NEURONOVE SITE V DETEKCI PORUCH
(NEURAL NETWORKS IN FAULT DETECTION)

Michal Kuchai”
! Ustav piistrojové a Fidici techniky, Fakulta strojni CVUT v Praze. Michal. Kuchar@fs.cvut.cz

Abstrakt: Prispévek pojednava o zakladnim rozdéleni metod detekce poruch a nasledné o moznych
aplikacich neuronovych siti v této oblasti. Ukazuje metody uceni s ucitelem (vicevrstva neuronova sit) i
bez ucitele (samo-organizacni mapa).
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1. Uvod

Diagnostika poruch je stale se rozvijejici obor, ktery je aplikovan ¢im dal vice i na systémy, které nejsou
kritické z hlediska bezpecnosti (jako naptiklad jaderné elektrarny, letadla apod.) [1]. V dnesni dobé internetu véci a
rostouciho vypocetniho vykonu je umoznén sbér velkého mnozstvi dat z riznych zafizeni a aplikaci, proto je ¢im dal
snazsi aplikovat statistické metody a metody umélé inteligence.

Pro pfiblizeni je na obr. 1 zndzornéno zakladni rozdéleni detekce poruch. Jednou skupinou je detekce
poruch zalozena na porovnani modelu s méfenim (obr. 2), druhou skupinou jsou metody detekce poruch na zakladé
analyzy signéalu bez znalosti modelu (obr. 3).
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Obr. 1  Zakladni rozdéleni metod detekce poruch [2].

Jak jiz z nazvu plyne, tak pro detekce poruch na zakladé porovnani modelu s méfenim je potfeba mit model,
coz je vyhodné, pokud je model viibec dostupny a pokud dostatecné popisuje realitu. V praxi se objevuje velké
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mnozstvi systémt, pro které je velice obtizné odvodit uspokojivy model. Jiz v tomto bod¢ nastdva prostor pro
aplikace né€kterych metod umélé inteligence. Analyticky model mize byt nahrazen napiiklad neuronovym modelem,

fuzzy modelem nebo jejich kombinaci [3].
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Obr. 2 Detekce poruch na zaklad€é porovnani modelu s meéfenim [2].
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Obr. 3 Detekce poruch na zaklad¢ analyzy signalu bez znalosti modelu [2].

analytical symptoms

Co se ty¢e metod analyzy signalu, je mozné aplikovat metody umélé inteligence na samotny signal, nebo na
jeho vlastnosti. Vycet vybranych vlastnosti signalu je uveden v tabulce 1. Sledovanim téchto vlastnosti 1ze nastavit
prahy, které urcuji, zdali se v signalu neobjevuji neobvyklé udalosti. Prahy Ize nastavit analyticky, pokud jsou
znamy limitni hodnoty pozorovaného systému, nebo je lze nastavit na zaklad¢ statistické analyzy, nebo je mozné

pouzit naptiklad neuronovou sit’.

V ptipadé multidimenzionalni analyzy dat je vhodné néjakym zplusobem redukovat dimenze pro snazsi
vizualizaci. Mezi takové metody se fadi metoda hlavnich komponent nebo Kohonenova samo-organizacni mapa
(ddle SOM). SOM se fadi mezi neuronové sité, které je mozné ucit bez ucitele, coz je vyhoda, jelikoz neni zapotfebi

mit k dispozici anotovana data.
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Tab. 1. Vybrané vlastnosti signalu [3].

Value for

Feature name Feature definition ..
the harmonic signal

1 T
Mean value = ff z(u) du z=0
t

4T
Absolute mean value TAVE = %f |z(u)|due |zAve = %X =0, 603X
i

4T
Root mean square value | Trums = -l f 2*(u) du | zRrMs = -—% =0,707X
t

T
Absolut ak val = a =
solute pe ue TPEAK K13132‘11‘:‘_7‘|x(1.|',)| rpEak = X
Positive peak value T = ; -
p PEAK+ Mﬁnﬁrz(u) rpEAKs = X
Negative peak value T -= i -
g P PEAK t<f‘ngl:1+‘r z(u) IPEAK 5.4
Peak to peak value Ip_p = IPEAK+ — TPEAK— |Tp_p = 2X
x
Form factor K = ZBMS K=L31,111
TAVE 2\/5
Crest factor C = ZEBAK C=+2=1414
ZTRMS

2. Neuronové sité

Neuronové sité se daji pouZit pro tvorbu neuronového modelu, ale i pro samotnou klasifikaci a detekci poruch.
Na obr. 4 je znazornéna vicevrstva neuronova sit’ jejiz vstupy obsahuji i ur¢itou historii vstupnich veli¢in. Tato sit’
muze reprezentovat model systému. Celkova reprezentace systému je znazornéna na obr. 5.

Obr. 4  Neuronovy model dynamického systému [3].

Je nutno podotknout, Ze architektur neuronovych siti je velice mnoho, jejichZ rozebrani je na celou knihu. To

samé se da fici i u¢icich algoritmech. Vycet nejcastéjsich architektur pro ucent s ucitelem je nasledovny:
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e  Vicevrstva neuronova sit’ (MLP)

e  Konvolu¢ni neuronova sit’ (CNN)
e  Sit’s kruhovymi funkcemi (RBF)
e Rekurentni neuronova sit’ (RNN)
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Obr. 5  Schéma pouziti neuronového modelu [3].

