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SAZETAK

Odrzavanje tehnickih sustava u industriji jedna je od najvaznijih djelatnosti svakog poduzeca.
Kako se tehnologija razvija, tako i procesi odrzavanja postaju sve vazniji te se ciljevi odrzavanja
redefiniraju od otklanjanja kvarova nakon nastanka prema poduzimanju moguéih radnji za
izbjegavanje nastanka kvara koji bi prouzro¢io havariju. Za to se moze Koristiti strategija
odrzavanja po stanju, opisana u ovom radu. Odrzavanje po stanju je simulirano mjerenjem i
prikupljanjem podataka o vibracijama rotacijske opreme male brzine vrtnje na simulatoru
kvarova. Cilj rada je bio na temelju prikupljenih podataka sa simulatora kvarova razviti
racunalni model koji ¢e procjenjivati potencijalne kvarove na rotacijskoj opremi male brzine
vrtnje. Za modeliranje je koristena konvolucijska neuronska mreza. Promatralo se kako
promjene odredenih hiperparametara utjeu na toc¢nost i vrijeme treniranja mreze. Ukupno su
istrenirane 144 konvolucijske neuronske mrezZe te to¢nost u najboljoj mrezi iznosi 100 %, a u

najlosijoj 51 %.

Klju¢ne rije¢i: Odrzavanje po stanju, duboko ucenje, konvolucijske neuronske mreze, strojno

ucenje, vibracije
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SUMMARY

Maintenance of technical systems in the industry is one of the most important activities in a
company. As technology develops, maintenance processes become more important because the
maintenance goals are being redefined from eliminating failures after their occurrence to taking
actions to avoid the occurrence of a fault that can cause breakdowns. To do this companies use
condition based maintenance strategy described in this paper. Condition based maintenance
was simulated by measuring and collecting vibration data of small speed rotation equipment on
the fault simulator. The aim of this thesis was based on collecting the data from the failure
simulator in order to develop a computer model that will evaluate potential faults in low-speed
rotating machinery. A convolutional neural network was used for modeling. It was observed
how changes in certain hyperparameters affect the accuracy and time needed to train the
network. A total of 144 convolutional neural networks were trained and the accuracy in the best

network was 100 % and in the worst 51 %.

Key words: condition based maintenance, deep learning, convolutional neural networks,

machine learning, vibrations
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1. UvOD

Koli¢ina digitalnih podataka koji se stvaraju u svijetu se udvostrucuje svake dvije godine. Kako
bi se iskoristila i obradila tolika koli¢ina podataka u industriji se razvijaju sve inteligentnije
tehnike za njihovu analizu i obradu. Noviji pristup analizi podataka unutar podrucja umjetne
inteligencije razvio se iz strojnog ucenja, a zove se duboko u¢enje. Duboko ucenje je koncept
temeljen na neuronskim mrezama sa sposobnosc¢u procesuiranja, ucenja i predvidanja velikih

koli¢ina podataka.

Ubrzani razvoj tehnologije u zadnjih dvadesetak godina otvorio je prostor iskoriStavanju
metoda strojnog ucenja, kao Sto su duboke neuronske mreze, u postupcima odrzavanja u
industrijskim poduze¢ima. U ovom radu ¢e srediSte zanimanja biti na primjeni dubokog ucenja
na strategiju odrzavanja po stanju. Strategija odrZavanja po stanju se zasniva na nastojanjima

da se uoce i uklone potencijalni kvarovi prije nego se dogodi havarija.

Duboko ucenje je iskoristilo mnostvo danas dostupnih podataka, sposobnost strojnog uc¢enja da
uci na temelju podataka i kapacitet dubokih neuronskih mreza da te iste podatke obradi te je
postalo jedna od najpopularnijih disciplina u podru¢ju umjetne inteligencije danas. U ovom
radu je koncentracija na utjecaj i iskoristivost inteligentnih tehnika dijagnostike kvarova na
odrZavanje u poduzecu.

U drugom poglavlju ¢e se opisati opca podjela strategija odrzavanja. Objasnit ¢e se koristi
primjene strategije odrzavanja po stanju u industrijskom poduzecu, kao i nacini mjerenja tih
stanja.

U tre¢em poglavlju ¢e se objasniti novi trend u strojnom ucenju — duboko ucenje. Usporedit ¢e
se sa strojnim ucenjem te u kakvoj je vezi s umjetnom inteligencijom. Takoder ¢e biti navedeni
primjeri primjene.

Zatim, u Cetvrtom poglavlju slijedi objasnjenje kako su Ziv€ane stanice u mozgu doprinijele
razvitku umjetnih neuronskih mreza. Objasnit ¢e se: sastavni dijelovi svake neuronske mreze,
proces koji se odvija kad mreza u¢i te kako se postize zadovoljavajuci rezultat na testnom skupu
podataka.

U petom poglavlju bit ¢e poblize opisana neuronska mreza koja spada u skupinu najcesce
koriStenih — konvolucijska neuronska mreza. Opisat ¢e se struktura mreze i nacin na koji joj

svaki sloj doprinosi. Isto kao i kod umjetne neuronske mreze opisat ¢e se proces ucenja.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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Sesto poglavlje se nastavlja na konvolucijsku neuronsku mrezu. U njemu se poblize

objasnjavaju veli¢ine koje mreZza ne moze sama nauciti — hiperparametri. Za razliku od
parametara koje mreza sama uci, kod hiperparametara glavnu ulogu ima analitiar jer ih on
izabire. O iznosima hiperparametara ovisi uspjeh mreze. Kako bi se ubrzao i poboljSao njihov

izbor te smanjila odgovornost analitiara, koriste se razli¢ite metode optimizacije koje ¢e biti

objasnjene u radu.

Sedmo poglavlje donosi opis eksperimentalnog postava na temelju kojeg su prikupljeni podaci
za daljnju obradu.

Osmo poglavlje opisuje ra¢unalni model za predvidanje stanja i dobivene rezultate.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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2. ODRZAVANJE

Prema definiciji Europske federacije nacionalnih udruZenja odrzavatelja (engl. European
Federation of National Maintenance Societies, EFNMS), odrzavanje je funkcija poduzeca kojoj
su povjerene stalna kontrola nad postrojenjima i obavljanje odredenih popravaka i revizija, ¢cime
se omogucava stalna funkcionalna sposobnost i ocuvanje proizvodnih 1 pomo¢nih postrojenja

te ostale opreme.

Kako bi se odrzavanje provelo na kvalitetan nacin u poduzeéu potrebno je posjedovanje znanja

u ovim poljima [1]:

¢ Inzenjerstvo. Propadanje imovine ovisi jednim dijelom o dizajnu i proizvodnji iste. LoSe
konstruiran proizvod dovodi do niske pouzdanosti §to zauzvrat dovodi do visoke
potrebe za korektivnim postupcima odrzavanja. S druge strane ispravno konstruiran
proizvod je pouzdaniji i manje sklon kvarovima.

e Znanost. Potrebno je poznavanje fizikalnih mehanizama koji imaju znacajan utjecaj na
propadanje opreme.

e Ekonomija. Troskovi odrzavanja mogu zauzimati zna¢ajan dio ukupnog operacijskog
budzeta, ovisno o tipu industrije. TroSkovi se mogu podijeliti na izravne (rad, materijal,
itd.) i neizravne (posljedice kvarova).

e Pravo. Potrebno je formulirati ugovorom koja je strana odgovorna za koje postupke ako
se za odrZavanje opreme provodi ,,out-sourcing® ili ako se oprema odrzava na ,,leasing®.

e Statistika. Propadanje i1 kvarovi se dogadaju na neizvjestan nacin. Analiza podataka
odrZavanja zato zahtjeva uporabu statistickih tehnika kako bi se izvukle informacije iz
podataka.

e Operacijska istrazivanja. Pruzaju alate 1 tehnike za izradu modela, analizu i
optimizaciju. Cesto analiti¢ki postupci nisu uspjesni te je potrebno provesti simulaciju
kako bi se odabrala najbolja strategija odrZavanja.

e Teorija pouzdanosti. Interdisciplinarna upotreba: vjerojatnosti, statistike, stohastickih
modela, inZenjerstva i znanstvenog razumijevanja mehanizama po kojima se dogadaju
kvarovi kako bi se utvrdila pouzdanost opreme.

e Informacijske tehnologije i racunalna znanost. Rad i odrZzavanje kompleksnih sustava
generira velike koli¢ine podataka. Potrebno je stvoriti sustave koji spremaju i upravljaju

podacima kako bi se iz podataka izvukle potrebne informacije. Racunalna znanost daje

