy
emisniho zdroje tak neni zapotifebi znat presné casové diference, ¢imz odpadéa jeden
z problému zpracovani zdznamu signala AE.

8.2 Popis experimentu

Novy pristup k lokalizaci zdroju AE je demonstrovan na ¢asti nosniku kiidla cvi¢ného
letounu. Elastické viny byly béhem experimentu buzeny pen-testy, detekovany malymi
piezoelektrickymi snimaci a zaznamenény ¢tyfkanalovym AE systémem PAC puDiSP. Pro
ucely zpracovani neuronovymi sitémi (uceni a aproximace piesnych soufadnic pen-testi)
byly provedeny dvé sady méfeni. Prvni, zahrnujici trénovaci body, pro zajistén{ spravného
uceni neuronové sité. Druhou pak predstavuji testovaci body, na kterych byly ovéfovany
generaliza¢ni vlastnosti sité (viz obr. 8.1).

Parametrizace signalit

Po zéznamu signalt v8emi ¢tyimi snimaci (S1-S4) byly pro vSechny kanaly poéitany
nasledujici klasické parametry v ¢asové a frekvenc¢ni oblasti, definované v kap. 4:

Casovd oblast:

Amplituda (4.1), doba nartstu do maxima (risetime, viz 4.3), efektivni hodnota (RMS,
viz 4.5), moment energie (4.6), pramérna hodnota (ASL, viz 4.7), smérodatna odchylka
(4.8), sikmost a Spicatost (4.9).
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spektrdlni parametry:

Pomeérné zastoupeni Py (4.13) frekvenc¢nich pasem A-E v celkovém pasmu F:
A:(0-0.03)%0x; B:(0.03-0.05)%0x; C:(0.05-0.1)%0x; D:(0.1-0.2)*ox; E:(0.2-0.5)%wy ;
F:(0-0.5)*oy , kde oy je Nyquistova frekvence.

TRENOVACI BODY TESTOVACIi BODY SNIMAC 4

13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
JEDNOTKY ROZMISTENI PEN-TESTL°J$ 30mm

Obr. 8.1: Cdst nosniku kridla L-39 - umistént pen-testi

Uéeni neuronovych siti

Ve vSech numerickych experimentech popsanych niZe byly aplikovany BP-sité se dvéma
skrytymi vrstvami. Parametry pocitané pro vSechny ¢tyti kanaly urc¢ovaly pocet neuront ve
vstupni vrstvé. Prvni a druhou skrytou vrstvu tvorilo 39 resp. 19 neuroni se sigmoidalni
prenosovou funkci. Vystupni vrstvu predstavovaly dva neurony s linearni pirenosovou
funkci, které pocitaly odhad skutec¢nych souradnic pen-testi.

Béhem uceni byly vahy a prahy neuronii iteracné adaptovédny pomoci rychlé resilientni
varianty ucictho algoritmu zpétného Sifeni s momentem a generalizaci zlepsujici
regularizaci. Inicializa¢ni vahy a prahy byly nastaveny statistickou optimalizaci startovnich
potenciali neuront (viz kap. 6). Pro ovéfeni vlastnosti nau¢enych neuronovych siti byla
pouzita alternativni metoda volby parametri AFSSM (Alternative Feature Subset Selection
Method) [13].
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8.3 Numerické experimenty

Béhem testovani generaliza¢nich vlastnosti naucenych neuronovych siti byla provedena
fada numerickych experimenti s rliznymi kombinacemi signalovych parametri na
vstupech. Ze vSech vyse uvedenych signalovych charakteristik urcila citlivostni analyza jako
nejvyznaméjsi parametr RMS. Naslednou redukei vstupt na étyfi (tj. RMS od kazdého
kanalu), se podafilo podstatné zlepsit generaliza¢ni vlastnosti sité. Pro lokaliza¢ni ulohu
zirejmé predstavuji ostatni parametry pfevazné informacni Sum.

Modifikace vstupnich parametrii

Za 1ucelem obecnéjstho vystizeni informace o poloze zdroje skryté v energetickych
parametrech byly dale zavedeny nasledujici nové modifikace efektivni hodnoty:

RMSCH] - RMSCH2 5 RMSCHJ - RMSCH«; 5 RMSCH] - RMSC}M 5 RMSCHg - RMSng 5
RMSCH1 /RMSCHg Iy RMSCH1 /RMSCH? Iy RMSCHI /RMSCH4 5 RMSCHQ /RMSCHgf )
kde RMScy; je parametr RMS prislusného signélu, zaznamenaného snimacem 1.

Ackoliv chyba sité neklesala tak rychle jako v pfedchozich neredukovanych piipadech, po
500 ucicich cyklech se prumér kvadrata vystupnich odchylek MSErran pro standardizovana
tréninkova data pfiblizil hodnoté 0.04 a generaliza¢ni schopnosti sité se dale zlepsily
(primér kvadratu odchylek pro standardizované testovaci MSErgzsr=0.045). Naucené sit
tedy neinklinuje k pfeuceni a pomalad konvergence uc¢ici chyby ilustruje spiSe slozitost dat,
nez nezadouci vlastnosti sité jako takové.

HISTOGRAM CETNOSTi ODCHYLEK

60 : ;
B souradnice x soufadnice y

50 b

40t -

¢etnost
8

.

adnllLNL S

jednotky rozmisténi pen-test

1=

Obr. 8.2: Odchylky odhadi lokalizaci na zdkladé pomeéri RMS

Podle vysledki citlivostni analyzy FeSi nové pridané charakteristiky lokalizacni tlohu
presnéji nez parametr RMS samotny, pficemZ sada s poméry RMScw / RMScy je
nejvyznamnéjsi. Obrazek 8.2 uvadi histogram cetnosti odchylek odhadu a skutecénych
soutadnic inicializa¢nich mist jiz v nestandardizovanych jednotkach rozmisténi pen-testi
(krok 30mm) pro testovaci data.
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8.4 Lokalizace na zakladé ¢asovych diferenci

Pro porovnéani nového lokaliza¢niho pfistupu s metodami uvedenymi v [3], [14], [15], [16]
byly v ramci numerickych experimenti uceny také neuronové sité s ¢asovymi diferencemi
(t-t;) na vstupech:

ti-to;ti-ty;t -t t- ty, kde t; jsou Casy prichodi signali namérenych kanalem i.
V prvnim ptipadé byly casy piichodi uréeny pivodnim automatickym algoritmem
(viz kap. 3) detekujicim prvni nasazeni signalu (pfichody podélnych vln). Pfi uceni

neuronové sité byla pozorovana pomala konvergence chyby spolu s hor§imi generaliza¢nimi
vlastnostmi (viz obr. 8.3):

MSErpaiv=0.033 (po 500 ucicich cyklech); MSE7gzsr=0.076.

V druhém piipadé byly jako ¢asy pfrichodu pouzity trigrovaci ¢asy uréené AE systémem
PAC uDiSP. Relativné pomaléd konvergence byla opét pozorovana, pii¢emz generalizacni
vlastnosti sité se zlepSily. Zifejmé kvili faktu, ze k rozpoznani pfichodu smykového nebo
disperzniho vlnového moédu byly pouzity pouze nejvyssi vychylky signalu:

MSETRA]NZO. 0117 (pO 500 ucicich CYkIECh), MSETEST:O. 021.

HISTOGRAM CETNOSTI ODCHYLEK

90

M souradnice x souradnice y
80} -

Cetnost

jednotky rozmisténi pen-testu

Obr. 8.3: Odchylky odhadi lokalizaci na zdkladé casovijch diferenci
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8.5 Shrnuti vysledkii

Nova metoda pro lokalizaci zdroju signali AE pomoci umélych neuronovych siti obchézi
problém detekce prvniho nasazeni signalu a odhaduje soufadnice zdroje na zakladé
signalovych parametri. Jeji vyhody byly prokazéany na numerickych experimentech s daty,
naméfenymi na slozité ¢asti letecké konstrukce. Citlivostni analyza naucenych neuronovych
siti extrahovala parametr RMS jako nejvhodnéjsi signalovou charakteristiku pro lokalizaci
emisnfho zdroje, coz odpovida zakladnim vlastnostem Sifeni disperznich elastickych vin.
Zavedeni modifikaci parametru RMS dale zlepsilo generaliza¢ni schopnosti nauc¢enych siti
a vysledky lokalizace jsou srovnatelné s klasickymi algoritmy zalozenymi na c¢asovych
diferencich pfichodii signéali. Piednosti nové metody se uplatiuji zvlasté v pripadech
geometricky slozitych ¢asti konstrukei (za piitomnosti vlnovych odrazi a disperznich
efektit), vysoké hladiny Sumového pozadi atd.
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9. KOREKCE EMISNICH
PARAMETRU NA POLOHU
ZDROJE AE

9.1 Problém inverzni tilohy o emisnim zdroji

Pri sifeni elastickych vln, emitovanych zdrojem akustické emise v materidlu, dochézi na
cesté od zdroje ke snimacim k velkému zkresleni emisniho signélu, které do zna¢né miry
znesnadnuje spravnou klasifikaci a posouzeni nebezpecnosti ruznych zdroju. Cetné odrazy,
utlum a zejména pak geometrickd imateridlova disperse [17] mé& za nésledek odlisnou
odezvu jednoho emisniho zdroje u snimadi, rozmisténych na ruznych mistech télesa.
Vyhodnocené parametry detekovanych signali AE se tak mohou znacéné lisit, prestoze jde
o signaly téhoz puvodu. Pro spolehlivéjsi diagnostické rozhodovani a hodnoceni emisni
aktivity je proto zapotiebi ziskat srovnatelné informace, nezavislé na vzdalenosti snimace

od zdroje.