2.1 Samo-organiza¢ni mapy

Jak bylo fe¢eno, SOM se fadi mezi neuronové sité, které se uci bez ucitele. Podobné jako u metody hlavnich
komponent je tedy cilem promitnuti vicerozmérnych dat obvykle do roviny. Body v SOM, které lezi u sebe, lezi u
sebe 1 v ptivodnim prostoru dat (coz se obecné u metody hlavnich komponent nemusi vzdy povést). Dalsi vyhodou
je i adaptivita tj. pokud chceme mapu obohatit o dalsi pozorovani, je douc¢eni mapy mnohem méné narocné, nez
napftiklad ptepocitat celou metodu hlavnich komponent (to je dulezité predevsim u opravdu nadmérné velkém poctu
dat). [4]

Zakladni architektura dvourozmérné SOM je zndzornéna na obr. 6. Jednotlivé vahy neuront se snazi
ptiblizovat (dle zvolené metriky — napf. Euklidovskd4) vstupnim datiim, ¢imz se tvoii shluky pozorovani, které
k sob€ maji v prostoru blizko.
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Obr. 6  Architektura SOM [5].
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Obr. 7 Ukazka SOM. Obrazek vlevo ukazuje ndhodné roziazeni jednotlivych vah reprezentovanych barvami
(RGB). Obrazek vpravo ukazuje vahy po urcité dobé uceni, z cehoz je ndzorné samo-organizovani.

Vlastnosti SOM se daji pouzit jak pti prizkumové analyze dat, tak pti detekci i samotné diagnostice poruch.
SOM tvofi béhem uceni shluky a pokud se nékteré nové pozorovani vyskytne mimo né, je mozné z tohoto
pozorovani vyvozovat poruchy. Vzhledem k tvorbé shluki je mozné i jednotlivé poruchové shluky klasifikovat a
vyvozovat z nich diagnézu.

2.2 Adaptivni filtry

Dalsi z piistupti detekce poruch je pouziti adaptivnich filtrl. Klasickym reprezentantem adaptivniho filtru je LMS
(least mean squares) filtr jehoz piepis je vyjadien dle rovnice (1). Jednotlivé vahy jsou vypocteny tak, aby stiedni
hodnota kvadratickych odchylek byla minimalni. K tomu Ize pouzit naptiklad metodu nejvétsiho spadu, z ¢ehoz se
odvodi rovnice (2).

§(k) = wi(k) - 21(k) + ... +wu(k) - (k) = wh' (k) - 2(k) (M

w(k + 1) = w(k) + Aw = w(k) + n(k)w(k)e(k) (&)

Jednim ze zpisobl vyuziti adaptivniho filtru k detekci poruch jsou metody error and learning based novelty
detection (ELBND) a learning entropy (LE) [6], které vyvozuji novost na zaklad¢ adaptace vah. Neobvykla adaptace
vah nad urc¢ité meze mize byt indikadtorem poruchy v pozorovaném systému.

3. Zavér

Byly shrnuty zékladni metody detekce poruch a mozné prostory pro vyuziti neuronovych siti. Bylo uvedeno
zakladni schéma neuronového modelu. Dale byla piedstavena role samo-organiza¢ni mapy jako nastroje pro detekci
poruch i klasifikaci symptoma. Poslednim nastrojem byly uvedené metody detekce novosti (ELBND a LE) jako
mozné nastroje detekce poruch.

Podékovani
Prace byla podpotena grantem SGS18/177/OHK2/3T/12

Literatura

[1] R. Patton, P. Frank a R. Clark, Issues of Fault Diagnosis for Dynamic Systems, London: Springer, 2000.

107



Michal Kuchar Neuronové sité v detekci poruch

[2] R. Isermann, Fault-Diagnosis Systems, An introduction from Fault Detection to Fault Tolerance, Berlin:
Springer, 2006.

[3] J. Korbicz, J. Koscielny, Z. Kowalczuk and W. Cholewa, Fault Diagnosis, Models, Artificial Intelligence,
Applications, Berlin: Springer, 2004.

[4] P. Hebak, Statistické mysleni a nastroje analyzy dat, Praha: Informatorium, 2013.

[5] A. Ralhan, ,,Self Organizing Maps,” 2018. [Online]. Available: https://medium.com/@abhinavr8/self-
organizing-maps-ff5853al18d4. [Pristup ziskan 30 Srpen 2020].

[6] M. Cejnek a I. Bukovsky, ,,Concept drift robust adaptive novelty detection for data streams,* Neurocomputing,
pp. 46-53, 2018.

108



Selected article from
Tento dokument byl publikovan ve sborniku

Nové metody a postupy v oblasti pfistrojové
techniky, automatického fizeni a informatiky 2020
New Methods and Practices in the Instrumentation,

Automatic Control and Informatics 2020
14.9. — 16.9. 2020, Zdmek Lobec

ISBN 978-80-01-06776-5

Web page of the original document:

http://iat.fs.cvut.cz/nmp/2020.pdf

Obsah ¢isla/individual articles:
http://iat.fs.cvut.cz/nmp/2020/

Ustav pristrojoveé a fidici techniky, FS CVUT v Praze, Technicka 4, Praha 6


http://iat.fs.cvut.cz/nmp/2020.pdf
http://iat.fs.cvut.cz/nmp/2020/