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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na koristenje Siroku lepezu tehnika umjetne inteligencije za rjeSavanje problema

odrzavanja: rudarenje podataka, ekspertni sustavi, neuronske mreze, itd.
Suprotno ustaljenom misljenju, uloga odrzavanja nije rjeSavanje zastoja u rekordnom vremenu,
nego sprjecavanje svih gubitaka uzrokovanih problemima s opremom ili sustavom. Misija
odjela odrzavanja u organizaciji je postizanje i odrzavanje sljedeceg [2]:

e Optimalna dostupnost

e Optimalni radni uvjeti

e Maksimalna iskoriStenost resursa za odrzavanje

e Optimalan radni vijek opreme

e Minimalan inventar rezervnih dijelova

e Sposobnost brze reakcije na nastali problem u sustavu

Pristup odrzavanju se bitno promijenio u posljednjem stolje¢u. U samim zacecima industrijske
proizvodnje postojala je samo korektivno odrzavanje, $to je znacilo vrac¢anje radnog sustava u
funkcionalno stanje provodenjem postupaka popravljanja i zamjenjivanja dijelova sustava koji
su prouzro€ili kvar. Izvodili su ga obuceni tehnicari 1 tad je odrZavanje smatrano ,,nuznim
zlom®. U zadnjih 100 godina se fokus s odrzavanja nakon kvara premjestio na provodenje
postupaka namijenjenih produljenju Zivotnog vijeka opreme, nadziranja njenog stanja pa sve
do predvidanja zivotnog vijeka opreme. U drugom svjetskom ratu dolazi do razvitka
preventivne strategije odrZzavanja. Preventivno odrZavanje ukljucuje dodatne pocetne troskove
te se provodi samo u sluc¢aju kad je krajnja korist ve¢a od troskova. U to vrijeme dolazi do veceg
fokusiranja na razmiS$ljanje o odrZavanju proizvoda prilikom faze njegovog konstruiranja.
Napretkom tehnologije kao $to su: novi materijali, razvoj senzora za nadzor stanja, skupljanje
i analiziranje podataka — ostvaruju se pretpostavke za daljnji razvoj odrzavanja kao §to je
strategija odrzavanja po stanju. OdrZzavanje po stanju koristi podatke prikupljene senzorima s
radnih sustava kako bi se isplaniralo koji dijelovi opreme ¢e se zamijeniti te u kojem trenutku
u vremenu ¢e do¢i do tog postupka. Ova strategija dovodi do vece kvalitete proizvoda i

zaustavljanja proizvodnje samo kad su razlozi za to potkrijepljeni informacijama.

Uloga odrzavanja u dugoroc¢noj profitabilnosti organizacije vec je dugo prepoznata Sto je navelo
znanstvenike i radnike u industriji na razvoj strategija odrzavanja koje doprinose dugoro¢noj

profitabilnosti. Strategije odrzavanje se mogu razvrstati u dvije osnovne kategorije [3]:
1. Korektivno odrzavanje (engl. corrective maintenance)

2. Preventivno odrzavanje (engl. preventive maintenance)
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2.1. Korektivno odrzavanje
Korektivno odrzavanje je prva i najjednostavnija strategija koja se pojavila u odrzavanju

tehnickih sustava. Temelji se na otklanjanju oSteCenja i kvarova nakon §to se oni pojave.
KoriStenjem ove strategije odrzavanja omogucava se provodenje proizvodnih procesa bez
potrebe za Cestim stajanjima uslijed zamijene ili popravka dijelova. No problem nastaje u
trenutku kad se pojavi potreba za postupkom korektivnog odrzavanja. Kad dode do potrebe za
korektivnim odrzavanjem Cesto to znaci da je kvar katastrofalan jer zahvaca i ostale, zdrave
komponente strojeva kao i druge opreme. Kvarovi su zbog nedostatka sustava za nadziranje
iznenadni $to dovodi do duljih vremena potrebnih za popravak i vra¢anja opreme u rad. Uslijed
toga, dolazi do vecih poslovnih gubitaka. U danaSnje se vrijeme ova strategija odrzavanja
koristi na strojevima na kojima je isplativije ¢ekati njihov kvar pa ih ili popraviti ili zamijeniti,
nego trositi novce na nadziranje njihovog stanja. Koristi se npr. u postrojenjima u kojima postoji
velika koli¢ina malih strojeva gdje je kvar stroja i njegovo izuzimanje iz rada normalna pojava.

Nedostaci korektivnog odrzavanja su [4]:

e Cekanje na kvar predstavlja rizik kako po pitanju sigurnosti tako i ostecenja druge

opreme te havarijskih kvarova
e Nema nadzora i pouzdanosti u radu postrojenja
e Veci proizvodni gubici u vremenu i sredstvima zbog neocekivanih i duljih zastoja
e Potreba osiguranja rezervne opreme
e Potreban vecéi broj zaposlenika na odrzavanju u rezervi i pripremi za kvar
e Dulje vrijeme popravka

e Veci zahtjevi za koli¢inama rezervnih dijelova na skladistu

2.2.  Preventivno odrZavanje po konstantnom ciklusu
S obzirom na troSkove uslijed pojavljivanja neocekivanih zastoja u proizvodnji postojala je

potreba za novom strategijom odrzavanja koja ¢e teziti smanjivanju broja neoc¢ekivanih zastoja.
Preventivno odrzavanje po konstantnom ciklusu se temelji na provodenju niza aktivnosti
odrzavanja po unaprijed utvrdenom planu, prije nego §to dode do pojave kvara. Operacije
odrzavanja se kod ove strategije planiraju i izvrSavaju na temelju statistickih znacajki dobivenih
iz proslih kvarova strojeva i njegovih komponenti. Intervali u kojima se provodi moraju biti
kra¢i od ocekivanih intervala rada stroja bez pojave kvara. Uobicajeno je uzeti interval unutar
kojeg ¢e se samo 1-2 % strojeva pokvariti. To za posljedicu ima ¢injenicu da je velika vec¢ina

strojeva mogla biti u radu 2 ili 3 puta dulje nego S§to je to bila uslijed obavljanja postupaka
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preventivnog odrzavanja [5]. Radi se zamjena dijelova stroja koji su vjerojatno jos uvijek
ispravni, $to dovodi do gubitka uslijed neiskoriStavanja punog radnog vijeka komponenti koje
se zamjenjuju. Uslijed Cestog zamjenjivanja starijih dijelova novima moze do¢i do pojave
pocetnih kvarova uzrokovanih tzv. ,,dje¢jim bolestima“ vidljivih na slici 1. To su kvarovi koji
se pojavljuju na samom pocetku rada opreme, a nastali su uslijed: lose konstrukcije, lose

montaze ili loSeg materijala.

Vremenski
kvarovi

A A Pocetni i
_\‘kvarovl | Slucajni
kvarovi

Uécstalost kvarova

. -

Vrijeme (t)

Slikal. Krivulja kade [5]
Krivulja kade opisuje ucestalost kvarova opreme u vremenu. Pocetni kvarovi ili ,,dje¢je bolesti*
se javljaju pri samom zacetku rada stroja. Zatim slijedi vrijeme normalnog rada u kojem se
kvarovi ne javljaju ¢esto. Nakon odredenog vremena se povecava vjerojatnost pojave kvarova

te je prije toga potrebno izvrsiti zamjenu komponente u kvaru.