Dokonalé identifikace emisniho zdroje na zékladé znalosti jeho seismickych momenti
vyzaduje zdznam a analyzu kompletniho emisniho signalu z vice snimaci a feSeni velmi
komplikované inverzni elastodynamické alohy v dispersnim prostedi. Uplné feeni inverzni
tlohy o emisnim zdroji (vypocet seismickych momenti) neni v redlnych podminkéach
prakticky mozné ave vétsSiné diagnostickych aplikaci nebyva ani nutné. V redlnych
situacich posta¢i mnohem jednodussi rozpoznévani a klasifikace emisnich zdroji na zékladé
vhodné zvolenych signdlovych parametri, o jejichz vyhodnoceni se jiz hardwarové ¢i
softwarové postaréa analyzator AE.

Problémem v8ak zistava vzajemné porovnéni téchto parametri z rizné vzdalenych zdroja.
Software soudobych analyzatora AE dnes sice umoznuje korigovat nékteré parametry, jako
napt. amplitudu ¢i RMS na vzdalenost spolehlivé lokalizovaného zdroje, tedy na ttlum vin
v konstrukei (jde vétsinou o exponencialni zavislost), ale dalsi, napf¥. frekvenéni parametry,
korigovany nebyvaji (v nékterych geometricky jednodussich pripadech lze k jejich
sofistikované korekci vyuzit znalost dispersnich kiivek [18]). Zavislost vétSiny emisnich
parametri na vzdélenosti od zdroje byva i v relativné jednoduchych piipadech izotropniho
t&lesa relativné komplikovana (neni ryze monoténni) a v anizotropnich télesech je navic
i sméroveé promeénliva.

Pro praktické potieby ale miiZeme tento problém znac¢né zredukovat na inverzi signalovych
parametri. Jedna se o prepocet jednotlivych parametri naméfenych signala z riznych mist
na jednu referen¢ni polohu zdroje, ktery je v blizkosti vybraného snimace. Jednoduché,
okamzitd korekce emisnich parametri v redlném case s ohledem na vzajemnou polohu
snimace a zdroje, zaloZzena na automatickém prepoc¢tu téchto parametri pomoci umeélych
neuronovych siti, byla v hrubych rysech nastinéna v [19].

Rozpracovani této metodiky FeSeni redukovaného inversniho problému vyustilo v navrh

Ve v,

naucenych neuronovych siti. Navrzené postupy jsou v nasledujicich odstavcich ilustrovany
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na piikladech numerickych simulacich Sifeni elastickych vIln v izotropni rovinné desce
a praktickych experimentii s umélymi emisnimi zdroji, ptsobicimi na komplikovanych
soucastech letecké konstrukce.

9.2 Numericky model $ifeni elastickych vin

Cilem numerickych simulaci &ifeni elastickych vin v ocelové desce bylo ziskédni prenosovych
funkci mezi misty emisniho zdroje a snimace. Pro uceni i testovani umélé neuronové sité je
zapotiebi nalézt tyto tzv. Greenovy funkce k dostateéné velkému poc¢tu dvojic bodu
[zdroj , snimaé| jako odezvy bodového pulsniho zdroje, naméfené v misté snimadce.
Uvazujeme-li homogenni izotropni prostiedi, zavisi vypocet pouze na vzdalenosti senzoru od
zdroje signalu. Pri zanedbéni odrazi od boc¢nich stén je tedy mozné se omezit na 2D Fez
télesem. K tomuto omezeni nas nuti extrémni vypocetni naroc¢nost 3D modelu. Navrzeny
2D model (viz obr. 9.1) pfesto dovoli zachytit dulezity efekt, ktery se pfi Sifeni viny v tenké
desce uplatiiuje, a sice mnohacetné odrazy mezi dvéma blizkymi sténami, vedouci k vlnové
dispersi.

s1, s2, s3, s4 - snimade #

referencéni umisténi zdroje

A, B, C, D - korekéni oblast

Obr. 9.1: Schéma korekce (3D model)

Simulace byly provedeny pomoci programu LISA 2D. LISA (Local Interaction Simulation
Approach) je program pro vypocet numerického FeSeni elastodynamické vinové rovnice,
zalozeny na metodé kone¢nych diferenci, modifikované na oblasti s ¢etnymi materialovymi
rozhranimi. V simulacich byly uvazovany nésledujici materidlové a numerické parametry:

Materidl: ocel (hustota 7850 kg/m?*, vL=5890 m /s, vI=3240 m/s)

Numerické parametry: sit 10001x101 bodt (500mm x 5mm), ¢asovy krok dt=5.95e-9s,
volné okrajové podminky (na vSech okrajich)

C’asovy’ pribéh vstupniho pulsu odpovidd Rickerové funkci (druha derivace Gaussovy
funkce). Prostorové rozlozeni pulsu bylo radialné symetrické. Epicentrum zdrojového pulsu
bylo umisténo uprostied desky (viz obr. 9.2).

Matematicky model umoziuje vypocet odezvy modelovych pulsi v rozmezi vzdalenosti
10-200 mm od snimace (s krokem 1 mm). Proto jsou jednotlivé senzory si, s2, s3, s4 pro
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potfeby numerického experimentu umistény do vrchola ¢tverce o hrané 176.7 mm. Oblast
pro korekci byla vymezena body A, B, C, D o soufadnicich [40,40/, [185,40], [135,135],
[40,135], pricemz pocatkem souradnicové soustavy je snimac s;. Referenéni poloha zdroje
byla zvolena do vzdalenosti d=30 mm od snimace siI. Referenc¢ni poloha je poloha
virtualniho snimace k némuz jsou korigovany parametry. 2D schéma korekce znazornuje na
obr. 9.2 fez materidlem ve sméru referen¢ni snimac¢ - misto ptivodniho zdroje, ktery je na
obr. 9.1 vyznacen dvojitymi Sipkami.

Ruzné zdroje signali AE byly simulovany linearni kombinaci t¥{ modelovych zdrojovych
funkci W1, W2, W38 sXkoeficienty a, b, c. Vysledny signal z(t), v misté snimace ve
vzdalenosti dn od mista zdroje byl pocitdin konvoluci kombinovaného zdroje
W . s prislusnou Greenovou funkci Gy,:

2(t)=(G,* W, )(t); W, =a WIi+b-W2+c-W3; a,b,ce(0,1)

modelovy signal modelovy puls

Y
]
>
5
c
8

-

. ; KOREKCE PARAMETRU
snimac

5Z""'OJ" ’u‘izdroj b

] dn

Obr. 9.2: Schéma korekce (2D model)

Vybuzeni emisniho zdroje, Sifeni viny télesem a zaznam signalu AE jsou modelovany
nasledujicim zptsobem: V misté o souradnicich [z,y/ pusobi kombinovany modelovy zdroj
W Prenos mezi zdrojem a snimacem sI je vyjadien konvoluci zdrojové funkce
s Greenovou funkci G, pro konkrétni vzdalenost dn=round(Vz*+y°) .

Obdobny postup, tj. vypocet vzdélenosti a konvoluce s prislusnou nejbliz§i Greenovou
funkci, je aplikovan na vSechny ¢tyfi od zdroje ruzné vzdalené snimace a vysledkem jsou
¢ty zaznamy signala AE, které pochéazeji od jednoho a téhoz emisniho zdroje. Analogickym
postupem ziskdme signal, ktery by vybudil identicky zdroj W,. ve vzdélenosti d od
zvoleného referenéniho snimace, v tomto piipadé senzoru sI. Zde provedeme obdobny
vypocet s Greenovou funkci pro vzdalenost d=30mm.

Na obr. 9.3 jsou zobrazeny casové prubéhy modelovych zdrojovych funkci Wi, W2, W3,
vysledna ¢asova funkce zdroje W, pro kombinaci (a,b,c)=(0,5 ; 0,4 ; 0,7), Greenova funkce
pro konkrétni tloustku materialu t=10mm a vzdalenost dn=75mm, a vysledny signal z(t)
pro tento pripad.
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0s W1 1 W2 Greenova funkce Gy,

"o 50 100 150 200 0 50 100 150 200 ~o 500 1000 1500 2000 2500

0.5

vysledny signal z(t)

o 50 100 150 200 0 50 100 150 200 "7 500 1000 1500 2000 2500

Obr. 9.3: Modelové zdrojové funkce, Greenova funkce, vysledny signdl.

Uceni neuronové sité

Neuronova sit ma za kol provést pro konkrétni emisni zdroj ve vymezené oblasti prepocet
parametra signalu AE z vice snimacu na parametry signalu zvoleného referenéniho snimace,
ktery je nejblize ke zdroji. Schéma tohoto korekéniho algoritmu je znazornéno na obr. 9.4.
Vstupy neuronové sité jsou vybrané parametry signilu ze vSech ¢tyr snimadci spolu se
soutadnicemi polohy lokalizovaného zdroje. Vystupem sité je odhad parametri signalu
(pfipadné i jinych parametra nez vstupnich), ktery by naméfil referen¢ni snimac s od téhoz
zdroje, ale ve vzdalenosti d=30mm, tj.v referen¢ni poloze.

