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1. Uvod

Neuronové sité predstavuji v souCasné dobé jeden z hlavnich prostfedkd systému
vyuzivajicich umélou inteligenci. Aplikacni oblast neuronovych siti je znané rozsahla.
Jedna z moznych aplikaci je vyuziti neuronovych siti v diagnostickych systémech,
aplikace sité pro detekci a klasifikaci poruch byla popsana v [13] a [14]. Pfi konkrétni
aplikaci siti je nutné zvolit vhodny typ a strukturu sité. Pokud budeme pracovat
z vicevrstvymi neuronovymi sitémi (MLP) je nutné stanovit optimalni pocCet neuronu
v jednotlivych vrstvach sité (ve vstupni, skryté a vystupni vrstvé). V souCasné dobé
neexistuje jednoznacéné pravidlo pro stanoveni optimalniho poctu neuronu
ve vrstvach sité, vtomto pfispévku je popsana metoda stanoveni poctu neuronu
jednotlivych vrstev sité vyuzivané diagnostickym systémem s klasifikdtorem chyb,
ovSem je mozné tuto metodu pouzit i v jinych aplikacich.

2. Vlastnosti neuronovych siti z hlediska po¢tu neuron sité

Velky pocet neuronl ve vstupni a skryté vrstvé znesnadriuje jednak technickou
realizaci sité a jednak znesnadhuje proces uceni se sité (kazdy neuron navic znamena
zvySeni naroc¢nosti algoritmu uceni se sit€) a samoziejmé muize dochazet k jevim
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jako je ,pfeucenost neuronové sité&“, kdy lze vysledek uceni se sité vyjadiit tak Ze ,sit
si mnoho pamatuje, ale malo zobecnuje®, coz v praxi znamena ze sit je dokonale
nauéena na danou trénovaci mnozZinu, ovSem v reZzimu FfeSeni ulohy jiZ nedokaze
aplikovat své naucené vilastnosti na konkrétni vstupni posloupnost a spolehlivé pracuje
jen pfi feSeni ulohy v niZz se vyskytuji téméf identické obrazy trénovaci mnoziny.
Coz v pfipadé klasifikatoru chyb znamena to, zZe sit je dokonale nau¢ena na konkrétni
vstupni diagnosticky signdl, ovSem v rezimu feSeni ulohy pfi vstupu signalu stejného typu
(napf. signal tenzometrl pfi méreni) ovsem odliSného pribéhu vykazuje sit jiz znacnou
vystupni chybu — jinak fe€eno sit tento signal nedokaze spolehlivé rozpoznat.

Maly pocet neuront sité sice urychli proces uceni se sité, ale sit neni schopna
se naucit na danou vstupni trénovaci posloupnost s pozadovanou chybou. Sit je tedy
na trénovaci posloupnost nauena nepfesné, coZz se opét projevi pfi rozpoznavani
konkrétniho vstupniho signalu v rezimu feSeni tlohy.

Realizovany diagnosticky systém — klasifikator chyb je zalozen na tom, ze sit
je nejprve nau€ena na referencni bezchybny pribéh signalu a v rezimu feSeni ulohy je na
jeho vstup pfivadén signal obsahujici rezidua odpovidajici chybam diagnostického
objektu. Pokud neni neuronova sit nauena na referenéni signal s pozadovanou chybou,
neni poté sit schopna tyto odliSnosti od referenéniho prabéhu vyhodnotit. Je treba
podotknout, Ze spravné nastaveni neuronoveé sité (poCty neuron( v jednotlivych vrstvach
a algoritmus uceni se sité) jsou zakladnimi pFfedpoklady pro bezchybnou funkci
neuronového Kklasifikatoru a je proto nutné tomuto nastaveni vénovat dostateCnou
pozornost.

Neuronové sité pouzité v klasifikatoru chyb byly implementovany na PC
prostfednictvim softwarového simulatoru neuronovych siti systémem Matlab/Simulink.

3. Proces uceni se neuronové sité a jeho priibéh pro razné struktury siti.

Uceni se sité algoritmem Back-Propagation v prostredi Matlab-Simulink

Na =zakladé rozsahlych experimentd byly jako nejvhodnéjsi sité vybrany
pro klasifikator chyb MLP sité v tfivrstvém usporfadani (vstupni, skryta a vystupni vrstva),
pficemz sit je zde vyuzivana pro predikci priibéhu signalu a jako nejvhodnéjsi se ukazalo
usporadani sité podle obr. 1 kde je hledan optimalni pocet neuronll vstupni a skryté
vrstvy, vrstva vystupni vzhledem k aplikaci sité obsahuje jeden neuron, na jehoZ vstupy
jsou pFivedeny vystupy vSech neuronu skryté vrstvy.