Za razliku od korektivnog odrzavanja, kod preventivne strategije odrzavanja postoji manja
Sansa za velikim, katastrofalnim kvarovima jer se odrZavanje planira unaprijed. No vecina
strojnih dijelova se ne kvari u to¢no izraunatim intervalima, nego postoji velika varijacija u
njihovom ocekivanom radnom vijeku (npr. lezajevi). Varijacije se javljaju zbog razlic¢itih radnih
uvjeta stroja u vremenu, ali ovise i o vrsti komponente koja se moze pokvariti. Nemaju sve
komponente stroja usku varijaciju o¢ekivanog vijeka trajanja. Slijedom toga, isplativije bi bilo
snimati stanje takve opreme te na temelju ocitanih rezultata mjerenja donositi odluku o

postupcima odrzavanja.
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U tablici 1 su prikazane prednosti i nedostaci preventivne strategije odrzavanja:

Tablica 1. Prednosti i nedostaci preventivne strategije odrZavanja [4]

PREVENTIVNO ODRZAVANIJE

PREDNOSTI

NEDOSTACI

Kvalitetnije upravljanje proizvodnim

procesom

Moguénost pojave oStecenja

Osigurana zeljena kvaliteta proizvoda

Visoka razina ranih kvarova

Povecanje  produktivnosti  proizvodnog

sustava

NeiskoriSteni raspolozivi resursi

Veca iskoristivost raspolozivih resursa

Visoki pocetni troskovi

Povecanje efikasnosti tehnickih sustava

Normiranje poslova odrzavanja

Smanjenje prekovremenog rada

Racionalno planiranje rezervnih dijelova

Povecanje sigurnosti 1 bolja kontrola

zagadenja okoliSa

Cesti prekidi procesa eksploatacije sustava

Na slici 2 je prikazana podjela preventivne strategije odrZzavanja. Dijeli se na: odrzavanje po

konstantnom ciklusu, odrZavanje po stanju, proaktivno odrzavanje, kontrolne preglede.

PREVENTIVNO

ODRZAVANJE
— + + +
%%%‘;‘YVAAN'“YJ'EOP':) ODRZAVANJE PO PROAKTIVNO KONTROLNI
CIK STANJU ODRZAVANJE PREGLEDI
LUSU
Vrijemeu | | Prijedeni ||  Broj Koli¢ina [ Mjerenje Mjerenje Mjerenje [
radu putu ispaljenih proizvoda | | | vibracija buke temp. | |
zrna | W ——— e s e b
Slika 2.  Podjela preventivnog odrZavanja [4]

U idu¢em poglavlju bit ¢e opisana primjena preventivne strategije odrzavanja po stanju. Ista

strategija ¢e kasnije biti primijenjena u eksperimentalnom dijelu rada.

2.3. Odrzavanje po stanju

Vecina tehnickih sustava ne gubi svoje funkcionalne sposobnosti odjednom, nego je to

kontinuirani proces. OSteCenja, kvarovi i havarije su posljedice laganog troSenja tijekom
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eksploatacije, a njihov nagovjeStaj se moze pojaviti znatno ranije. Postepena degradacija
tehnic¢kih sustava se mjeri senzorima koji snimaju stanje sustava na temelju kojeg inZenjer
odrzavanja odlucuje postoji li potreba za popravkom ili sustav moze i dalje nesmetano raditi.
Potreba za popravkom se iskazuje vjerojatnoscu pojave kvara. Ovakav pristup odrzavanju se

naziva odrzavanje po stanju (engl. condition based maintenance, CBM).

Odrzavanje po stanju je dijagnosticki proces kojim se odreduje stanje (“zdravlje”) svakog dijela
tehnickog sustava kojeg se moze myjeriti i ¢ije Se ponasanje moze kontrolirati odredenim
parametrima. Cilj odrzavanja po stanju je razvijanje odgovaraju¢ih metoda, postupaka i opreme
za mjerenje odredenih parametara radnog sustava koji ukazuju na pojavu odstupanja od

normalnog rada, tj. o¢ekivanu pojavu osteéenja ili kvara. [6]

Razlika u usporedbi s preventivnim odrzavanjem po konstantnom ciklusu je u tome $to ne
postoji unaprijed odredeni raspored izvodenja popravaka nego to Ovisi 0 stanju sustava.
OdrZavanje po stanju se moze smjestiti izmedu preventivnog i korektivnog odrzavanja jer se
tezi postizanju maksimalno moguéeg vremenskog razmaka izmedu popravaka, a da ne dode do

zastoja uslijed kvara.

lako se ova strategija koristi zadnjih 30-40 godina, tek je u zadnje vrijeme doslo do brzeg
razvoja, povodom razvoja tehnika za nadziranje stanja. U zadnjih 15 godina odrzavanje po
stanju je prepoznato kao najbolja strategija odrzavanja za vecinu slucajeva. Najveéi uspjeh je
isprva bio postignut u industrijama u kojima bi rad strojeva obuhvacao dulje vremenske periode
bez prekida pri konstantnoj brzini vrtnje s konstantnim optereenjem. U novije vrijeme,
razvojem tehnologije, nadziranje stanja opreme se moze provoditi i na strojevima s

promjenjivom brzinom i opterecenjem. [5]

Kod odrZavanja po stanju prate se parametri sustava te do intervencija dolazi kad iznos
odredenog parametra izlazi izvan granica koje predstavljaju funkcioniranje sustava u

normalnom stanju. Na slici 3 je vidljiv prikaz stanja sustava u vremenu.
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4.

STANJE SISTEMA
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Slika 3. Tlustracija principa odrZavanja po stanju [7]

Stanje sustava u vremenu se moze pratiti periodicki (mjerenje parametara u odredenim
vremenskim intervalima) ili kontinuirano (parametri se mjere cijelo vrijeme rada stroja). Slika
3 prikazuje jedan od mogucih slu¢ajeva zakonitosti promjene parametara stanja s dinamikom
"provjere stanja”, gdje su definirane i granice upozorenja (xq) i granice kvara (Xg) koje se
utvrduju pokusima 1 prezentiraju se u normativno-tehni¢koj dokumentaciji sustava. Granica
upozorenja predstavlja tzv. dopustenu vrijednost parametara stanja (Xq), a odreduje se kao jedna
od relevantnih pokazatelja modela odrzavanja po stanju s provjerom parametara. Granice
upozorenja 1 kvara definiraju "signalizirajuu toleranciju" (Ax) koja odreduje stupanj
osjetljivosti odabrane dijagnosticke metode na parametar stanja i njegovu identifikaciju u

skladu sa zakonom promjene stanja promatranog elementa. [7]

Stanje sustava se moze pratiti kontinuirano i periodicki. Kontinuirano pracenje se provodi cijelo
vrijeme trajanja rada stroja, a koristi se na bitnijim i skupljim strojevima kod kojih bi posljedice
kvarova mogle iznimno negativno utjecati na rad cjelokupnog sustava, rezultirajuci
katastrofalnim havarijama te samim time gubicima u proizvodnom ciklusu. Koristi se kako bi
se zaustavio rad stroja uslijed naglih promjena parametara. Zbog toga reakcija sustava za
nadziranje stanja mora biti brza. Kako bi se osigurala brzina reakcije, parametri se mjere u
realnom vremenu te je zato njihova analiza jednostavnijeg oblika. To dovodi do toga da

upozorenje o pojavi kvara dolazi tek nekoliko dana ili sati prije njegove pojave.
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Periodic¢ko pracenje stanja sustava se izvodi u odredenim vremenskim intervalima. Koristi se
na vecem broju strojeva koji nisu toliko skupi kao oni kod kontinuiranog pracenja stanja. Puno
je veéa moguénost uocavanja pocetnih greSaka na vrijeme posSto se podaci ne analiziraju
kontinuirano, nego se moze odvojiti vrijeme za njihovu analizu. Na taj se nacin planovi

odrzavanja mogu planirati unaprijed kako bi se maksimizirala dostupnost opreme.

Osnovne prednosti i razlike ovih dvaju pristupa su vidljivi u tablici 2:

Tablica 2. Prednosti i nedostaci kontinuiranog i periodi¢kog nadziranja stanja [5]

PREDNOSTI NEDOSTACI
Brza reakcija na naglu promjenu Konstantno nadziranje stanja stroja je
§to uvelike doprinosi ocuvanju skupo pa se pretvornici primjenjuju na
bitne i skupe opreme samo najbitnije strojeve u postrojenju

Ako se za pretvornik uzme senzor za
mjerenje zracnosti (engl. proximity
probe), on mora biti ugraden u stroj u
fazi konstruiranja jer bi kasnija ugradnja

bila teSko moguca

Posto reakcija mora biti brza, konstantno

e i nadziranje se uglavnom zasniva na
Najbolji oblik zastite protiv
. . . jednostavnijim parametrima kao §to su:
iznenadnih kvarova koji se ne

N RMS ili vr8ne razine vibracije. Ti
mogu predvidjeti

Kontinuirano nadziranje stanja

parametri u pravilu upozoravaju na
pojavu kvara tek nekoliko sati ili dana
prije pojave istoga, dok se koristenjem

naprednijih dijagnostickih tehnika

moguce predvidjeti pocetnu pojavu
kvara i do mjesec dana prije nego $to se

taj kvar pojavi

Puno niza cijena opreme za nadzor

. Postoji moguénost da se iznenadni
stanja

kvarovi ne uoce te se u slucajevima gdje

Moguénost za puno detaljnijom . e
8 P I su kvarovi nepredvidivi ova metoda ne

Periodi¢ko

analizom stanja, §to dovodi do

nadziranje stanja

koristi
prepoznavanja pocetnih pojava
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kvarova puno prije njihovog
utjecaja na ispravan rad stroja.
Posljedica tog je bolje planiranje

odrzavanja

Primjenjuje se u slucajevima u
kojima gubitak uslijed zastoja u
proizvodnji nadilazi gubitak uslijed

kupnje novog stroja

Dijagnostika i prognostika su 2 vazna aspekta u odrzavanju po stanju. Cilj dijagnostike je

odredivanje stvarnog stanja sustava bez potrebe za njegovim zaustavljanjem i demontiranjem.