Vhodny vybér tréninkovych dat ovliviiuje zdsadnim zptsobem generaliza¢ni schopnosti
neuronové sité. Pri TeSeni problému korekce signalovych parametri je také zapotrebi
dostate¢né postihnout moznou variabilitu uvazovanych emisnich zdroji v jednom misté,
jinak by cela tdloha ztracela smysl. Proto byly ¢asové funkce zdroje modelovany ruznymi
lineArnimi kombinacemi tii spektralné odliSnych pulsi. Tim je zajiSténa dostatecna
variabilita jak energie, tak spektralnich charakteristik zdrojové funkce. Uvazovanou oblast,
v niz maji byt korigovany signalové parametry, je tfeba dostateéné jemné pokryt
tréninkovymi daty, nebot u tenké desky lze ocekavat slozité vinové interference a tedy
i vyrazné zmény prenosové funkce s malou zménou vzdalenosti snimace od zdroje. Z téchto
davodiu byly pro tréninkové tucely brany v avahu polohy zdroje (body) o soufadnicich
z mnoziny Srr a v nich hodnoty koeficienti kombinace modelovych pulsii z mnoziny Krz:

Sp=\lz,yl|z,y€(40;45:50;...;135)]  K,.=|(a,b,c)|a,b,c€[0.1;0.5;0.9}]

Korekéni oblast je tedy rovnomérné pokryta siti bodi s rozte¢i dmm. Pro kazdy bod a pro
kazdy snimaé¢ byly vypocteny piislusné odezvy na vSechny kombinace pulsi. Vybrané
parametry takto vygenerovanych signalu predstavuji spolu s odpovidajicimi soufadnicemi
[z,y] vstupni tréninkové data. Parametry signalu (nemusi byt totoZné s parametry na
vstupu sité) od piislusného hypotetického zdroje v referen¢ni vzdélenosti od snimace s1 pak
slouzi jako vystupni tréninkova data. Timto zplisobem bylo pro uceni sité vygenerovano
10 800 tréninkovych vzort.
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Obr. 9.4: Korekéni schéma (odhad parametri)

Korekce byla provadéna na nasledujicich parametrech signalu z(t), definovanych v kap. 4:

Amplituda (4.1), efektivni hodnota (RMS, viz 4.5), pomérné zastoupeni Py frekvenc¢nich

pasem A ([0,0.08/f), B (/0.03,0.05/fx), C ([0.05,0.1]fy), D ( [0.1,0.2]fy) a E (J0.2,0.5/fx)
v celkovém frekvenénim pasmu F (/0,fv/) (kde fy je Nyquistova frekvence) a relativni poloha

t6zisté spektralni hustoty f(o), tj. relativni frekvence odpovidajici "tézisti spektra",
viz (4.14).

Rizné verze umeélych neuronovych siti pak byly uceny resilientni variantou metody
"back-propagation" s regularizaci a momentem, na prumér kvadratické chyby (MSE) mensi
nez 0.001. V zavislosti na slozitosti tréninkovych dat se po¢ty neuront v prvni skryté
vrstveé, resp. druhé skryté vrstvé, pohybovaly okolo 140, resp. 60.

Pro hodnoceni generaliza¢nich schopnosti nauc¢enych siti a jejich citlivostni analyzu byla
vygenerovana testovaci data obdobnym zpiisobem jako data tréninkova, avSak na zakladeé
jinych mnozin soutadnic zdrojovych bodi Srgsr a hodnot koeficientit kombinaci modelovych
pulsﬁ KTEST:

Sopsr=\z,y]|z,y€(42.5:47.5:52.5;...:132.5)] K ,per=|(a,b,c)|a,b,c€[0.3:0.7)]

Diskuse

Natrénovani neuronova sit vyuziva k pozadované korekci parametru jistou redundantni
informaci o konkrétnim emisnim zdroji, ktera je obsazena v parametrech signala z vice
snima¢ii. Ukolem sité je okamZité piepoéitavat hodnoty emisnich parametri "naméfené"
vzdalenymi snimac¢i na parametry signalu z referenéniho snimace, ktery se nachazi
v blizkém okoli pusobictho zdroje. Pokud bychom uvazovali pouze jediny zdroj se stejnymi
charakteristikami, zAdn4 korekce by nebyla potieba.

Vezmeme-li v8ak v uvahu proménlivost alespoii jednoho parametru zdroje (jako napf.
energie), problém hodnoceni parametri se zkomplikuje. Z pohledu neuronovych siti
dostavame ucici data, kterd maji blizko k nejednoznacnosti, tj. pro dva blizké vstupy
pozadujeme prili§ vzdalené vystupy. Sit hufe konverguje a je proto tifeba zménit jeji
architekturu (zvySovat pocet neuront). Jesté vice problém komplikuje pfitomnost riznych
typi emisnich zdroji (napf. ze spektralniho hlediska). Tato situace mize byt ilustrovana
na piikladech signéli ze zdroju s riznym relativnim zastoupenim jednotlivych spektralnich
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pasem. V levé ¢asti obr. 9.5-9.9 jsou vyneseny kiivky popisujici zmény zvolenych parametri
se vzdalenosti od zdroje (dn = 10-200mm) pro vybrané kombinace zdrojovych funkei (riizné
styly ¢ar). V pravé ¢asti je pak zobrazen priubéh téhoz parametru, naméfeného snimacem
s1 v korekéni oblasti, vymezené body A,B,C,D pro jednu typickou zdrojovou funkci.

107 AMPLITUDA [V]
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Obr. 9.5: Zavislost amplitudy na vzddlenosti od zdroje.
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Obr. 9.6: Zdvislost RMS na vzddlenosti od zdroje.

Jako ¢inné teSeni problému nejednoznacnosti se ukéazalo pouziti vice charakteristik pro
korekci jednoho parametru, tj. pfechod do vstupniho prostoru vyssi dimenze, kde jsou vyse
zminované vstupy dostatecné vzdalené. Tak napt. pro presnéjsi korekci parametru RMS se
ukézalo vhodné vyuzit i spektralni parametry. U vice verzi naucenych bp-siti bylo zjisténo,
Ze pii nizké vlastni chybé sité pro standardizovanéd tréninkova data (MSE<0.001) je
i generaliza¢ni chyba na testovaci mnoziné relativné mala (MSE=0.01).
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Obr. 9.7: Zdvislost parametru P4 na vzddlenosti od zdroje.

Pg [%]
45 T T

40t

35}

30

25}

201

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
vzdalenost [mm]

Obr. 9.8: Zavislost parametru Pp na vzddlenosti od zdroje.
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Obr. 9.9: Zmény relativniho tézZiste spektrdlni hustoty.

84



Dalsi poznatky pfinési citlivostni analyza naucenych siti. V prvni fadé se ukézalo, Ze oproti
ocekavani nemaji vstupni parametry lokalizace zdroje pro korekci ostatnich parametri
zasadni vyznam. V praxi to znamena, ze piesna lokalizace emisniho zdroje neni pro tucely
klasifikace signali potifeba a sta¢i ndm pouze informace o dalsich parametrech z vice
snimaci. V modelovém ptipadé rozmisténi senzort podle obr. 9.1 lze p¥i hodnoceni zdroje
dale vynechat i parametry z jednoho az dvou snimac¢t umisténych diagonalné proti sobé,
aniz by se vyrazné zhorsil pribéh uceni a generaliza¢ni schopnosti nauc¢ené sité.

Casto nastava i situace, kdy pro korekci jednoho parametru ma vétsi vyznam odlisny
parametr. Napfiklad pomérné zastoupeni frekvenci prvniho padsma miuZe neuronova sit
aproximovat spiSe na zakladé parametru relativni polohy tézisté spektralni hustoty.
Samotné citlivostni schéma transformace parametru zavisi spiSe na konkrétnim modelu

(napf. ruzné tloustky materiadlu), nez na dané verzi sité.

Zavéry

Vysledky numerickych experimenti naznacily, Ze pro korekci parametri signalu AE
s ohledem na vzdalenost snimace AE od emisniho zdroje lze vhodné vyuzit rychly
algoritmus, zaloZeny na aplikaci vrstevnatych umélych neuronovych siti. Jejich citlivostni
analyza ukazala, ze vstupni parametry lokalizace zdroje nehraji pfi korekcich zasadni roli
alze je i pfi uceni sité vynechat. Dale lze zanedbat parametry signilu AE aZz ze dvou
protilehlych snimact, aniz by se zhorSily ucici a generaliza¢ni vlastnosti sité. Korekce
parametri pii malé predpokladané variabilité zdroju signalti neni pfili§ komplikovana (lze
pouzit velmi jednoduchou neuronovou sit a uvazovat na vstupu jediny signalovy parametr
od minimalné dvou snimacu).

