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1. Uvod

Neuronové sité predstavuji v souCasné dobé jeden z hlavnich prostfedkd pro
vytvareni systému s umeélou inteligenci. Aplikani oblast neuronovych siti je znac¢né
rozsahla. Neuronové sité jsou oznaCovany jako tzv. uCici se systémy. Pfi procesu uceni
se sité jsou na vstupy sité pfivadény tzv. trénovaci obrazce pro které je pfedem znamy
spravny vystup. Na zakladé konfrontace spravného vystupu a skute¢ného vystupu sité
jsou provadény zasahy do neuronové sité tak aby vysledna odchylka byla minimalni. Po
ukon&eni procesu uCeni se sité je jiz sit’ pouZita pro konkrétni vstupni signaly pro které
sit generuje pfislusné vystupni signaly.

Obsahem tohoto ¢lanku bude seznameni se se zakladnimi neuronovymi sitémi
a nékterymi algoritmy a pravidly pro uceni se sité. Dale bude popsan zplsob
implementace neuronovych siti v prostfedi Matlabu. Jako konkrétni aplikace
neuronovych siti zde bude popsano pouziti siti pro predikci a detekci poruch signalu.

2. Neuronova sit’ - zakladni pojmy

V rozsahu tohoto ¢lanku se budeme zabyvat pouze jednou tfidou neuronovych siti,
tzv. vicevrstvych perceptronovych siti (Multi-Layer Perceptron networks — MLP networks).
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Elementarni neuron je tvofen koneénym poctem vstupl x; , aktivaéni funkci a; ,
prenosovou funkci f; a jednim vystupem y;. Kazdy vstup neuronu mize byt modifikovan
prostfednictvim vahy vstupu w; , kterd reprezentuje moznost pusobeni konkrétniho
vstupu na vystup neuronu. Vypoéty vah vstupl neuronl predstavuji hlavni ¢ast ucicich
algoritm0 siti. Pocate¢ni nastaveni vah je bud provedeno automaticky na urcité vychozi
hodnoty nebo na konkrétni hodnoty zadané uZzivatelem.

Obr.1 Elementarni neuron

Xi vstupy neuronu

Yi vystup neuronu

g aktivaéni funkce

f; pfenosova funkce

Wi vahy jednotlivych vstupl

Kazdy neuron transformuje vstupni hodnoty alespori dvéma funkcemi :

Aktivacni funkce

agreguje hodnoty vstupl a posouva agregovanou hodnotu vzhledem k urcitému
aktivaCnimu prahu. Tato funkce je zpravidla linearni :

n

a;(k) = Zj:1wij(k) ; (K) + ;o
Prenosova funkce :

prevadi hodnotu aktivaéni funkce do hodnoty vystupu neuronu. Zpravidla se
pouzivaji tyto pfenosové funkce :

e linearni
yi(k) =K @(k)
« skokova
yi(k) =1a,(k) = h
yi(k)=0,a,(k)<h1
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* sigmoidalni
yi(k) =1/(1+exp(-ba;(k)))

Konkrétnim propojenim vstupl a vystupl vice neuron vznika neuronova sit.
Neuronovéa sit je charakterizovana tfemi hlavnimi vlastnostmi. Prvni vlastnosti je
topologie sité, ktera urCuje vlastni propojeni jednotlivych neuront sité. DalSimi
vlastnostmi jsou typ pfenosové funkce sité a metoda uceni se sité.

Neuronova sit ma také urcity pocet vrstev. Na obr. 2 je zobrazena sit’ obsahujici tfi
vrstvy - vstupni, skrytou a vystupni. Vstupni a vystupni vrstvy jsou uréeny pocCtem
a typem vstupnich a vystupnich proménnych modelovaného systému. Pocet neurond
skryté vrstvy neni zcela libovolny a je dan typem sité a aplikaci sité. Napf. velky poCet
neuron( urychluje dobu uéeni se sité, ovSdem znesnadriuje testovani sité.

VRSTVY :
vstupni skryta vystupni
- y(k)
- y(k-1)
-y(k-2)
- y(k-n)

Obr.2 Neuronova sit

3. Proces uceni se sité

Proces uceni sité predstavuje ve vétsiné pfipadu ladéni vah vstupl neuronu. Jen
v ojedinélych pfipadech se uvazuje o zméné topologie sité. Procedury nastavovani vah
v sobé obsahuji jednak urCitou strategii a jednak numerické postupy vyjadfené
matematickymi vztahy. Zaklad pro algoritmy uceni se siti poskytuji dvé pravidla a to jsou
Hebbovo pravidlo a Delta pravidlo.

Hebbovo pravidlo :

Aw, (k +1) =0 &,(k) (k)

j
Delta pravidlo:

Aw;(k +1) = n s, (k) —a,(k)) [y (k)
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kde

AW (K+HT) c je zména vahy w (k).