Obuhvaca metode, postupke i sredstva za pracenje rada tehniCkih sustava i njihovih
komponenti, periodi¢kim ili kontinuiranim mjerenjem fizikalnih veli¢ina od najveceg znacaja
za rad i stanje opreme, te usporedivanje izmjerenih veli¢ina s utvrdenim grani¢nim
vrijednostima normalnog rada, u cilju ocjene stanja opreme i donoSenja odluka o daljnjim

aktivnostima na njenom odrzavanju. [6]

Dijagnostika se bavi: detekcijom kvarova, njihovim izoliranjem i identifikacijom kad se
dogode. Detekcija kvarova odgovara na pitanje funkcionira li sve po planu na nadgledanom
sustavu. Cilj izolacije kvarova je locirati komponentu s greskom. Cilj identifikacije kvarova je
odrediti prirodu kvara kad se dogodi. Prognostika se bavi predvidanjem kvara prije nego li se
dogodi. Izvodi se kad se zeli odrediti hoce li se dogoditi kvar u sustavu te kako bi se procijenilo

kolika je vjerojatnost da ¢e se kvar dogoditi te kad bi se on trebao dogoditi.

Prognostika je superiorna u odnosu na dijagnostiku jer moZze sprijeciti neocekivane kvarove,

smanjujuci tako neplanirane troskove odrzavanja [3].

Kako bi se mogla osigurati dijagnostika i prognostika potrebno je provesti 3 klju¢na koraka [8]:
1. Prikupljanje podataka (engl. data acquisition)
2. Obrada podataka (engl. data processing)
3. Donosenje odluke o zahvatu odrzavanja (engl. maintenance decision making)

Prikupljanje podataka se odnosi na one podatke koji su relevantni za zdravlje sustava. To je
postupak skupljanja i spremanja korisnih podataka s ciljanih tehnickih sustava. Prikupljeni

podaci se mogu podijeliti u dvije kategorije [8]:
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Podaci o dogadajima (engl. event data). Podaci koji odgovaraju na pitanje zasto se
dogodio zastoj u radu stroja (instaliranje, kvar, remont) ili koji se zahvat odrzavanja
izvodio na njemu (manji popravak, preventivnho odrzavanje, zamjena ulja, itd.).

Uobicajeno zahtijeva ru¢no unosenje podataka u bazu podataka.

Podaci dobiveni nadziranjem stanja (engl. condition monitoring data). Podaci dobiveni
mjerenjem zdravstvenog stanja stroja pomoc¢u raznih senzora (mikro-senzori,
ultrasoni¢ki senzori, senzori za akusticnu emisiju, itd.). Ti podaci mogu dolaziti iz
razli¢itih mjerenja: vibracija, akusti¢nih podataka, analize ulja, temperature, tlaka,
vlage, itd. Osnovna zamisao nadziranja stanja opreme je odredivanje unutarnjeg stanja

opreme dok je ona u radu. Stanje se moze nadzirati kontinuirano i periodicki.

Obrada podataka omogucuje rukovanje i1 analizu podataka prikupljenih sa senzora radi njihovog

boljeg razumijevanja. Prvi korak nakon prikupljanja podataka je ¢is¢enje podataka. Taj proces

se izvodi zato $to podaci, pogotovo oni 0 dogadajima, Cesto sadrze greske. Pogreske u podacima

mogu biti uzrokovane mnostvom faktora, izmedu ostalog: ljudskom nepaznjom, kao §to je to

slu¢aj kod podataka o dogadajima, ili greSkama na senzorima, kao $to je to slu¢aj kod podataka

dobivenih nadziranjem stanja. Jednostavniji skupovi podataka se mogu Cistiti ru¢no, dok se kod

kompleksnijih skupova koriste graficke metode vizualizacije podataka.

Nakon cis¢enja podataka dolazi do njihovog analiziranja. Podaci prikupljeni u koraku

prikupljanja podataka se mogu podijeliti u 3 kategorije [8]:

Podaci vrijednosnog tipa. Podaci prikupljeni u odredenom vremenu za vrijeme
nadziranja stanja, npr. podaci za: analizu ulja, temperaturu, tlak i vlagu pripadaju u ovu

skupinu podataka.

Podaci valnog tipa. Podaci prikupljeni u odredenom vremenu za vrijeme nadziranja
stanja koji su u obliku vremenskih serija. U ovu skupinu podataka pripadaju podaci

prikupljeni mjerenjem vibracija i akusti¢nih emisija.

Podaci multidimenzijskog tipa. Podaci prikupljeni u odredenom vremenu za vrijeme
nadziranja stanja koji su u multidimenzionalnom obliku. Naj¢es¢i multidimenzionalni

tip podataka su slike (npr. prikupljene termografijom, fotoaparatom, rendgenom, itd.).

Krajnji korak je donosenje odluke o zahvatu odrzavanja. Tehnike za podrsku donosenja odluka

su vrlo bitne pri odlu¢ivanju o zahvatima odrzavanja. Mogu se podijeliti u dvije kategorije:
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Dijagnostika. Postupak povezivanja informacija dobivenih tijekom mjerenja s
pojavljivanjem kvarova na strojevima. Ovaj postupak se jo§ zove i prepoznavanje
uzoraka (engl. pattern recognition). Moze se provoditi ru¢no i automatski. Najpoznatiji
pristupi rjeSavanju ovih problema su: statisticki pristup, pristup rjeSavanja pomocu

umjetne inteligencije, pristupi bazirani na modelu, itd.

Prognostika. Naj¢eS¢i pristupi rjeSavanju prognostickih problema su: procjena
preostalog Zivotnog vijeka (engl. remaining useful life, RUL), procjena vjerojatnosti da

¢e stroj raditi bez pojave kvara u odredenom vremenu, itd.

Najcesce koristene tehnike pomocu kojih se provodi dijagnostika stanja tehnic¢kih sustava su:

Mjerenje i analiza vibracija. Stroj u normalnom stanju stvara signale ustaljenog iznosa.
Kad dode do promjene stanja stroja, tj. greske, signali koje stroj izdaje poprimaju nove

vrijednosti, ovisno o tipu kvara.

Termografija. Infracrvena termografija (ICT) je beskontaktna, nedestruktivna, brza i
ucinkovita metoda mjerenja energije zracenja tijela, odnosno objekta mjerenja. ICT se
temelji na fizikalnoj ¢injenici da svako tijelo koje ima temperaturu iznad apsolutne nule
emitira odnosno zraci elektromagnetske valove. Temperatura promatrane povrsine ovisi
0 mnogim parametrima kao S$to su : emisijski faktor, prividna temperatura okolnih

objekata, stanje okolisa u kojem se objekt nalazi i slicno. [6]

Analiza lubrikanata. Lubrikant koji se nalazi u stroju u svom sastavu nosi informacije o
moguéim kvarovima. Odreduje se stanje (kvaliteta) ulja kako bi se odredilo je li ulje
pogodno za daljnju uporabu. Rezultati analize ulja mogu takoder ukazati na uvjete
troSenja dijelova koji su u kontaktu s uljem. Ulje u sebi moZze nositi krhotine elemenata
strojeva. Po tim krhotinama se odreduje je li se negdje dogodio kvar. Ako u stroju
postoji vise komponenti istog kemijskog sastava, Cesto zna biti teSko odrediti na kojoj
se to¢no strojnoj komponenti dogodio kvar. Analiza lubrikanata se dijeli na: analizu
strugotina, procedure spektrografske analize ulja (engl. Spectrographic Oil Analysis
Procedures), ferogarafiju.