K dostatecné spolehlivé korekei jednotlivych signalovych parametri od vyraznéji odliSnych
emisnich zdroji je vzdy na vstupech zapotfebi uvazovat i dalsi parametry. Plati to zejména
pro amplitudu a RMS, kde nepoméaha ani znalost kartézskych, ¢ polarnich souradnic
zdroje. V tomto pripadé je pro lepSi konvergenci neuronové sité vyhodné zahrnout do
vstupnich dat také spektralni parametry. Pro navrzenou korekci daného emisniho
parametru mohou hrat vyznamnou roli zcela odli§né parametry signalu, pfi¢emz samotné
citlivostni schéma transformace emisnich parametru zévisi spiSe na konkrétnim télese,
rozmisténi snimaci a tréninkové mnoziné nez na pouzité verzi neuronoveé sité.

Dalezitym poznatkem, plynoucim ze simula¢nich experimenti je, Ze na vystupech
neuronové sité muzeme ziskat i jiné korigované emisni parametry nez byly vstupni.
Vysledky numerickych experimenti naznacuji Siroké moznosti praktického vyuziti navrzené
metody korekce parametri emisnich zdroji i na komplikovanych konstrukcich. V praxi
bude ale ve vétsiné piipadi nezbytné ziskat vhodna tréninkova data experimentalné.
Algoritmus umélych neuronovych siti je velmi rychly aumozni vyhodnocovani
korigovanych emisnich parametri v readlném cCase.

9.3 Model s experimentalné namérenou Greenovou funkci

Pro porovnani ¢isté teoretickych vysledkii s realnéjsim numerickym modelem byly
Greenovy funkce naméfeny experimentélné pii buzeni tenké sklenéné desky (tl. 8mm)
pulsnim laserem. Jednotlivymi pfenosovymi funkcemi (pulsni odezvy) jsou signaly AE
zachycené ve vzdalenostech 20-45mm s krokem 1mm. Jako referencéni byla zvolena
vzdalenost 20mm. Obecné korekéni schéma a vypocty se v ostatnim shodovaly s vyse
popisovanym numerickym modelem, tj. byly pouzity stejné modelové zdrojové funkce
a jejich ucici a testovaci kombinace (mnoziny K a Krgsr ) spolu s totoznymi algoritmy.
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Z obr. 9.10 a 9.11 je patrné, ze vyvoj hodnot parametri vzhledem k vzdalenosti od zdroje
parametri (amplituda a RMS), jejichz hodnoty v modelovém piipadé klesaly se vzdalenosti
témér exponencialné, jsou patrné nahlé zmény. Dilezitou roli zde hraji zfejmé interference
vln o vlnovych délkach srovnatelnych s tloustkou desky.

Pro ovéteni aspekti korekce parametrii, které predeslal numericky model, byly i v tomto
praxi bliz§im pfipadé€ nauceny rizné architektury a verze siti. Pfedevsim byla testovana
nutnost znalosti lokalizace zdrojui a zavislost vysledkii konverze na poctu pouzitych
snimacii. Adaptace vah neuronovych siti resilientni variantou algoritmu back-propagation
probihala vzdy v max. 500 ucicich cyklech, po niZ nasledovala citlivostni analyza.
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Obr. 9.10: Zdvislost amplitudy na vzddlenosti od zdroje.
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Obr. 9.11: Zavislost RMS na vzddlenosti od zdroje.

Tab. 9.1 uvadi souhrn vysledki deviti verzi siti, typickych pro prislusnou konfiguraci,
a testovany vybér vstupnich parametri. Hodnoty amplitudy a RMS byly pfepocitavany
vzdy pouze z hodnot pfislu§ného jednoho parametru signalu z vybranych snimact si-s/
a pifpadné soufadnic lokalizace zdroje. Pouzité vstupni parametry jsou oznaceny
v poslednich Sesti sloupcich tabulky 9.1 spolu s citlivostnimi koeficienty odpovidajici verze
naucené sité. Stupné Sedi jsou uvazovany relativné vzhledem k hodnotam koeficienta
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piislusné jedné sité (pro zvyraznéni vyznamnych vstupt), nikoliv globalné. Dale jsou
v pfehledu poc¢ty neuront v jednotlivych vrstvach (3.-5.sloupec) véetné uéici (MSE)
a generalizacni chyby (MSE¢gy) na mnozinach Krp resp. Krgsr.

. . pocty neuronti ve vrstvach / pouzité souradnice lokalizace a snimace /
verze korigovany / uéici a gen. chyba I citlivostni koeficienty
sité parametr
vstupni | 1.skrytd | 2.skryta X y S1 Sz S3 S4
6 199 99 o L] [ ] ° [ °
1. AMPLITUDA
MSE=0.0218 ; MSEcen=0.0795 0.23
6 59 39 o
2. RMS
MSE=0.0030 ; MSEgen=0.0015 0.04 0.33 0.31  0.29 | 0.29
4 99 69
» | rms IR
MSE=0.0018 ; MSEgen=0.0038 . 0.41 0.41
4 99 69
4, RMS
MSE=0.0019 ; MSEgen=0.0035
3 99 69
5. RMS
MSE=0.0030 ; MSEcen=0.0026
2 39 19
6. RMS
MSE=0.0053 ; MSEcen=0.0026
7. RMS 5 39 19 o
MSE=0.0034 ; MSEcen=0.0017 0.04
4 39 19 o
8. RMS
MSE=0.0058 ; MSEgen=0.0033 0.06
3 39 19 o
9. RMS
MSE=0.0080 ; MSEcen=0.0044 0.31

Tab. 9.1: Souhrnné vysledky rizniych verzi neuronovyjch siti na korekci vybranich
parametri v pripadé tenké desky.

Zavéry

Podobné jako u ¢isté numerického modelu ukazuji citlivostni koeficienty na fakt, ze
parametry lokalizace nehraji zasadni roli a lze je pfi uceni sité vynechat. Déale lze vynechat
parametry z maximélné dvou snimaci, umisténych diagonalné proti sobé, aniz by se
konvergence ucici chyby a generalizace zhorgily. Z citlivostnich koeficientii verze 3 a 4, které
se lisi pouze inicializa¢nimi vahami, je "symetrie" vyznamnosti protilehlych snimaci
patrna.

Posledni t¥i verze siti jsou uvedeny pro demonstraci vyznamu znalosti lokalizace, ktera
ziskava na dulezitosti az p¥i vyuZiti parametri pouze z jediného snimace (viz tab. 9.1,
verze 9). Dalsim porovnanim vysledki je patrné, Ze sité s mensim po¢tem neuroni vykazuji
prekvapivé lepsi generaliza¢ni chybu MSFEqpy nez ucéici MSE. Jako vysvétleni se nabizi diky
mensi architektufe hladsi aproximace korekénitho vztahu ve spojeni s testovacimi daty,
ktera mohou svou piithodnou variabilitou 1épe vyhovovat chybové funkci.
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9.4 Korekce emisnich parametri na realné konstrukci

vvvvvv

vyuzivajici umélé neuronové sité byla Gspésné testovana na numericky simulovanych datech
[20]. Nicménég, detailni numerické modelovani Sifeni elastickych vin ve slozitych
konstrukcich je extrémné naro¢né a doposud mimo moznosti soucasné vypocetni techniky.
7 tohoto divodu byly korekéni neuronové sité aplikovany pii experimentech na c¢éstech
realnych leteckych konstrukei.

Pro acely zpracovani neuronovymi sitémi byly pifi ultrazvukovém buzeni pomoci zdroju
s riznymi ¢asovymi prubéhy (WAVE1-3 a CHIRP viz obr. 9.12) a amplitudami (1.5, 3,
a 6V) naméfeny signaly, jejichZz parametrizaci byla ziskana tréninkova a testovaci data
(rozmisténi budicich bodit viz prava ¢ast obr. 9.12). Pocitané parametry byly shodné
s charakteristikami pouzitymi pii lokalizaci zdroji AE v kap. 8. V8echny korekce byly
vztazené k jednomu zvolenému referenénimu bodu (viz obr. 9.12).

Pro prepoéty parametri byly opét aplikovany BP-sité se dvéma skrytymi vrstvami (79 a 39
neuroni se sigmoidalnimi pFenosovymi funkcemi). Béhem 500 ucicich cyklia se pro
amplitudové parametry dafilo snizit chybu siti aZz na hodnotu MSE=0.01. V souladu
s vysledky predchoziho numerického modelu [20] se ale ukazuje, Ze pro dostate¢né presnou
korekci jednoho konkrétniho parametru je nutné uvazovat i charakteristiky jiné. Citlivostni
analyza obdobné potvrdila, Ze znalost soufadnic zdroji neni potieba uvazovat jako vstupy
siti.

_ WAVE! _WAVE2 WAVE3 ch1 ph2 03 ch4

05}
0 ] 05t

1o 05 1 15 2 0 05 1 15 2 0 05 1 15 2

Cas [s] x10° gas [s] x10°

gasfs]  x10°

CHIRP 60-450kHz

0.6 .
cas [s] x 10

Obr. 9.12: Zdroje WAVE1-3, CHIRP a rozmisténi budicich bodu

Z obrazku 9.13 je patrné, ze uceni neuronovych siti na korekci parametri se slozitou
prenosovou funkci vyZzaduje podstatné rozsahlejsi méreni s jemnéjsSim pokrytim trénovacich
bodl na uvazované oblasti. Jejich stavajici hustota neumoznuje z naméfenych dat vyclenit
testovaci mnozinu, ktera by neidentifikovala preuceni druhého typu (def. viz kap. 6.8). Na
jednoduchych leteckych konstrukcich mohou numerické simulace naopak redukovat pocet
méfeni s riznymi tvary budicich vin a jejich amplitudami.