Z obrazku je zfejma i volba vhodnych pfenosovych funkci v jednotlivych vrstvach
sité, zde opét praktické ovéfovani klasifikatoru ukazalo jako nejvhodnéjsi vyuziti
ve vystupni vrstvé prfenosové funkce Cisté linearni a ve vrstvach vstupni a skryté
prenosové funkce tangens-sigmoidalni pfenosovou funkci. Na obr. 2 je jiz usporadani
celé sité pro predikci prubéhu vstupniho signalu, predikce je provadéna s péti
predchozich vzorkd signalu (toto opét ukazalo praktické ovéfovani klasifikatoru,
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kde by se na prvni pohled mohlo zdat, Ze z délkou ,historie® signalu kvalita predikce
roste, ovSem neni tomu tak a pro signaly predikované klasifikatorem chyb se pravé
vyuziti péti pfedchozich vzorkl signalu jevi jako nejvhodnéjsi.
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Obr. 1 Usporadani neuronové sité pro klasifikator chyb
Fig. 1 The neural network ordering for error- classifier
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Obr. 2 Usporadéani neuronové sité pro predikci signalu
Fig. 2 The neural network ordering for prediction of signal

Jako z&kladni signal se kterym pracuje klasifikator chyb byl zvolen sinusovy signal,
na nize uvedenych grafech je zobrazen prubéh uceni se sité na tento signal v rliznych
usporadanich siti z hlediska po¢tu neuront ve vstupni a skryté vrstvé.

Sit NS1 zde byla v nasledujicim uspofadani : vstupni vrstva (FL) - 5 tansig
neuron(, skryta vrstva (SL) - 8 tansig neuron(, vystupni vrstva (OL) - 1 purelin neuron,
pocet trénovacich vektort (TV) - 1000, velikost povolené chyby (Err) - 0,01 rychlost u¢eni
se sité (LR) - 0,0005, pocet epoch (E) — 5000

Jako hlavni kritérium pro hodnoceni uspésnosti u¢eni se sité byla zvolena metoda
SSE coz je soucet kvadratll chyb uceni se sité pfepoctenych na pocet krokd. Chybou
uceni se sité je myslen rozdil mezi okamzitou hodnotou vstupniho a predikovaného
signalu. Z obr. 3 je ziejmé Ze pro pozadovanou chybu a v poZzadovaném uspofadani
dosahle sit po 200 krocich pozadovanych parametru.
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Training for 200 Epochs
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Obr. 3 Prabéh procesu uceni se neuronové sité na sinusovy vstupni signal
Fig. 3 Learning the neural network on sine wave input signal

Dale tedy bude probihat proces uceni se sité s pfisnéjSim pozadavkem na chybu
SSE. Chyba zde byla nastavena v inicializaénim souboru na hodnotu 8.107,
v tomto pfipadé ovSem nastava druhy limitni pfipad, kdy sit v dané konfiguraci neni
schopna ,naucit se* na pribéh daného signalu s poZzadovanou pfesnosti. Zde pfichazi
v Uvahu dvé moznosti feSeni : jednak je mozno zmirnit pozadavek na chybu SSE,
ovS8em to zaleZi na pozadované citlivosti klasifikatoru chyb a jednak je mozno zménit
strukturu sité, tedy zejména pocty neuron(l ve vstupni a skryté vrstvée.

Training for 2000 Epochs
T T T

Sum-Squared Error

I I I I I I I I I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Epoch

0.0251-

0.02-

0.015

Learning Rate

0.01F

0.0051-

I 1 I I { I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Epoch

Obr. 4 Viysledek prubéhu uceni se sité na vstupni sinusovy signal, proces neni Uuspésné
dokoncen
Fig. 4 Learning the neural network on sine wave input signal, action isn't successfuly
finalization
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4. Moznosti feseni stanoveni optimalniho poétu neuronti ve vstupni a skryté
vrstvé sité

Na pfedchazejicich dvou pfikladech bylo ukazano, jak se prakticky projevuje
nevhodné zvoleny pocet neuron( sité nebo nevhodné zvolena velikost chyby SSE, pokud
nechceme ménit poZzadovanou velikost chyby SSE je nutno pro jeji dosazeni zménit
strukturu sité. Zde se tedy nabizi aplikace optimalizacni metody Hidden Unit Search
(HUS) - je to iteratni metoda hledajici optimalni pocet neuront ve skryté vrstvé
neuronoveé sité. Sit uéime na urcitou funkci s tim, ze ve skryté vrstvé je minimalni pocet
neurond, tento pocet postupné zvySujeme a porovnavame vysledky ,uceni se" neuronové
sité na danou funkci (v naSem pfipadé dany vstupni napf. sinusovy signal). Porovnavani
vysledku provadime pomoci chyby SSE.