Mjerenje akusti¢nih emisija. Povezano je s nadziranjem stanja pomocu vibracija uz
fundamentalnu razliku da se ne montiraju na to¢no odredenu komponentu kao

vibracijski senzori nego osluskuju rad cijelog stroja.
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Analiza izvedbe. Kvarovi se predvidaju nadziranjem promjena odredenih parametara,

kao Sto su: protok, tlak, potrosnja elektri¢ne energije, itd.

Kontrola penetrantima. Osnova primjene lezi u svojstvu tekucina temeljenih na lakim
uljima (penetrantima) koja imaju sposobnost prodiranja i ispunjavanja sitnih,
’nevidljivih” Supljina (pukotina) u materijalu. Nakon toga se tekuc¢ina na pogodan nacin

izvlaci iz Supljine te ista postaje vidljiva. [6]

Ultrazvuk. Ultrazvu¢na metoda ima Siroku primjenu. Koristi se za detekciju (procjenu)
pukotina unutar materijala, ispitivanje zavarenog spoja, mjerenje dimenzija,
karakterizaciju materijala, itd. Funkcionira tako da se energija zvuka unosi i $iri kroz
materijal u obliku vala. Kada signal dode do neke vrste diskontinuiteta (npr. pukotine
ili granice materijala razli¢itih akusti¢nih impedancija) dio energije signala ¢e se
reflektirati natrag do povrsine. Reflektirani ultrazvucni signal se zatim pretvara u
elektriéni signal i $alje na obradu i na uredaju se prikazuje odziv. Za ultrazvucne
pretvornike Koriste se materijali koji imaju piezoelektriCka svojstva. Najcesca

frekvencijska podrucja uporabe ultrazvuka su izmedu 20 kHz i 10 MHz. [6]

Prednosti i nedostaci strategije odrzavanja po stanju su vidljivi u tablici 3:

Tablica 3. Prednosti i nedostaci odrZavanja po stanju [5]

ODRZAVANJE PO STANJU

PREDNOSTI NEDOSTACI

_ ) Dodatni napor menadZera za organiziranje i
Porast sigurnosti ' . _
uvodenje odrzavanja po stanju

' ' . . Veliki vremenski razmak izmedu vremena
Povecanje proizvodnih koli¢ina u o o .
] uvodenja 1 ostvarivanja koristi primjene
proizvodnom sustavu . '
odrzavanja po stanju

Porast raspolozivosti opreme i smanjenje

Nesigurnost hoce li odrzavanje po stanju

1 drz ' I . :
posiova odrzavanja predvidjeti pogorsanje odnosno pojavu

. . . oStecenja
Poboljsanje kvalitete proizvoda .
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2.4.  Mjerenje i analiza vibracija

Vibracija je oscilacija €iji je iznos parametar koji definira gibanje sustava. Oscilacija je

promjena intenziteta neke veli¢ine u odnosu na zadanu referentnu vrijednost, pri ¢emu se
intenzitet naizmjeni¢no mijenja iznad ili ispod referentne vrijednosti. Uzroci vibracija mogu
biti: neravnoteza sustava, asimetriCnost sustava, savijanje osovine/vratila, ekscentri¢nost
sustava, vibracije kotrljajucih lezajeva, hrapavost dodirnih povrsina, oSte¢enja valjnih povrsSina
uslijed sklapanja i montaze, montaze, geometrijska nesavrsenost, loSe odrzavanje, itd. [6]

Cak i u dobrom stanju strojevi generiraju vibracije. Analiza vibracija je najéesc¢e upotrebljavana
metoda analize stanja stroja kod strategije odrzavanja po stanju. Omogucava trenutacno
mjerenje stanja stroja, za razliku od npr. analize lubrikanata kod koje je potreban dulji
vremenski period izmedu izuzimanja uzorka i njegove analize. Tehnike mjerenja vibracija se
koriste kako bi se otkrio: zamor materijala, habanje, neravnoteza, odstupanja, labavi sklopovi,
itd. Analizirati se moze stanje rotiraju¢ih strojnih dijelova ili uredaja koji imaju ciklicka
ponavljanja, kao $to su: lezajevi, vratila, zupCanici, rotirajuca elektri¢na polja, pumpe, motori,
turbine, itd. Rad ovih strojeva otpusta energiju u obliku vibracija s frekvencijskim
komponentama pomocu kojih se prati koji dijelovi tehni¢kog sustava ispustaju te signale. Svaki
tip kvara posjeduje karakteristicnu komponentu vibracijskih frekvencija koje se mogu filtrirati

I definirati (Slika 4).

1xRPM - Debalans

1.8 |

15 | 2XRPM — LoSe poravnanje
12 | 3-5xRPM - Labavost
0.9 |

i A LeZajevi i prijenosnici
0.6
/’M 5-25xRPM 25-65xRPM

037 ] ~ T~ —— N\ |

5000 10000 15000 20000
Frekvencija Hz

Slika 4.  Otkrivanje uzroka kvara analizom frekvencijskog spektra [6]
Na slici 4 je vidljivo kako se izvori greSaka na stroju mogu uociti analiziranjem vibracija u

frekvencijskoj domeni. Vecina kvarova se odvija na karakteristicnim iznosima frekvencija.
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Osnovna dva nacela za primjenu dijagnostike mjerenjem vibracija su [6]:

e Svaki tip kvara ima karakteristicnu komponentu vibracijskih frekvencija koje se mogu

filtrirati i definirati

e Amplituda svake pojedine vibracijske komponente ¢e ostati konstantna ako dinamika
tehni¢kog sustava ostane nepromijenjena
AKo se pojava povecanih vibracija ne otkrije na vrijeme dolazi do posljedica kao $to su:
povecan utroSak energije, povetan zamor materijala i kra¢i zivotni vijek opreme, Stetno
djelovanje na okolinu, trosenje, itd.
Za snimanje vibracija na tehni¢kom sustavu i njihovo pretvaranje u elektri¢ne signale koriste
se senzori, odnosno pretvornici (engl. transducers). Pretvornici mjere sva 3 parametra u kojima

se vibracija moZe mjeriti: pomak, brzina, akceleracija. NajceS¢e koristene vrste pretvornika su

[1]:

Senzori za mjerenje zracnosti (engl. proximity probes). Mjere relativhu udaljenost

izmedu vrha senzora i mjerene povrsine.

e Mjera¢ brzine (engl. velocity transducers). Daje signal proporcionalan apsolutnoj
brzini.

e Dvostruki vibracijski senzori (engl. dual vibration probes). Vibracije vratila se
uobiajeno mjere senzorima za mjerenje zracnosti, ali oni daju rezultate gibanja
relativne u odnosu na kuciste. Kako bi se snimilo apsolutno gibanje vratila, potrebno je
zbrojiti iznose relativnog i apsolutnog gibanja, $to ovi senzori ¢ine. Sastoje se od

senzora za mjerenje zracnosti 1 seizmickih senzora.

e Laserski vibrometar (engl. laser vibrometer). Funkcionira na principu Dopplerovog
efekta tako da se laserska zraka usmjeri na vibrirajué¢u povrsSinu od koje se odbija te se

dobiva iznos amplitude i frekvencije. Beskontaktna metoda.

e Akcelerometri (engl. accelerometers). Pretvornici koji proizvode signal proporcionalan
iznosu akceleracije. Akcelerometar je najc¢esce koristen pretvornik za mjerenje vibracija

opreme.