88



RMS? [dB]

P(0.04-0.05)Ng

80
70,

60 |

L \e

120 R
-140 .
2160 ga-
-180

‘%/ )\ ,‘/M |

N
A }\

-80 el oY T 60 A ,/‘ KN
400 v & Sus N 50 ’% 1\"
> ahiEwy)

/

Obr. 9.13: Zmény vybranijch parametri namérenyjch snimacem 4
(buzeni vinou WAVEL o amplitudé 12V)

9.5 MozZnosti korekce emisnich parametra na polohu zdroje AE

Pro jednoduchou a okamzitou korekci emisnich parametri s ohledem na vzijemnou polohu
snimace a zdroje AE, ktera je dulezita pro porovnani aktivity riznych zdroji, byla navrzena
metoda, zaloZené na automatickém pfepoétu téchto parametri pomoci ANN. Natrénovana
neuronova sit vyuziva ke korekci redundantni informace o konkrétnim emisnim zdroji, které
jsou obsaZeny v parametrech signalii z vice snima¢t. Ukolem sité je okamzité piepoéitavat
hodnoty emisnich parametri ze snimac¢u vzdéalenych od zdroje AE na parametry signilu
z referen¢niho snimace, ktery se nachazi v blizkém okoli zdroje.

Citlivostni analyza ukézala, Ze vstupni parametry lokalizace (soufadnice polohy zdroje)
nehraji pti korekcich zasadni roli a lze je i pfi uceni sité vynechat. K dostateéné spolehlivé
korekci jednoho signalového parametru od vyraznéji odliSnych emisnich zdroji je na
vstupech zapotiebi vzdy uvazovat také ostatni parametry. Pro lepsi konvergenci udeni
neuronové sité je vyhodné zahrnout do vstupnich dat napt. také parametry spektrélni.
Citlivostni schéma transformace emisnich parametra zavisi na konkrétnim télese, rozmisténi
snimadci a tréninkové mnoziné spiSe nez na pouzité verzi neuronové sité.

Dilezitym poznatkem, plynoucim ze simula¢nich experimenti je, Ze na vystupech
neuronové sité lze ziskat i jiné korigované emisni parametry nez které byly uvazovany na
vstupech. Vysledky numerickych experimentii naznacily Siroké moznosti praktického
vyuziti navrzené metody korekce parametri emisnich zdroji, v pfipadé komplikovanych
leteckych konstrukei vsSak za predpokladu dostate¢ného mnozstvi tréninkovych dat,
tj. rozsahlejstho méreni s jemnéjSim pokrytim trénovacich bodi na uvazované oblasti.
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10. ROZPOZNAVANI ZDROJU AE

10.1 Problematika identifikace emisnich zdrojt

vvvvvv

jejich rozpoznavani vychazime z detekovanych signali AE pochéazejicich casto nejen
od riznych mechanismti poskozovani materidlu, ale také vznikajicich v disledku
nezadouciho akustického ruseni. Dilezité jsou pritom nejen globalni parametry emitujictho
zdroje, jako je jeho lokalizace, ¢etnost emisnich udélosti a emisnich pfekmiti, ale i dalsi,
tvarové parametry signalu, které umoznuji rozpoznat ¢ alespon odhadnout o jaky typ
emisni aktivity jde (urceni puvodu signalu predstavuje feSeni komplikované inverzni ulohy).
Uz jen spolehlivd primarni selekce takovych zidznamt by umoznila vénovat veSkerou
pozornost rizikovym emisnim zdrojum, které jsou spojeny s destruktivnimi jevy v testované
souCasti. Emisni projevy zplsobené napf. pohybem namahaného vzorku v upinacich
Celistech zatézovaciho zafizeni, elektrickym ruSenim, nebo chybami AD pfevodniku Ize
ignorovat a zaveéry z méfeni emisni aktivity tak zvérohodnit.

Nedostatecna znalost vlivu disperznich efektd v materidlech je jednim z nejvice omezujicich
faktoru klasifikace zdroju AE. Vlivem riuzné cesty od zdroje ke snimac¢im se zaznamenané
udalosti AE od sebe lisi, i kdyz pochéazeji od identického zdroje. Casto také dochaz
k okamzitému ptisobeni vice mechanismi vzniku poruch, napt. soucasny rist trhliny a tfeni
jejich hran o sebe. VySe uvedené aspekty proces klasifikace zdrojui AE komplikuji a do
zna¢né miry ho presouvaji do pravdépodobnostni roviny. Velkym problémem je také ziskani
spolehlivé identifikovanych dat pro ucely navrhu jakéhokoliv klasifikatoru. Z téchto diuvodu
byla navrzena metoda rozpoznavani pomérného zastoupeni modelovych pulst ve zdrojové
funkci emisni udalosti pouze z parametri numericky generovanych signali AE na zékladé
umélych neuronovych siti (kap. 10.2) [21]. Tento piistup byl déle testovan na letecké
konstrukei (kap. 10.3) [22] a finalné pfi identifikaci realnych zdroju AE (viz kap. 10.4) [23].

10.2 Model s experimentalné namérenou Greenovou funkci

Prenos mezi zdrojem AE a snimacem je obecné modelovan Greenovou funkci. Jelikoz ale jeji
presné vyjadieni neni dosud prakticky mozné, byla experimentalné namérena pii buzeni
ocelové desky pulsnim laserem. Vstupni signaly pouZzité pro uceni a testovani neuronové sité
byly generovany konvoluci modelovych zdroju s touto pulsni odezvou. Ruzné zdroje AE pak
byly simulovany linedrni kombinaci t¥i modelovych zdrojovych funkei (modifikované
wavelety, viz obr. 10.1). Cilem Kklasifikdtoru je zpétny odhad vahovych koeficienti této
linearni kombinace.

Koeficienty kombinace wavelett a, b, ¢ spliiuji podminky a, b, c€(0,1), a,b,c=1.
Klasifikované signaly z,(t) byly po€itany konvoluci kombinovaného zdroje S, s Greenovou
funkci G (graf viz obr.10.2), pfedstavujici zmifiovany pienos mezi zdrojem AE a snimacem.
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Obr. 10.1: Modelové zdrojové funkce W1, W2, W3 a jejich kombinace.
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z,(t) = conv(Sp, G), Sp=a,"W1 + by*W2 + ¢,*W3, a,=0.3, by=0.2, c,=0.5
Obr. 10.2: Graf typické Greenovy funkce a vygenerovaného signdlu

Celkem bylo pro testovani sité vygenerovano 2000 signala, z nichz 500 bylo pouzito jako
tréninkova mnozina. Vstupy neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami a architekturou
14-27-19-3 pak predstavuji ¢asové a frekvenéni parametry signala z,(1):

1. Amplituda (4.1), 2. Risetime (4.3), 3. Efektivni hodnota (RMS, viz 4.5), 4. Moment
energie (4.6), 5. Pramérna hodnota (ASL, viz 4.7), 6. Smérodatna odchylka (4.8),
7. Sikmost a 8. Spicatost (4.9), 9.-14. Pomérné zastoupeni Py frekvencnich péasem
A (J0,0.12]fs), B (0.12,0.24[fy), C ([0.24,0.36]fy), D ([0.36,0.48]tx), E (/0.48,0.6]f)
a F ([0.6,1]fy) v celkovém frekvenénim pasmu G (/0,fv/) (kde fvje Nyquistova frekvence).
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CITLIVOSTNI KOEFICIENTY

1 0173 | 0266 0149 -
2 0.093 0.068 0.047 -
3 0.193 0.184 |
4 0.178 0.196
5 0.206
6 0.158
c;i 7t 0.099 0.063 0.043 -
2 8| 0.065 0.015 0.030 -
9t 0.022 0.014 0.016
10} 0.053 0.020 0012
11} 0.035 0.012 0.032
12} 0.039 0.050 0.022 |
13} 0.081 0.134 0.082
1 2 3

vystupy

Tab. 10.1: Citlivostni schéma naucené sité

Uceni na chybu MSE=0.001 (prumér kvadrati odchylek) probéhlo v pfiblizné 180 iteracich.
Pro v8echna vygenerovana data pak byly uréeny primérné absolutni hodnoty (MAE)
odchylek na vystupech, které uvadi tabulka 10.2. Z citlivostnich koeficienta sité
v tabulce 10.1. je zfejmé, Ze nejvyznamnéjsi parametry pro rozpoznavani modelovych zdroja
odpovidaji vstupam 1, 3, 4, 5, 6, 13 a 14 (tj. "energetické" parametry, ASL a pomérné
zastoupeni vysokych frekvenci). V tomto pfipadé se pro redukci vstupti neosvédéila
faktorova analyza. Mezi proménnymi jednozna¢né detekovala pouze zavislost parametru
3 a4, coz vedlo spolu s citlivostni analyzou ke konecné redukci na parametry 1, 3, 5, 6, 13
a 14. Nova naucend sit s architekturou 6-13-7-3 a obdobnymi parametry uceni dosahovala
na stejné datové mnoziné dokonce lepsich vysledki (viz tabulka 10.2). Tyto vysledky
koresponduji s teoreticky ocekavanou vlastnosti lepsi generalizace.