Vyznamnou metodou pro optimalizaci struktury NS je vyuZiti tzv. Genetickych
algoritml. Jedna se o metodu zalozenou na principech pfirozené selekce a genetiky,
metoda vychazi z Darwinovy teorie evoluce. Tato optimalizacni metoda vyuZiva
tfi zakladni operace - reprodukce (reproduction), kfizeni (crossover), pfeména (mutation).

Typicky geneticky algoritmus pracuje v cyklu:

1. Vygenerovani zakladni struktury neuronové sité,

2. Vyhodnoceni vlastnosti neuronové site,

3.Vytvareni nové neuronové sité s vyuzitim zakladnich operaci (reprodukce,
kiizeni, pfeména).

Tato metoda se pouziva v modifikaci Multilevel distributed Genetic Algoritm.

Coz znamena, Ze nékolik vychozich vzajemné& odliSnych struktur NS
se zpracovava paralelné na nékolika pocitaCich a podle dosazenych vysledkl se sité
upravuji podle zasad GA.

Pro stanoveni optimalniho poc¢tu neuront jsme zvolili metodu Hidden Unit Search,
pfi¢emz pfi sestavovani vysledné struktury jsme vyuzili i viastnosti metody GA.

Vzdy bylo sestaveno paralelné nékolik siti, pfi¢emz pomér neuront ve vstupni
vrstvé a skryté vrstvé byl 1:1.5, postupnym testovanim siti danym signalem (napf.
z&kladni sinusovy signal), pficemz vzdy sledujeme dosaZenou velikost chyby SSE,
strukturu kde je velikost této chyby nejmensi pouzijeme jako nejvhodnéjsi.

V prostifedi Matlabu je mozno ulozit vypoctené vahové koeficienty sité pro kazdou
strukturu zvlast a nasledné provadét testovani sité s rlznymi nastavenimi pro rGzné
signaly a vybrat nejvhodnéjsi konfiguraci.

Na zakladé provedené optimalizace byla stanovena nasledujici struktura
neuronove sité :

Sit NS2: vstupni vrstva (FL) - 10 tansig neuron(, skryta vrstva (SL) - 16 tansig
neurond, vystupni vrstva (OL) - 1 purelin neuron, pocet trénovacich vektor( (TV) - 1000,
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velikost povolené chyby (Err) - 0,0001 rychlost u€eni se sité (LR) - 0,0005, pocet epoch
(E) — 500.

Na obr. 5 je zobrazen pribéh uceni se sité ve vySe uvedené konfiguraci, z grafu je
ziejmé, Ze sit dosahne pozadovanych parametrt chyby SSE je po 400 cyklech.

Stejnym postupem je mozno provést optimalizaci struktury pro dalSi uvazované
signaly, v naSem pfipadé pracujeme kromé zakladniho sinusového signalu se signaly
z tenzometrickych méfeni a signaly zvukovymi (jedna se o akustické signaly pfevedené
pro komplikované akustické signaly se nepodafilo dosdhnout zcela pfesné nauleni
se sité na dany prabéh vstupniho signalu, ovSem praktickym ovéfovanim bylo zjisténo
Ze pro potfebnou detekci chyb v signalech stupern nauceni se sité (resp. velikost chyby
SSE) je postaduijici.
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Obr. 5 Prabéh procesu uceni se neuronové sité NS2 na sinusovy vstupni signal
Fig. 5 Learning the neural network NS2 on sine wave input signal

Na obr. 6 je zobrazen pribéh uceni se sité NS2 na signal z tenzometrickych
méreni, tento obrazek jasné dokumentuje to, Zze pro jiny typ signalu je nutno sestavit jinou
neuronovou sit, sit NS2 je optimalizovana pro sinusovy signal. Pokud na vstup
takto optimalizované sité NS2 pfivedeme signdl jiny sit neni schopna se vdané
konfiguraci na signal naucit. Je tedy nutné sit patficné upravit a vySe popsanym
zplsobem provést optimalizaci pro konkrétni signal — napf. signal z tenzometrickych
meéfeni. Na obr. 7 je pribéh uceni se sité NS3 na tento signal, optimalizovana sit
ma nasledujici parametry :