Daleko najcesce koriSteni su piezoelektricni akcelerometri. Koriste se piezoelektricnim
svojstvima odredenih kristala i keramika te proizvode elektriéni napon proporcionalan
naprezanju. Naslici 5 se vidi primjer kompresijskog akcelerometra kod kojeg su piezoelektri¢ni

elementi smjeSteni izmedu mase u senzoru i baze mjernog elementa.
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Baza

Slika5. Kompresijski piezoelektri¢ni akcelerometar [1]

Nakon $to se baza akcelerometra poveze s vibriraju¢im elementom, masa prati gibanje baze
preko piezoelektri¢nih elemenata koji imaju funkciju krute opruge. Promjena inercije mase
deformira piezoelektricne elemente proizvode¢i pritom naprezanje proporcionalno
promjenama u akceleraciji. Piezoelektri¢ni elementi proizvode elektri¢ni napon proporcionalan
akceleraciji koji se izrazava u pC/(ms?). Ovaj iznos se prevodi u napon pomocu pojacala.
Jedna od najvecih prednosti akcelerometra je ekstremno Sirok raspon amplitude i frekvencije
kojeg je u stanju mjeriti. Tipi¢an iznos amplitude koju moze snimiti iznosi 160 dB (108:1), dok
tipi¢na frekvencija koju moze obuhvatiti iznosi od 1 Hz do 20 kHz. [1]

Da bi se ispravno izmjerili signali s mjerenog sustava potrebno je ostvariti mehanic¢ki kontakt

izmedu mjerene baze i akcelerometra. Metode montaze akcelerometra su [6]:
e Pomocu klina
e Lijepljenjem
e Magnetom
e Bez fiksne montaze (drzanje rukom, s pomoénim drZa¢ima)

Mijerenjem vibracijskih signala akcelerometrom dobivaju se vibracijski podaci u vremenskoj
domeni. Profil vibracija zabiljezen u vremenskoj domeni valovitog je oblika, a sastoji se od
zbroja karakteristicnih komponenti sinusoidalnog oblika svakog dijela tehni¢kog sustava u
radu. Tako npr. kod valjnog lezaja, svaka komponenta tog lezaja (unutarnja staza, vanjska staza,

valjni elementi) za vrijeme rotacije vratila dolazi u kontakt s drugim dijelovima u odredenim
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vremenskim intervalima. Svaka komponenta lezaja ¢e se dodirivati pri specificnim

frekvencijama i proizvoditi valove odredene amplitude. Kad se svi valovi koje proizvode
razlicite strojne komponente zbroje u vremenskoj domeni dobiva se kompleksan vibracijski
profil iz kojeg je komplicirano odcitati stanje stroja. Ako se dinamika tehni¢kog sustava ne
mijenja, svaka komponenta proizvodi valoviti signal koji se ponavlja u vremenu. Posto su
signali konstantni u vremenu, iznosi ukupnih vibracija tehnickog sustava u vremenu nisu toliko
korisni za analizu jer je cilj otkriti na kojim frekvencijama dolazi do povisenih iznosa vibracija
kako bi se po iznosu frekvencije utvrdilo koja komponenta sustava uzrokuje povisene vibracije.
Da bi se to otkrilo radi se transformacija vibracijskih signala iz vremenske u frekvencijsku
domenu pomoc¢u matematickog procesa: ,,Fourierova transformacija“. Na slici 6 je vidljiv

graficki prikaz te transformacije.
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Slika 6.  Odnos vremenske i frekvencijske domene [1]
U vremenskoj domeni na horizontalnoj osi se nalazi vrijeme, a u frekvencijskoj domeni se
nalazi frekvencija vibracija. U oba slucaja se na ordinatnoj osi prikazuje iznos amplitude.
Vidljivo je kako je iznos amplitude vibracijskog signala u vremenskoj domeni ovisan o iznosi
vibracijskih signala svih ostalih komponenti sustava. U frekvencijskoj domeni je slozeni
spektar vibracija iz viemenske domene pretvoren u diskretne komponente. Na taj se naCin moze
ocitati na kojoj se frekvenciji javlja poviseni signal te se na temelju toga otkriva komponenta

koja ga uzrokuje, posto svaka komponenta vibrira na odredenoj frekvenciji.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 18



Domagoj Kezman Diplomski rad

3. NEURONSKE MREZE

Duboko ucenje je podskup strojnog ucenja te koristi algoritme inspirirane strukturom i
funkcijom neuronskih mreza u mozgu. Bioloska neuronska mreza je dakle temelj na kojem se
zasniva duboko ucenje. Umjetne neuronske mreze (engl. artificial neural networks, ANN)

simuliraju rad bioloskih mreza u mozgu.

Neuron ili Ziv€ana stanica je osnovna jedinica ziv€anog sustava. Graden je od tijela stanice u
kojoj se nalazi jezgra (nukleus) i od mnosStva dendrita i aksona. U ljudskom mozgu se nalazi
oko 100 vrsta neurona. Njihov ukupan broj iznosi oko 10, a svaki neuron je prosje¢no povezan

s 10* neurona.

Na slici 7 se moze vidjeti usporedba biolo§kog i matemati¢kog modela neurona.
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Slika 7.  Usporedba bioloskog (gore) i matemati¢kog (dolje) modela neurona [9]
Svaki neuron prima ulazne signale iz svojih dendrita i proizvodi izlazni signal koji se dalje
kre¢e pomocu aksona. Akson se nakon nekog vremena grana i povezuje pomocu sinapsi s

dendritima drugih neurona. U racunskom prikazu neurona, signal koji putuje aksonom (xo) Se
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mnozi s wo na sinapsi. Jacina sinapse (tezina W) je parametar koji se moze nauciti te kontrolira

utjecaj jednog neurona na drugi. Dendriti prenose signal do tijela stanice, gdje se zbrajaju. Ako
je suma veéa od odredene grani¢ne vrijednosti (engl. treshold) neuron se upali i Salje signal

dalje preko aksona.

3.1.  Umjetne neuronske mreze
Umjetna neuronska mreza je tehnika strojnog ucenja koja oponasa ljudski mozak s ciljem

simuliranja postupka u¢enja kod ¢ovjeka.
Ovaj rad ¢e se baviti konvolucijskim neuronskim mrezama, no iako su medu najCesce
koriStenima, konvolucijske su mreze samo jedna od mnogo razli¢itih vrsta neuronskih mreza.
Neke od poznatijih vrsta umjetnih neuronskih mreza su:

e Perceptron

¢ Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Networks, CNN)

e Povratne neuronske mreze (engl. Recurrent Neural Networks, RNN)

e Unaprijedne ili aciklicke neuronske mreze (engl. Feed-forward Neural Networks)

¢ Ograniceni Boltzmannovi strojevi (engl. Restricted Boltzmann Machines)

e Autoenkoderi (engl. Auto-encoders)

¢ Radijalne mreze (engl. Radial Basis Function Neural Networks, RBF)
Umjetna neuronska mreza se sastoji od skupa povezanih jedinica zvanih neuroni (¢vorovi) koji
su organizirani u slojeve. Neuroni su mjesta u neuronskoj mrezi u kojima se izvrsavaju raCunske
operacije. U njih ulaze izlazni signali iz prijaSnjeg sloja pomnoZeni odredenim koeficijentom,
koji se u neuronskim mrezama naziva tezina. Tezine mogu smanjiti ili povecati iznos svakog

ulaza u neuron. Nakon $to su u neuron usli svi izlazi iz prijasnjeg sloja pomnoZzeni svojim

tezinama, oni se sumiraju te se na tu sumu dodaje pomak (engl. bias):
z=wlx+b (3.1)
w' — transponirani vektor tezina
X — vektor ulaza x
b — pomak

Pomak omogucuje pomicanje aktivacijske funkcije lijevo ili desno, ovisno o potrebi. Dodaje se

svakom neuronu. Nije povezan s prijasnjim slojevima.
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Nakon §to se u neuronu obavila funkcija sumiranja ta suma z prolazi kroz aktivacijsku funkciju.

Izlaz iz aktivacijske funkcije se oznacava:
y=f(2)=fw'x+b) 3.2)

Ovisno o aktivacijskoj funkciji koja se Kkoristi ovisi hoce li se taj neuron i u kolikoj mjeri
aktivirati 1 sudjelovati u idu¢im slojevima. U svakom se sloju nalazi odredeni broj neurona.

Slojevi (Slika 8) se dijele na:

1) Ulazni sloj (engl. input layer). Svaki ¢vor predstavlja jednu komponentu ulaznih
podataka. Npr. kod slucaja u kojem se na temelju ulaznih podataka kao Sto su: visina,
tezina, miSi¢na masa zeli odrediti spol osobe, ti ulazni podaci (visina, tezina, miSi¢na
masa) bi bili ¢vorovi koji ¢ine ulazni sloj

2.)  Skriveni sloj (engl. hidden layer). Za svaki se sloj proizvoljno odabere broj
¢vorova.

3.) Izlazni sloj (engl. output layer). Koliko postoji mogucih klasa toliko treba

postojati i ¢vorova u izlaznom sloju.

“en —
Y, P— O Izlazni.
podaci podaci
"o ~
O
Ulazni sloj Izlazni sloj

Skriveni slojevi

Slika 8.  Slojevi umjetne neuronske mreZe [10]
Kad se na temelju prolaska ulaznih podataka kroz skrivene slojeve dobije odredeni izlaz u
izlaznom sloju mreze, taj se izlaz usporeduje s izlazom kojeg je mreZa trebala dati te se racuna
pogreska pomocu funkcije gubitka. Na temelju te pogreske mreza uci aZurirajuéi pritom svaku

tezinu.