Predpoklada se korekce w; (k+1) = w; (k) + Aw; (k+1), kde

AI(K) e predstavuje aktivaéni funkci a i-tém neuronu

SI(K) weeeeeeieiie et predstavuje vzor na ktery je i-ty neuron
trénovan

o RO PPN konstanta urcujici rychlost u€eni se sité

DalSim algoritmem pro uceni se siti je tzv. "Back Propagation", ktery je zaloZen na
postupné minimalizaci kvadratu odchylky gradientovou metodou (Detaily napf. ve
zdrojich [1], [2], [3]).

4. Implementace neuronovych siti

Jednou ze snadno dostupnych moznosti pro praci s neuronovymi sitémi se jevi
vyuziti systému Matlab-Simulink a jeho Neural Network Toolbox. Tento toolbox umoznuje
implementaci nékolika typu siti a rdznych algoritmi u€eni se sité.

V Simulinku je vytvofeno blokové schéma systému, kde je mozZno nastavit zakladni
parametry neuronové sité. Vlastni proces ucCeni se sité probiha na urovni Matlabu.
Proces uleni se sité je realizovan pomoci funkci pro inicializaci sité (initff), simulaci b&hu
sité (simuff), trénovani sité algoritmem back propagation (trainbp).

Na obr. 3 je blokové schéma systému s neuronovou siti vytvofeného v prostfedi
Simulink.

Obr. 3 Blokové schéma neuronové sité urcené pro predikci signalti
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5. Vyuziti neuronovych siti pro predikci a detekci poruch signalt

Konkrétni aplikaci neuronovych siti implementovanych v prostfedi Matlabu je
vyuziti téchto siti pro predikci a detekci poruch signall. Tento systém nachazi uplatnéni
tam kde je nutné testovat signaly zda se v nich nevyskytuji chyby, které mohou vzniknout
pfi snimani nebo pfenosu signald, dalSi vyuziti je u diagnostickych systému, kde vystupni
signal zafizeni ma sv(j konkrétni tvar a pfi urcitych poruchach zafizeni se toto projevi ve
vystupnim (napf. akustickém) signalu.

Ukolem neuronové sité je detekovat chyby v signalu a na zakladé jejich struktury
tyto chyby jednoznaéné rozpoznat. VyuZiti neuronové sité pro rozpoznavani chyb
v signalech pfinasi mnohem pfesnéjSi urceni konkrétnich chyb nez napf. pfi klasické
frekvenéni analyze signalu.

Princip detekce poruch pomoci predikce pribéhu signalu je nasledujici: Neuronova
sit’ provadi predikci prabéhu vstupniho signalu vzdy z nékolika prfedchazejicich vzorkud
signalu. Vzorek signalu y(k+1)(resp. y(k+m)) je predikovan napf. z péti pfedchazejicich
vzorkd tedy ze vzorkud y(k), y(k-1), y(k-2), y(k-3),y(k-4). Na prvni pohled by se mohlo zdat,
Ze kvalita predikce roste z délkou zpracovavané "historie" signalu. OvSem neni tomu tak
a je tfeba pro kazdy signal najit optimalni n — délku historie.

Na druhé strané je vSak témér jisté, ze s rostouci délkou predikce (m) se kvalita
predikovaného signalu zhorSuje.

v

k-n k-2 k-1 k k+1k+2 k+m

Obr 4. Predikce k-tého vzorku signalu z n pfedchazejicich vzorku

Prvnim krokem musi byt samozfejmé proces uceni sité, kdy je na vstup sité
pfivadéna posloupnost tzv. ,u¢ebnich pard“. Prvnim ¢lenem paru je n-tice vzorkud y(k), ...
, Y(k-n+1), druhym ¢&lenem paru je hodnota y(k+1) (rep. y(k+m)) u€eného signalu.. Na
obr. 3. je naznaceno zpracovani ucebnich parl, kdy odezva sité (tj. y*(k+1), (resp.
y*(k+m)) na vloZeny vstupni par je porovnavana se skute¢nou hodnotou signalu y(k+1),
(resp. y(k+m)) prabéhem signalu a na zakladé zjisténych rozdil(i se provadi korekce vah
vstupl jednotlivych neuronl. Proces uceni konéi v okamziku dosazeni chyby (rozdilu
signall) pfedem zadané uzivatelem. Poté je jiz "nau¢ena" sit provozovana v pracovnim
rezimu, kdy je na vstup sité pfivadén realny signal obsahujici chyby. ProtoZe sit' byla
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naucena na bezchybny signal, bude zde kazda chyba patrna protoze prubéh
predikovaného vzorku bude odliSny od pribéhu vzorku signdlu s chybou. Kazdy tento
rozdil se projevi na vystupu sité, kde je vzajemné porovnavan signal vstupni a signal
predikovany. Program vyuZivajici incializaCnich, simulaénich a trénovacich funkci
prostfedi Matlab/Simulink umoznuje vypisovat jak okamzité, tak i celkové chyby signalu.
Na obr. 3 je zfejmé blokové schéma systému pro detekci poruch signalu jenz je
predikovan z péti pfedchozich vzorkd.