VYSTUPY
MAE
1 2 3
pred redukci 0.0254 0.0239 0.0240
po redukci 0.0247 0.0204 0.0188

Tab. 10.2.: Priumeéry kvadrdti odchylek na vystupech sité.

10.3 Rozpoznavani modelovych pulzi v redlnych konstrukcich

Aplikovatelnost umélych neuronovych siti pro rozpoznavéni zdroji AE byla na zakladé
dobrych vysledkii odhadii kombinaci modelovych pulzi postupné ovéfovana na
experimentalnich konfiguracich, které jsou blize praxi. Nahrazeni numerickych simulaci
realnym experimentem na Céasti letecké konstrukce predstavuje dulezity vyvojovy krok
smérem k praktickym aplikacim této slibné metody.
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Popis experimentu

ZkusSebnim vzorkem pro rozpoznavani modelovych zdrojiu AE a jejich kombinaci byla paka
podvozku malého dopravniho letadla zhotovena z uSlechtilé ocele (obr.10.3). Zdroji
isnima¢i AE byla c¢tvefice piezoelektrickych meéni¢i stejného typu s integrovanymi,
trubkovité tvarovanymi magnetickymi podlozkami. V kazdém okamziku byl jeden ménic
zapojen jako pulzér (zdroj AE) a ostatni t¥i jako snimace AE. K buzeni pulzéru byl pouzit
generator libovolnych priubéht (arbitrary generator), generujici elektrické pulzy
pozadovanych tvart a amplitud.

piezoelektrické ménice

Obr. 10.3: Konfigurace ménici AE

Signaly byly buzeny rtznymi kombinacemi t¥i zakladnich zdrojovych typu (viz obr.10.4).
Kazda slozena zdrojova kombinace byla vysilana s péti riznymi amplitudami, zaznamenana
jako signal AE a zparametrizovana. Nékolik set takto simulovanych emisnich zdroju AE
z riuznych mist pak slouzilo k uceni a testovani ANN. Jejich architektury byly pomoci
citlivostni analyzy postupné optimalizovany tak, aby hodnoty na vystupnich neuronech
poskytly co nejlepsi odhady kvantitativniho zastoupeni testovaného typu emisniho zdroje.

Mé¥ici aparatura

Na snimku v obr.10.3 jsou patrné 4 snimace/budice signdlu AE o praméru 20mm,
integrované s magnetickymi podlozkami, tvarovanymi podle poloméru ruznych c¢casti
trubkovitého télesa tak, aby byl zarucen celoplosny kontakt epoxidovym tmelem
prilepeného meénic¢e s povrchem zkouSeného dilu. Méfici aparatura AE byla typu
PAC uDisp, schopna pii vzorkovaci frekvenci 10 MHz zaznamenat 16-bitova data. Délka
zaznamu byla 15360 vzorka. Aby bylo mozné piezoelektrické ménice v pribéhu
experimentu snadno prepojovat do rezimu snimac resp. budi¢ signalu, byly ménic¢e zapojeny
nejdiive do multiplexeru, ktery umozinoval snadny vybér vysilactho kanalu, a z néj byl
teprve signal AE snimacu veden do predzesilova¢i PAC (zisk 40dB) a déle na vstup méfici
aparatury.
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Obr. 10.4: Kombinace zdrojovijch pulsi

Generovani pulzii

Zdrojové pulzy byly buzeny generatorem libovolnych pribéht NI-5421 se 16-bitovym D/A
prevodnikem a vzorkovanim 100MHz. Tt typické zdrojové funkce emisnich udalosti byly
modelovény pulsy S1-53, jejichz tvar je znézornén na obr. 10.4 spolu s jejich linedrnimi
kombinacemi o nasledujicich vahach:

kombinace = [100;010;001;1/21/20;1/201/2;01/21/2;
2/31/30;2/301/3:1/32/30;02/31/3:1/302/3:01/32/3

Timto zptsobem bylo tedy v kazdé konfiguraci nakombinovéno 12 vyslednych zdrojovych
funkci, které byly pfed pouzitim normalizovany tak, aby se jejich energie nelisily. Volba
poc¢tu vzorku (N=1779) zaruuje, Ze spektrum budicich signala vykazuje maximum
v oblasti nejvétsi citlivosti pouzitych AE meénici, tj. 80-300kHz. Kromé tvaru budicich
pulsi byly béhem méfeni ménény také jejich amplitudy pomoci regulace zesilovace
generatoru NI-5421. Maximalni vystupni napéti generatoru tak postupné dosahovalo
hodnot 0.6, 2.4, 3,3.6 a6 V.



Parametrizace signali

Po zaznamu jednim budic¢em generovanych signalti pomoci odpovidajicich ménici v rezimu
snimac byly pro vSechny piislusné kanaly pocitany nasledujici klasické parametry v ¢asové
a frekvenéni oblasti:

1. Amplituda (4.1), 2. Risetime (4.3), 3. Efektivni hodnota (RMS, viz 4.5), 4. Moment
energie (4.6), 5. Primérna hodnota (ASL, viz 4.7), 6. Smérodatna odchylka (4.8),
7. Sikmost a 8. Spiéatost (viz 4.9), 9.-13. Pomérné zastoupeni Py frekven¢nich pasem
A (J0,0.03]fy), B (0.03,0.05]fy), C (j0.05,0.1]f), D ([0.1,0.2]fs) a E (/0.2,0.5]f)
v celkovém frekvenénim pasmu F (/0,fy]) (kde fyje Nyquistova frekvence) a 14. Relativni

poloha té7isté spektralni hustoty f(w), tj. relativni frekvence odpovidajici "tézisti spektra",
viz (4.14).

Uceni neuronovych siti

Pro teSeni klasifika¢niho problému se jiz diive osvédéily umélé neuronové sité se dvéma
skrytymi vrstvami neuronu s tangens-sigmoidalnimi prenosovymi funkcemi. Inicializacni
vahy a prahy neuroni byly nastaveny statistickou optimalizaci startovnich potencidli
neuronu (viz kap. 6.10) a béhem uéeni dale iterané adaptovany pomoci rychlé resilientni
varianty uciciho algoritmu zpétného §ifeni s momentem a regularizaci.

Pocet neuront ve vstupni vrstvé je dan po¢tem vstupnich parametri, coz bylo v naSem
pripadé 42 (pouzita data ze tii snimaci), nebo 14 (pouZita data pouze z jednoho snimace).
Pocet neuronii ve vystupni vrstvé je urCen poctem pozadovanych vystupu. Jelikoz mély
neuronové sité odhadovat puvodni koeficienty kombinace ti¥i modelovych pulsi, ve
vystupnich vrstviach byly neurony tfi. Pocet neuronti ve skrytych vrstvach je nutné volit
podle slozitosti feSené tlohy, nejprve ponékud premrsténé. V piripadé tspésné minimalizace
tréninkové chyby je Zadouci architekturu postupné zmengovat. V opa¢ném piipadé, kdyby
pocty neuront zistavaly prilis vysoké, hrozi "pieuceni" a tudiz Spatna generalizace sité (viz
kap. 6.8). Jak vyplynulo z mnoha experimentt pii uceni riznych verzi siti, ani jinak velmi
uc¢inna regularizace nezabrani riziku Spatné generalizace tak, jako v ramci zaruceni
konvergence co nejvétsi minimalizace architektury.

Pro zaruceni spravné vybavovaci funkce sité je tfeba dostateéné jemné "ovzorkovat" oblast
moznych vstupli a vystupt tréninkovymi daty, mezi kterymi nem& ucend zavislost
nepfedpoklddatelny vyvoj. V ramci popisovaného experimentu bylo kvili zajisténi
dostatecné tispésné generalizace nutné volit tréninkova a testovaci data jako parametry
signali z jednoho, & vice snimac¢i, buzenych vzdy jednim vybranym vysilacem (tj.
snimac¢em v rezimu budi¢). Do né& prichazelo vSech dvanact nakombinovanych pulsi,
zesflenych na rizné amplitudy:

tréninkové data: 0.6V ; 3V ; 6V
testovaci data: 2.4V ; 3.6V

Pokud byla ucici data vice zuZena, presnost siti pfi vybavovani znac¢né klesala, coz
poukazuje zfejmé na relativné vyssi slozitost problému. Jinak feceno, testovaci data nelze
jednoduse "interpolovat" na zakladé sousednich tréninkovych. Dobré konvergence siti ale
umoznuje rozsifeni tréninkové mnoziny o tato data, tudiz postihnout problém mnohem
detailnéji a rozsifit pouzitelnost klasifikdtoru ina rozpoznavani zdroju vzniklych
kombinacemi mimo tréninkovou mnozinu. To ovSem pfedpokladd plnou automatizaci
experimentu, kterd v dobé jeho provadéni nebyla jesté k dispozici.
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Optimalizace architektury ANN

Diky pouziti metody citlivostni analyzy ANN (AFSSM viz kap. 6.11) lze nalézt takové
parametry AE signalu (viz nasledujici), které jsou v tomto piipadé nejvyznamnéjsi pro
rozpoznavani ruznych modelovych emisnich zdroju. Ve vychozi fazi optimalizace
architektury ANN byly vyuzivany parametry signali ze vSech snimacu. Poc¢ty neuronu
v jednotlivych vrstvach dosahovaly ¢isel az 42- 50- 30- 3, coz zarucilo rychlou konvergenci
ucici chyby az na relativné nizkou hodnotu 0.017, ale i pfes probihajici regularizaci se pro
vice piipadi startovnich vah podafilo doséhnout testovaci chyby (tj. priméru sumy
kvadrati odchylek skutecnych vystupu sité od spravnych vystupnich hodnot testovacich
dat) minimalné 0.047. Citlivostni schéma neukazovalo na preuceni sité, jeho koeficienty
byly pomérné malé. Pro velké architektury bylo zna¢né promeénlivé a tudiz hufe fyzikalné
interpretovatelné. Klasifikace prekvapivé zéavisela spiSe na energetickych parametrech
a dobé& nartustu do maxima (risetime).