3.1.1. Uéenje neuronske mreze
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Neuronska mreza uci u dvije faze:
1) Unaprijedna faza (engl. forward pass)
2) Povratna faza (engl. backward pass)

Unaprijedna faza kod nadziranog ucenja se racuna:

e U neuronsku mreZu se postave ulazni podaci. Svaki uzorak na ulazu posjeduje svoju

labelu, tj. to¢an odgovor koji bi mreza trebala izraCunati.

e Ulazni podaci prolaze kroz neuronsku mrezu te preko njenih skrivenih slojeva,
medusobno povezanih tezinama, dolaze do izlaznog sloja u kojem se izraCunava

rezultat. Rezultat se izraZzava vjerojatnostima.

e Rezultat kojeg je mreza izra¢unala se usporeduje s rezultatom koji je trebala izracunati

i ra¢una se pogreska. Pogreska se izrazava funkcijom gubitka.

Te 3 tocke spadaju u unaprijednu fazu u€enja. Druga, povratna faza ucenja se odvija nakon nje.
Nakon $to je izracunata funkcija gubitka dolazi do azuriranja tezina optimizacijskom metodom
gradijentnog spusta ¢iji su sastavni dijelovi: odredena teZina, stopa ucenja, gradijent. Gradijent
racuna promjenu funkcije gubitka s obzirom na promjenu veli¢ine neke tezine. U izlaznom sloju
nastoji povisiti vrijednost neurona koji predstavljaju to¢an odgovor, a sniziti vrijednosti
neurona koji predstavljaju netocan odgovor. To ¢e se posti¢i koriStenjem algoritma povratnog
prostiranja pogreske koji ¢e biti objasnjen u tijeku rada. Ukratko, algoritam aZurira teZine tako
da raCuna pogresku u zadnjem sloju te ju lanéanim pravilom propagira prema unatrag
racunajudi parcijalne derivacije pogreske s obzirom na: izlaz neurona, ulaz neurona, teZine.
Ucenje mreZe je zapravo pokusSaj optimizacije modela. Cilj je ucenja pronaci vrijednosti tezina
koje to¢no povezuju ulazne s izlaznim vrijednostima. TezZine se optimiraju koriStenjem
optimizacijskih algoritama koji za cilj kod neuronskih mreza imaju minimiziranje funkcije
gubitka.

Pogreska je razlika izmedu one vrijednosti koju mreZa predvida za svaki ¢vor u izlaznom sloju
i vrijednosti koju bi trebala predvidati (labele) da rezultat bude to¢an. Gubitak se racuna
pomocu funkcije gubitka. Postoji viSe razli¢itih funkcija gubitka. Njihov odabir ovisi o vrsti
problema, npr. nastoji li se rijesiti problem regresije ili klasifikacije. Za problem klasifikacije
se najcesce koristi unakrsna provjera (engl. cross validation) dok se za problem regresije
najéeSce koriste: srednja kvadratna pogreska (engl. mean square error - MSE), korijen srednje
kvadratne pogreske (engl. root mean square error — RMSE), srednja apsolutna pogreska (engl.

mean absolute error — MAE).
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Jedan prolazak svih podataka kroz neuronsku mrezu zove se epoha. Kroz mrezu mogu prolaziti
uzorci pojedina¢no jedan za drugim, ali isto tako za vrijeme postupka u¢enja neuronske mreze
moze proci i vise ulaznih podataka istovremeno. Koli¢ina uzoraka koji prolaze kroz mrezu
istovremeno odreduje se veli¢inom zasebnih skupova podataka (engl. batch). Batch predstavlja
broj uzoraka koji ¢e u istom trenutku pro¢i kroz mrezu. Veli¢inu, a samim time i broj zasebnih
skupova podataka odreduje analiti¢ar. Sto je zasebni skup podataka veéi, to treniranje mreZe
krace traje, ali treba imati na umu da je za vece batch-eve potrebno snaznije racunalo te da
model slabije generalizira na test skupu. Broj zasebnih skupova podataka se izra¢una tako da
se broj svih trening uzoraka podijeli s veli¢inom jednog zasebnog skupa podataka. Ako je broj
uzoraka 1500, a veli¢ina ,,batch-a* je 50, onda je koli¢ina ,,batch-eva“ jednaka 30. Veli¢ina
jednog batch-a predstavlja hiperparametar neuronske mreze. Hiperparametri ¢e biti objasnjeni

kasnije u radu.

Kroz model prolaze 3 skupa podataka:

1.) Trening skup. Podaci nad kojima model u¢i mijenjaju¢i pritom iznose svojih
parametara. Kod nadziranog ucenja su labelirani. Nakon procesa ucenja neuronska
mreza iskazuje razinu to¢nosti i pogreske.

2.) Validacijski skup. Podaci razli¢iti od trening skupa podataka. Validacijski skup je
podskup podataka koji se koristi za izbor hiperparametara. Podaci iz ovog skupa prolaze
kroz istu neuronsku mrezu koju treniraju podaci iz trening skupa te se to¢nost i pogreska
iskazuju u definiranom periodu. Omogucuje ocjenjivanje koliko dobro model u
trenutnoj fazi u€enja generalizira na skupu na kojem nije ucen.

3.) Test skup. Daje konaénu provjeru koliko dobro model generalizira.

Uobicajeno se za trening skup podataka uzima 70-80 % ukupnih podataka, za validacijski skup
oko 5%, a za test skup 15-20 %.

3.1.2. Aktivacijske funkcije
U umjetnoj neuronskoj mrezi, aktivacijska funkcija je funkcija koja mapira ulaze ¢vorova u

odgovarajuce izlaze, tako da se izlazom neurona uvijek smatra vrijednost funkcije z nakon
aktivacije. Koriste se u skrivenim slojevima 1 u izlaznom sloju. Vecina aktivacijskih funkcija
su nelinearne i odabrane su na ovaj nacin kako bi se mogli razvrstati podaci koji se ne mogu
odvojiti linearnim metodama. Nelinearne aktivacijske funkcije omogucuju neuronskim
mrezama izracunavanje slozenijih funkcija. U tablici 4 su navedene neke od najc¢esce koristenih

aktivacijskih funkcija u neuronskim mrezama:
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Tablica 4. Aktivacijske funkcije [11]

Graf funkcije Naziv funkcije
Identitet funkcija (engl. ldentity
1 function):
Okl
I
A= 04
g
=, ] fe)=16)== (3
2 0 2 i
z
10 Sigmoidalna funkcija (engl. Sigmoid
function):
Hca
-,
3
o 06
-
o
= ;
G fG)=0(z)- (34)
@, I+e*
0.0
-I? I; 2 4
z
. 100+ Tanh, Tangens hiperbolna
it
= 05 aktivacijska funkcija (engl.
3]
E e - Hyperbolic ~ Tangent  Activation,
2 " Tanh):
5 ooo
§=
w025
E 0.50 4
o f(z)=tanh (z) (3.5)
E -0.75 1
=100 =
2 IIII 2
F

Fakultet strojarstva i brodogradnje

24



Domagoj Kezman Diplomski rad

5 4 Zglobna aktivacijska funkcija (engl.
Rectified Linear Unit - ReLU):

s
1

3
i

fz)=max (0,z) (3.6)

Zglobna aktivacijska

F
RN Propusna  zglobna  aktivacijska
=§' funkcija (engl. Leaky Rectified Linear
m 4
B Unit):
m
=
S 2
&
m
g 0z za z<0
@ = = 3.7
= e z za z>0 3.7)
£ o-
p_| —
z
5 4 5-01 ~ || Swish aktivacijska funkcija (engl.
44 === B=05 L_,;}’ Swish Activation Function):

f@)=z0(Bz) (3.8)