Prvnim konkrétnim pfikladem je rozpoznavani chyb v Cisté sinusovém signalu ve
kterém jsou simulovany chyby vypadku nékolika vzorkd signalu. Sit je tedy nejprve
naucena na bezchybny pribéh signalu (v tomto pfipadé 1000 vzork(l) a dale je na vstup
sité pfivadén signal obsahujici chyby (jako pfiklad byla zvolena chyba cyklického
vypadku nékolika vzorkd signalu). Pribéh tohoto signalu je zfejmy z obr. 5 kde je
zobrazen jednak prubéh predikovaného signalu a jednak prubéh chybového vstupniho
signalu. V grafu je zaroven zobrazovana i okamzita chyba signalu, zde jsou jednotlivé
chybné vzorky jednoznaéné ziejmé. Vystupem neuronové sité je tedy kromé& okamzité
chyby signalu také celkova chyba jejiz hodnota je pro rizné typy chyb odliSna. Na
zékladé testovani nékolika chybovych signald s rlznymi chybami Ize tedy stanovit
konkrétni hodnoty nebo intervaly celkové chyby odpovidajici konkrétnim chybam, takto
Ize tedy detekovat nejen to Ze signal obsahuje chyby, ale Ize urdit i o jakou chybu se
jedna. Je tedy oviem nutné pfedem provést testovani viech uvazovanych chybovych
signalu. Je jasné ze v urCitych pfipadech bude dochazet k pfekryvani se typ( chyb proto
je nutné vzdy pfedem provést rozdéleni chyb a jednoznacné pfifazeni celkové chyby ke
konkrétnimu chybovému signalu. Je tedy nutné pfesné znat strukturu uvazovanych chyb
ktera se urCuje z mozného realného vyskytu chyb a tyto signaly otestovat neuronovou siti
a zjistit do jaké miry je sit schopna jednotlivé chyby rozlisit.

Obr. 5 Detekce poruch v sinusovém signalu (poruchy = vypadky vzorkut signalu)
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Struktura pouzité neuronové sité : vstupni vrstva (FL) - 9 tansig neurond, skryta
vrstva (SL) - 15 tansig neuron(, vystupni vrstva (OL) - 1 purelin neuron, pocet
trénovacich vektort (TV) - 1000, velikost povolené chyby (Err) - 0,0001 rychlost uc¢eni se
sité (LR) - 0,0005,pocet epoch (E) - 5000.

Dale je uveden pfiklad chyby ktera se projevuje limitaci Spi€ek sinusového signalu,
na obr.6 je pribéh vstupniho realného signalu a na obr. 7 je pribéh chybového signalu
vypocéteného jako rozdil vstupniho signalu a predikovaného signalu. Na pribéhu
chybového signalu jsou jednoznacné patrna mista vyskytu jednotlivych chyb. Sit je
nejprve neuena na bezchybny prabéh signalu se stejnymi parametry jako
v pfedchazejicim pfipadé (obr. 5)

Obr. 6 Realny signal obsahujici chyby typu limitace $picek

Obr. 7 Chybovy signal vypocteny jako rozdil skutecného a predikovaného signalu
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Dal$im pfikladem je detekce vyskytu chyby vypadku vzorkd v realném signalu
ziskaném pfi tenzometrickych méfenich. Na obr. 8 je vstupni signal a na obr. 9 signal
chybovy, kde je opét jednoznacéné ziejmé misto vyskytu poruchy (chybovy signal je 20 x
zvétdeny).

j
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Obr. 8 Reélny signél obsahujici chyby typu vypadky vzorku (vlevo) a pribéh signéalu
predikovaného neuronovou siti (vpravo)

Struktura neuronové sité : vstupni vrstva (FL) - 26 tansig neurond, skryta vrstva
(SL) - 50 tansig neurond, vystupni vrstva (OL) - 1 purelin neuron, pocet trénovacich
vektort (TV) - 1000, velikost povolené chyby (Err) - 0,001, rychlost uceni se sité (LR) -
0,0005,pocet epoch (E) - 5000.