V piipadé dat z buzeni pulsii vysilacem ¢.4 se postupnou redukei poc¢ti neuront ve skrytych
vrstvach az na architekturu 42-5-4-3 azesilenou regularizaci dale podafilo zlepsit
generalizacni (testovaci) chybu na hodnotu 0.00195, p#i uéici chybé 0.00019. Citlivostni
koeficienty se stabilizovaly a pro vSechny snimace naznacovaly evidentni zavislost odhadi
vah kombinaci zdroju spiSe na vysSich spektralnich parametrech. Citlivostni schéma bylo
pro skupinu parametri prislusejici konkrétnimu senzoru velmi podobné piipadu ostatnich
snimadcl, coz opodstatnilo hypotézu, podle které jako vstupy sité postacuje uvazovat
parametry signali pouze z jediného vybraného snimace, v nékterych pfipadech volby
budi¢ti ne nezbytné nejblizsiho k vysilaci. V dalsim kroku minimalizace architektury byly
tedy uceny sité jiz jen s 14-ti vstupy.

CITLIVOSTNI KOEFICIENTY

1 0.04 0.03 0.07 1
2 0.12 0.11 0.14 .
3 0.04 0.02 0.05 .
4 0.28 0.11 0.14 8
% 5 0.04 0.03 0.04 .
£ 6 0.08 0.06 0.13 .
g 7 0.17 0.03 0.05 .
‘c 8 0.07 0.02 0.03 1
So 0.05 0.07 0.09 |
2 10 0.05 0.04 0.04 .
1 0.13 0.23 0.09 .
12 0.70 0.21
13 0.66 0.17
14 0.12 0.19 0.07
1 2 3
vystupy

Tab. 10.3: Citlivostni schéma verze 14-17-5-3

Postupnou optimalizaci poctii neuront az na verzi 14-17-5-8 byl zachovan dobry udici
potencial sité a stabilni citlivostni schéma (viz tab. 10.3 - v podstaté shodna s piipadem
42-5-4- 3 zdZenym pro jeden snimac). Generaliza¢ni chyba, pfi ucici o hodnoté 0.00081, byla
0.0035. Z tab. 10.3 je patrné, ze odhad puvodni kombinace modelovych zdroji nejvice
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ovliviiuji parametry ¢. 12 a 13, méné pak 4, 11 a 14. Ostatni nesou spiSe informa¢ni Sum.
Nabizi se tedy redukce vstupii pouze na téchto pét parametri. Po nauceni neméné tispésné
sité byla opét provedena jeji citlivostni analyza. Vyrazny vyznam pomérného zastoupeni
vysokych frekvenci (parametry 12 a 13) zistal zachovén, pficemz charakteristiky jiné, nez
spektralni, nejsou kli¢ové (viz tab. 10.4).

CITLIVOSTNI KOEFICIENTY

4t 0.10 0.09 0.04

0.15 0.12 0.07

0.22

vstupni parametry

0.18

vystupy

Tab. 10.4: Citlivostni schéma verze 5-17-5-3

V redukci architektury lze tedy pokracovat. Na zakladé uvedenych zavéra citlivostni
analyzy, které jsou i fyzikdlné opodstatnéné, byly pro dalsi testovéani vybrany pouze
parametry 12, 13 a 14. Celkovy pocet neuroni sité ovSem nemiize klesnout pod hranici
teoreticky zarucujici konvergenci ucici chyby, coz je patrné z postupného nériistu minima
neuroni ve skrytych vrstvach oproti tuspésné architekture 42-5-4-3, redukujeme-li
architekturu v rdmci zachovani dobré generalizace az na 3-17-5-3.

Minimalizace uc¢ici chyby verzi sité se tfemi vstupy probihala pomérné rychle, max. kolem
500 adapta¢nich cyklia. Typicky priubéh je zobrazen na obr. 10.5. VSimnéme si rovnéz
doc¢asné ustrnuti v lokalnim minimu kolem 40. cyklu, kde doglo opakované ke zhorSeni
aktudlni MSFE s naslednym tspésnym pokracovanim minimalizace az na hodnotu 0.00421
diky automatickému prenastaveni parametri uceni. Prameér kvadratt vSech vah sité
(MSW) dosahl hodnoty 0.182, coz je z hlediska vhodné citlivosti neuront vzhledem k jejich
poctu uspokojivé.

Citlivostni schéma (tab. 10.5) potvrzuje opravnénost vynechéni parametri kromé tii
spektralnich, pricemz vyznamné zavislosti vystupi sité na prislusnych vstupech 12 a 13
zustavaji zachovany. Parametry procentualniho zastoupeni frekvenci nejvyssich pésem
D a E v signalu AE ziejmé nesou prevaznou ¢ast informace o pomérném zastoupeni pulsi ve
zdrojové funkci. Finalnim vysledkem postupné provadéné redukce po¢tu neurontd miuze byt
tedy verze pouze se tfemi vstupy. V souladu s teoretickymi pfedpoklady se generaliza¢ni
chyba po eliminaci Sumové informace v podstaté nezménila, dokonce byly u¢enim nalezeny

vvvvvv

hodnot 0.0031, resp. 0.0033.
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Obr. 10.5: Pribéh minimalizace ucici chyby sité verze 3-17-5-3

CITLIVOSTNi KOEFICIENTY

0.69 0.25 0.44
0.65 0.14 0.49

—_
N

vstupni parametry
&

1 2 3
vystupy

Tab. 10.5: Citlivostni schéma verze 3-17-5-3

Odchylky vystupt nau¢ené ANN od skuteénych hodnot kombinace zdrojové funkce jsou
vyneseny do histogramu na obr. 10.6. Je zfejmé, Ze absolutni chyba v urceni vah,
odpovidajicich tfem zakladnim typim budicich pulsi, je na kazdém vystupnim neuronu ve
dvou pripadech z celkového poctu 24 vétsi nez 0.1 (tedy v 8% piipadi). Vétsinou je ale
podstatné mensi, ¢oz k urcéeni pfevazujictho typu emisniho zdroje plné postacuje.
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Obr. 10.6: Histogram odchylek vystupi sité verze 3-17-5-3

Zavéry

Poznatky ziskané pii optimalizaci architektury ANN pro rozpoznavani modelovych zdroju
AE buzenych v ¢asti letecké konstrukce lze shrnout do nésledujicich bodi:

klasifikatory zdroju AE.

Dulezitym predpokladem pro presnéjsi generalizaci je dostate¢né mnozstvi
tréninkovych dat.

V popisovaném piipadé postaci jako vstupy charakteristiky signalti pouze z jednoho
snimace.

Ze 14 signélovych parametria urcila citlivostni analyza jako nejvyznamnéjsi pomérné
zastoupeni vyssich frekvenc¢nich pasem ve spektrech signali AE.

Regularizace nezarucuje dobré generaliza¢ni vlastnosti siti s extrémné velkou
architekturou. Redukce pocti neuront ve skrytych vrstvach se ukézala jako nezbytna.

Vysledky citlivostni analyzy ANN s nizs§imi generaliza¢nimi chybami jsou lépe
fyzikalné interpretovatelné a smérodatnéjsi.
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10.4 Identifikace emisnich zdroju v letecké soucasti

Ackoliv presné urceni puvodu signidlu AE vyZzaduje tplné feSeni inverzni tlohy (které je
v praxi nerealizovatelné), pro odhad typu emisni aktivity postac¢i zjednoduseny algoritmus,
jehoz vstupy jsou pouze vybrané parametry zaznamenaného signalu. Klasifikator takového
typu byl navrZen a tspésné aplikovan pro piipad modelovych zdroju (viz piedchozi
kapitoly). Spolehlivd priméarni selekce zaznamt emisnich projevii zpusobenych napf.
pohybem naméhaného vzorku v upinacich celistech zatéZzovaciho zafizeni od rizikovych
emisnich zdroju je ikolem niZe popisovaného systému na bazi ANN. Jeho navrh (predevsim
faze uceni neuronové sité€) byl mozny diky souboru spolehlivé identifikovatelnych dat,
zaznamenanych pii inavové zkousSce malé ¢éasti letecké konstrukce, na niz byly pokrocilymi
metodami lokalizace zdroji AE prokazany dvé dominantni oblasti emisni aktivity.

Popis experimentu

Testovanym vzorkem byla soucast predniho podvozku letounu, zvana "steering actuator
bracket" (SAB), ktera je spolu se snimac¢i AE ilustrovana na obr. 10.6. SAB byl cyklicky
tlakové namahén jednoosovym zatézovacim strojem Instron-Schenck 100kN maximalni
silou 43kN, v kritickych bodech zptisobujici maximéalni tlak okolo 870MPa. Akustické emise
byla béhem cyklovani monitorovana AE systémem DAKEL XEDO. VSechny zaznamenané
signaly AE byly po uréitém poctu zatézovacich cykla vyuzity k detailni expertni analyze
lokalizace emisnich udalosti za i¢elem detekce iniciace trhliny.