Sit NS3: vstupni vrstva (FL) - 13 tansig neuron(, skryta vrstva (SL) - 20 tansig
neurond, vystupni vrstva (OL) - 1 purelin neuron, pocet trénovacich vektort (TV) - 1000,
velikost povolené chyby (Err) - 0,02 rychlost ueni se sité (LR) - 0,004, pocet epoch (E) —
5000.
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Training for 2000 Epochs
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Obr. 6 Pribéh procesu uceni se neuronoveé sité NS2 na signal z tenzometrickych méreni
Fig. 6 Learning the neural network NS2 on signals from tensometric measurements
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Obr. 7 Prabéh procesu uceni se neuronové sité NS3 na signal z tenzometrickych méreni
Fig. 7 Learning the neural network NS2 on signals from tensometric measurements

5. Zavér

Praktickym ovéfovanim znamych metod optimalizace sité byla jako nejvhodné;si
pro danou aplikaci zvolena metoda hledajici optimalni pocet neuron(i skryté vrstvy sité.
Pomér neurond vstupni a skryté vrstvy byl stanoven na 1:1,5. Je tfeba podotknout,
Ze prace s neuronovymi sitémi pfedstavuje pfedevsim uéeni se siti na dané trénovaci
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mnoziny (v naSem pfipadé vstupni diagnostické signaly) a pro kazdou aplikaci resp.
vstupni signal, je tfeba najit optimalni strukturu sité. Neexistuje tedy jednoznacné
pravidlo pro stanoveni po¢tu neuronl sité a poctu vrstev sité. Také pfi navrhu sité
pro nejkomplikovangjsi typ signalu — akusticky digitalizovany signal, bylo po optimalizaci
struktury dosazeno lepSich vysledk( pfi uCeni se sité na tento signal nez v puvodné
realizovaném klasifikatoru (nau¢ena neuronova sit vykazovala mensi chybu SSE
nez pavodni sit klasifikatoru). MenSi pocty neurond v siti také caste¢né -eliminuji
negativni vlastnost siti s velkym po¢tem neurond a tou je tzv. preu€enost neuronové sité
(tzn. sit mélo zobecriuje).

Lektoroval: Doc. Ing. Spalek, Doc. Ing. Muzikérova, Ing, Franekova
Pfedlozeno: 14.5.2003
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Resumé

OPTIMALIZACE STRUKTURY NEURONOVYCH SiTi APLIKOVANYCH V REALNYCH
TECHNICKYCH PROSTREDICH

Michal MUSIL

Prispévek se zabyva optimalizaci struktury neuronové sité aplikované v diagnostickém
systému jako klasifikator chyb. Sit' je tedy optimalizovana pro tuto aplikaci, ovSem optimaliza¢ni
metody Ize vyuzit obecné. Optimalizované sité jsou typu MLP a jako ucici algoritmus je vyuzivan
algoritmus Back-propagation. Vhodné zvolena struktura neuronové sité ma podstatny vliv
na naro¢nost realizace a vlastnosti pozité sité.

Summary

OPTIMALIZATION STRUKTURES THE NEURAL NETWORKS APPLY IN REAL TECHNICAL
WORLD

Michal MUSIL

This contribution deals with optimalization structure neural network applied in diagnostic
system like error-classifier. Network is then optimalization for this application, indeed optimization
method it is possible use generally. Optimized sieve they are type MLP and like algorithm
is exploitation algorithm Back-propagation. Becomingly election structure neural network
has substantial influence over heftiness realization and characteristics networks.

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

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

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

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

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

Zusammenfassung

DIE OPTIMISIERUNG AUFBAUS NEURAL NETZE APPLIZIEREN IN REAL TECHNISCH
WELT

Michal MUSIL

Beitrag sich betreibt Optimisierung Aufbaus Neuron Netze angewandt in Diagnosesystem
wie Klassierer Fehler. Netzwerk ist so Abstimmung firs folgende Applikation, allerdings
optimalizacni Methode kann man nutzen allgemein. Getunt Netze sind Modell MLP und
wie Algorithmus ist ausgenitzt Algorithmus Back-propagation. Entsprechend gewahlte Struktur
Neuron Netze hat wesentlich EinfluR an Anspriiche Realisation und Eigenschaften Genul® Netze.
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