Obr. 9 Chybovy signal vypocteny jako rozdil skutecného a predikovaného signalu

Zaveér
Hlavnim cilem tohoto ¢lanku bylo popsat mozZnosti aplikace neuronovych siti pro
detekce poruch signalll. Pro aplikaci na libovolny typ signalu s riznymi typy chyb je vzdy
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nejprve nutné sit "naudit" na bezchybny signal a dale sit' otestovat se vSemi uvazovanymi
typy chyb a provést jednoznaCné pfifazeni chybového signalu ke konkrétnimu typu
chyby. S jednou siti vSak vystacime pouze v nejjednodussich pfipadech (eventualné pro
jedinou poruchu). V pfipadech slozitéjSich, s moznosti vyskytu nékolika poruch naraz, je
nutno pracovat s nékolika sitémi (pro kazdou poruchu minimalné jedna sit) a Casto je
nutno programové prostfedky doplfiovat specialnimi teoretickymi konstrukcemi, viz: napf.
[4]. Mnohdy je jednokrokové predikce pomoci MLP siti velmi optimisticka (silna korelace
na hodnotu y(k)) a je nutno ji doplnit pfipady vicekrokovych predikci. Mnohdy ani to
nestaci a pro opravdu slozité signaly je nutno vyuzit siti s radialni bazovou funkci (RBF),
jak bylo ukazano napf. v praci [7], anebo aplikovat néktery ze specialnich typu siti (napfr.
z rodiny ART — detaily ve zdroji [2]).

Aplikace neuronovych siti v diagnostice je v sou¢asné dobé velmi Casta [5], [6]
a obstoji ve srovnani s klasickymi i neklasickymi diagnostickymi metodami [8], [9],[10].

Lektoroval: Prof. Ing. Jifi Bila, DrSc.
Pfedlozeno: v prosinci 1999.

Literatura

[1] Bila, J. : Uméla inteligence a neuronové sité v aplikacich. (2. pfepracované vydani).
Vydavatelstvi CVUT, Praha 1998.

[2] Snorek, M. a Jifina, M.: Neuronové sité a neuropocitace. CVUT, Praha, 1996.
[3] Drabek, V. : Spolehlivost a diagnostika. SNTL, Brno 1983

[4] Bila, J. and Korfan, L.: Application of Matroids in Fault Detection. In: Proc. Of 12th Int.
Conference ,Process Control 99%, High Tatras, S.R., Vol. 1., 1999: pp. 78-82.

[5] Bila, J., Kreild, M., Houfek, P- and Koran, L.: Neural Networks in Ultrasonic Testing of Thin
Walled Welded Constructions used in Aerospace Industry. In: Proc. Of 5th Int. Conference on
Sof Computing — MENDEL 99, Brno, C.R., 1999: pp. 325-328.

[6] Kreidl, M. : Diagnostické systémy. Vydavatelstvi CVUT, Praha 1995

[7]1 Vitkaj, J.: Analysis of Chaotic Signals by means of Nonlinear Methods. In: Proc. Of 4th Int.
Conf. on Soft Computing, Brno, C.R., 1998: pp. 296-299.

[8] Lansky, M. : Teorie automatizovanych diagnostickych systém( v dopravé a spojich. Nadas,
Praha 1990

[9]1 Natke, H.G. : Einfihrung in Theorie und Praxis der Zeitreihenanalyse und Modalanalyse.
Vieweg, Wiesbaden 1983

[10] Sykora, J. : Diagnostika telekomunikaénich zafizeni.Vydavatelstvi CVUT, Praha 1991

Scientific Papers of the University of Pardubice
Series B - The Jan Perner Transport Faculty 5 (1999) -173 -



Resumé
APLIKACE NEURONOVYCH SiTi PRO DETEKCI PORUCH SIGNALU

Michal MUSIL
Pfispévek se zabyva vyuzitim neuronovych siti v oblastech predikce signalid a detekce

poruch signall. Je zde také popisovana teorie principu algoritm( pro uéeni se neuronovych siti
a dale implementace neuronovych siti v prostfedi programového systému Matlab a Simulink.

Summary
THE APPLICATION NEURAL NETWORKS FOR DETECTION DISTURBANCES SIGNAL

Michal MUSIL
The paper deals with under-used to be utilise neural networks in area predicate signal and

detection disturbances signal. Is here also state theory tenet algorithm for study neural networks
and further implementation neural networks in world programmatic system Matlab and Simulink.

Zusammenfassung
DIE APPLIKATION DER NEURONNETZE FUR NACHWEISE DEFEKTEN SIGNALE

Michal MUSIL

Der Beitrag beschéftig sich mit die Verwendung der Neuronnetze im Bereich der Pradikat
der Signale und Nachweise Deffekten Signale. Im Beitrag wird auch die Theorie des Prinzipes der
Algorithmus fir Lernen der Neuronnetze und weiter Implementanz der Neuronnetze in Milieu des
Programmsystems Matlab und Simulink beschrieben.
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