Nejvice emisnich wudélosti vznikalo blizko mista ocekdvaného formovéani trhliny
(viz obr. 10.6, oblast "A"). Dal3i koncentrace AE byla pozorovana kolem otvoru v levé ¢asti
bracketu (viz obr. 10.6, oblast "B"). Ukolem klasifikatoru zdrojit AE je rozpoznani signalt
typa "A" a "B", pochézejicich z prislusnych dvou oblasti, kde jsou predpokladany ruzné
zdrojové mechanismy.

{(®
@E(PSnpy + OBLASTAS AN
SNIMAC 1 N

Obr. 10.6: Namdhany vzorek (steering actuator bracket)

100



Parametrizace signdli AE

Jako charakteristiky signali AE bylo pouzito nasledujicich 19 parametri v Casové
a frekvenéni oblasti:

1. Amplituda signalu (4.1), 2. Amplituda vektoru g (4.2), 3. Rise time signalu (4.3), 4. Rise
time vektoru g (4.4), 5. Efektivni hodnota (RMS, viz 4.5), 6. Moment energie (4.6), 7-10.
Centralni momenty vektoru ¢ ve smyslu hustoty pravdépodobnosti (4.10-4.12) 11.-15.
Pomérné  zastoupeni Py frekvenénich pasem A (/0,0.05/fv), B ([0.05,0.1]fy),
C (/0.1,0.15]fv), D ([0.15,0.3]fy) a E ([0.3,0.5]fv) v celkovém frekvenénim pasmu
F (/0,0.5]fy) (kde fvje Nyquistova frekvence), 16. Relativni poloha té&zisté spektralni
hustoty f(w) (relativni frekvence odpovidajici "tézisti spektra", viz (4.14)) a 17.-19. Rozptyl
a vysSi centralni momenty spektralni hustoty fpodle vzorciu 4.15 a 4.16.

Faktorova analyza a vypocet faktorovych skore

Oproti predchozim pripadim redukce dimenze klasifikaéniho problému na zakladé
faktorové analyzy, kdy vybér charakteristik signali AE vyplyval z rotované faktorové
matice (vysoké hodnoty faktorovych zatézi), byla aplikovana metoda piepoctu parametri
na faktorova skore, tj. hodnoty novych, nekorelovanych proménnych. Metoda hlavnich os
ukézala, Ze na vysvétleni 96% celkového rozptylu dat postaci pouhych 6 faktort.

ROTOVANA FAKTOROVA MATICE (absolutni hodnoty)

1 0.40 0.11 0.1 0.18 049 A
2 0.35 0.11 0.14 0.00 043 A
3 0.97 0.03 0.02 009 A
4 0.95 0.01 0.02 015 A
5 0.23 0.25 0.00 018 A
6 “ 017 0.03 012 A
7 . 0.00 0.17 012 A
> 8 0.36 0.04 000 A
© 9 0.08 0.12 0.10 -
g 10 0.28 0.03 002 A
8 11 021 0.17 013 A
12 0.05 0.03 002 A
13 0.18 0.06 004 A
14 0.44 0.11 000 A
15 0.40 0.14 000 A
16 037 0.25 0.06 0.59 0.65 007 A
17k o1 0.24 0.42 0.03 005 A
181 o036 0.15 0.15 0.20 004 A
19f o2 0.22 0.07 0.05 005 -
1 2 3 5 6

faktory
Tab. 10.6: Faktorové schéma
Rotované faktorové schéma uvadi tabulka 10.6. Je evidentni, Ze prvni faktor je saturovan
vlastnostmi jako jsou amplituda, RMS a centralni momenty vektoru g¢. Dalsi dobie

interpretovatelné faktory jsou jasné uréeny pomérnym zastoupenim nizsich spektralnich
pasem (2. faktor) a tvarem vykonové spektralni hustoty (4. faktor). Faktorova analyza déle
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prokézala, Ze nové zavedené charakteristiky tvaru spektralni hustoty (parametry 16-19)
predstavuji novou, linearné nezavislou informaci. Samotné hodnoty faktorovych skore
P (novych nekorelovanych veli¢in) byly po¢itany podle vzorce (5.19).

Uceni neuronové sité

Dobré vysledky pii rozpoznavani modelovych zdroji umoznily rozsifit moznou aplikaci
umélych neuronovych siti ina pfipad primarni selekce redlnych zdrojui AE. Jadrem
klasifikatoru byla tedy opét BP-sit se Sesti vstupy, coz odpovidd poctu extrahovanych
faktori, pri¢emz byly uvazovéany signaly pouze z jednoho snimace. Optiméalni architektura
se mna zakladé vysledkd raznych verzi siti pohybuje kolem 9 a7 mneuroni
s tangens-sigmoidélnimi pfenosovymi funkcemi v prvni, resp. druhé skryté vrstvé. Vystupni
vrstvu tvorily dva neurony s linearni pfenosovou funkci, pocitajici odhad klasifika¢nich vah.

Uceni neuronovych siti probihalo opét podle resilientni verze algoritmu zpétného Sifeni
s momentem a regularizaci, inicializovaného ze statisticky optimalizovanych vah (viz
kap. 6.10). Pro predlozena faktorova skore, odpovidajici zdroji AE z oblasti A a B, by mély
byt vystupy neuronové sité blizké vektoru [1,0], resp. [0,1]. Jako trénikova mnoZina byla
pouzita polovina z 900 zpracovanych signali (faktorova skore), ostatni pro tuéely testovani.

Po priblizné 300 ucicich cyklech dosahoval primér kvadratd odchylek (MSE) na
tréninkovych standardizovanych faktorovych skére hodnot pod 0.0004, pricemz
generaliza¢ni chyba na testovacich byla kolem 0.002. Tabulka v levé ¢asti obrazku 10.7
uvadi citlivostni schéma typické verze popisované sité. Kazdy ze dvou sloupciti obsahuje Sest
hodnot pro pfislusny vstup sité, jimiz jsou faktorova skoére. Je zifejmé, Ze nejvyznamnéjsi
vstup odpovida druhému faktoru saturovanému puvodnimi parametry zastoupeni nizsich
spektralnich pasem.

CITLIVOSTNI KOEFICIENTY KLASIFIKACE SIGNALU
1 0.02 0.01
. :
Q +
= I
(@) o +
£ 2
& 2 os| ]
> N
8 4y 0.01 0.01 =y
-— >
s 0.03 002 { ° g
: ' ot iy, |
6.
O.QO O.Q1 DEN 1 DEN 2
1 2
vystupy Cas

Obr. 10.7: Vysledky klasifikace

Tento vysledek se odrazi od faktu, Ze dva typy signali AE jsou témér linearné separovatelné
na zakladé nékterych spektralnich parametri. Teoreticky by tedy mél k rozliseni obou typi
zdroji AE postacit jediny perceptron. Nicméné, tato apriorni informace slouzila pouze
k ovéfeni pouzité metodologie a pfi samotném néavrhu klasifikdtoru nebyla vyuZita.
Pomérné vyznamnym vstupem je i tfeti faktor, ktery je ¢erpan rozptylem dob nartustu do
maxima signalu a pomocného vektoru g a také momentem energie.
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Prava c¢ast obr. 10.7 ilustruje vysledky rozpoznavani pro veskera data. Témér vSechny
signaly byly tispésné prifazeny ke spravné oblasti lokalizace. V idedlnim pripadé prirazuje
demonstrovany druhy vystup neuronové sité o hodnotéach 1 nebo 0 ptivod emisnich zdroji

do oblasti B, resp. A. Pro realnid data je puvod urcen bliz§i hodnotou ke skuteénému
vystupu sité.

Zavéry

V praxi byla na pfikladu emisnich dat ze zatézové zkousky ¢asti letecké konstrukce tispésné
odzkouSena metodologie optimalizace parametrizace signali AE slouzicich jako vstupy
jednoduchého klasifikatoru emisnich zdroji na bazi umélych neuronovych siti. Cilem
klasifika¢ni metody je spolehlivéa eliminace nezadoucich signala AE. Sadu béznych emisnich
parametri roz§ifenou o noveé zavedené charakteristiky se podafilo interpretovat a podstatné
redukovat pomoci faktorové analyzy, pii niz bylo extrahovano Sest faktoru vysvétlujicich
96% celkového rozptylu proménnych. Pouze Sest novych nekorelovanych signélovych
charakteristik (faktorova skore) na vstupech ANN postacilo k tspé&Snému nauceni siti pro
identifikaci zdroju AE dvou ruznych typu.

Yev e

Podle vysledku citlivostni analyzy naucenych siti je nejvyznamnéjsim vstupem klasifikatoru
druhy extrahovany faktor, ktery je saturovan pivodnimi parametry pomérného zastoupeni
niz8ich spektralnich pasem. Tento zavér dobfe koresponduje s apriorn{ informaci o struktufe
dat amuze byt snadno interpretovidn v ramci teorie Sifeni elastickych vin. Vysledky

velvev .
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