SWISH aktivacijska funkcija

T
4 2 o 2 4
F4

Identitet funkcija je osnovna aktivacijska funkcija. Kao izlaz daje nepromijenjeni ulaz.
Sigmoidalna funkcija je jedna od najceS¢e koriStenih aktivacijskih funkcija. Na temelju grafa
je zamjetno kako za bilo koji ulaz x daje rezultate izmedu 01 1. Zbog toga se ova funkcija koristi
za modele koji na izlazu mreZe izrazavaju vjerojatnost nekog dogadaja. Tanh funkcija je slicna

sigmoidalnoj funkciji, s rasponom zay od -1 do 1. Koristi ju se umjesto sigmoidalne kad se Zele
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dobiti i negativni i pozitivni izlazi iz neurona. Najc¢esce se koristi kod povratnih neuronskih
mreza (engl. Recurrent Neural Networks, RNN) za zadatke raspoznavanja govora i obrade
prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing, NLP). No problem koji se javlja kod
sigmoidalne i tahn funkcije je problem eksplodiraju¢eg i nestaju¢eg gradijenta. Taj problem se
rjeSava upotrebom zglobne aktivacijske funkcije. Zglobna aktivacijska funkcija se koristi kod
gotovo svih konvolucijskih neuronskih mreza. Manje je raCunalno zahtjevna nego sigmoidalna
ili tanh jer ukljuCuje jednostavnije matematicke operacije. Zglobna aktivacijska funkcija
pretvara sve negativne brojeve u 0, a pozitivne ostavlja onakvima kakvi su bili. To znac¢i da
nece svi neuroni u sloju biti aktivirani. Ovo smanjuje raGunalnu zahtjevnost te ubrzava ucenje
mreze. Nedostatak zglobne aktivacijske funkcije su upravo negativne vrijednosti koje su
poprimile iznos nula. Ti neuroni postaju neaktivni $to stvara problem kod aZuriranja tezina
pomocu gradijenta u povratnoj fazi uéenja. Propusna zglobna aktivacijska funkcija rjeSava taj
problem jer ima blagi nagib u podruéju od -0 do 0, tako da gradijent nec¢e poprimiti vrijednost
nula. Zbog toga je sporija od zglobne aktivacijske funkcije.

Swish aktivacijska funkcija do sad nije bila toliko primjenjivana. Studije su pokazale da
zamjenjivanje aktivacijskih funkcija ReLU-a Swishom poboljsava to¢nost klasifikacije na
ImageNet-u za 0,9%. [11]

3.1.3. Optimizatori
Funkcija gubitka u zadatku nadziranog ucenja usporeduje i mjeri razliku izmedu predvidenog

rezultata i pravog rezultata. Postoji vise funkcija gubitka. Zadatak je analiti¢ara odabrati koju
funkciju gubitka koristiti. Funkcija gubitka se za vrijeme povratne faze u¢enja nastoji smanjiti
koriStenjem odredene optimizacijske metode ili optimizatora. Optimizacijske metode aZuriraju
tezine modela na takav nacin da funkciju gubitka priblizavaju §to je mogucée blize njenoj
minimalnoj vrijednosti. Kako bi se to postiglo ratuna se gradijent te se tezine azuriraju u
negativnom smjeru gradijenta jer je cilj smanjiti funkciju gubitka, a ne ju povecati. U
neuronskim mreZzama se najceSc¢e Kkoristi optimizacijska metoda gradijentnog spusta (engl.
gradient descent). No, gradijentni spust nije jedina optimizacijska metoda koja se moze koristiti
u neuronskim mrezama. Postoje i druge optimizacijske metode temeljene na gradijentu kao §to
su: Momentum, Nesterov ubrzani gradijent, Adagrad, Adam, RMSprop, itd. Gradijentni spust
je numericka funkcija. Ovisno o veli€ini seta podataka nad kojim se aZuriraju teZine gradijentni
spust se dijeli na:

e Stohasticki gradijentni spust (engl. stochastic gradient descent, SGD). Tezine se

azuriraju nakon prolaska svakog uzorka kroz mrezu. Algoritam je puno sporiji od ostala
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dva, ali je zato najto¢niji. Metoda je zbog svog osciliranja otpornija na zapinjanje u
lokalnim minimumima.

Gradijentni spust s mini-grupama (engl. mini-batch gradient descent). Trening set se
podijeli u vise manjih grupa podataka koje se zatim prosljeduju kroz mrezu. TezZine se
azuriraju nakon svakog prolaska tih manjih skupova podataka (engl. batch). Ovo je
najéeS$¢e koriStena optimizacijska metoda u dubokom ucenju zbog svoje brzine i
to¢nosti.

Standardni (grupni) gradijentni spust (engl. batch gradient descent). Tezine se azuriraju
na kraju svake epohe tek kad se svakom uzorku zasebno izracuna promjena tezina.
Metoda se po brzini moze mjeriti s metodom gradijentnog spusta s mini-grupama, ali je

njen utjecaj na smanjenje funkcije gubitka loSiji. PodloZna zapinjanju u lokalnim

optimumima.

U tablici 5 se moze vidjeti usporedba ovih triju metoda gradijentnog spusta nakon provedenih

100 epoha na nekom zadatku.

Tablica 5. Usporedba 3 varijacije gradijentnog spusta [11]

Oblik  gradijentnog | Vrijeme u radu Vrijednost  funkcije | To¢nost
spusta gubitka
Standardni rupni

L (aripni 2,5 min 0,323 16%
gradijentni spust
Gradijentni spust s )
. 2,5 min 0,14 66%
mini-grupama
Stohasticki _

L 35 min 0,094 80%
gradijentni spust

Kako bi gradijentni spust s mini-grupama postigao jednaku vrijednost funkcije gubitka kao i

stohasticki gradijentni spust bilo bi potrebno provesti 450 epoha ili trenirati mrezu priblizno 11

minuta, $to bi znacilo da je gradijentnom spustu s mini-grupama bilo potrebno 31% vremena

potrebnog stohastickom gradijentnom spustu da postigne isti rezultat. [11]

Formula za izracun novih tezina koriStenjem stohasti¢kog gradijentnog spusta dana je u

nastavku:

Formula (3.9) se ¢ita:

Wi=wiyn X W(w,)

(3.9)
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nova tezina = stara teZina - (stopa ucenja * gradijent)

1.) Stara tezina je iznos tezine koja povezuje odredena dva ¢vora, a koriStena je u prijasnjoj

epohi.

2.) Stopa ucenja odreduje koliki korak treba poduzeti u smjeru minimuma, uglavnom iznosi
od 0.01 do 0.0001.

3.) VJ(w,) je gradijent funkcije gubitka. To je vektor kojemu su komponente parcijalne

derivacije funkcije gubitka u odnosu na sve komponente vektora tezina w, a dobiva se

tako da se izra¢una promjena funkcije gubitka s obzirom na promjenu odredene tezine.

Izracun gradijenta se izvodi pomocu algoritma povratnog prostiranja pogreske (engl.

backpropagation). Gradijent kazuje u kojem se smjeru gubitak krece prema

maksimumu. Zato se u formuli koristi minus — kako bi se gradijentni spust kretao u

suprotnom smjeru od maksimuma.

Posto se gradijent racuna za svaku tezinu, tako ¢e njegov iznos uvijek ovisiti o iznosu te tezine.

Tezine se mogu iterativno azurirati sa: svakim uzorkom, svakom mini-serijom, svakom

epohom. Svakom iteracijom bi se tezine trebale pomicati blize svojim optimalnim

vrijednostima. S iteracijama se moZze stati kad promjene gradijenta postanu neznacajne. Ti

izraGuni mogu biti dugotrajni pa se uglavnom unaprijed odredi broj iteracija.

3.1.4. Generaliziranje mreZe
Za neuronsku se mrezu kaze da dobro generalizira kad joj se daju novi podaci koji pripadaju

istim klasama kao i oni iz trening skupa te ih ona ispravno klasificira. Postoje dva problema

generalizacije:

1.) Prenaucenost (engl. overfitting). Do prenaucenosti ili overfittinga mreze dolazi kad je

mreZa izvrsno naucila na trening skupu, ali nije u stanju dobro klasificirati nikad videne

podatke iz test skupa. Prenauc¢enost se smanjuje:

Povecanjem koli¢ine i diverzifikacijom podataka

Rezanjem, rotacijom, poveéavanjem, zaokretanjem podataka (engl. data
augmentation)

Uklanjanjem nekih slojeva i neurona u mrezi

Ignoriranjem nekih ¢vorova u slojevima za vrijeme treninga (engl. dropout)

2.) Podnaucenost (engl. underfitting). Do podnaucenosti ili underfittinga dolazi kad model

ne moze dovoljno dobro klasificirati ni podatke na kojima je treniran. To¢nost na trening

skupu je niska, a gubitak visok.

Podnaucenost se smanjuje:
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- Povecanjem kompleksnosti modela: poveéanjem broja slojeva i broja neurona u
mrezi, mijenjanjem rasporeda slojeva.
- Dodavanjem vise znacajki u ulazni sloj.

- Smanjivanjem dropout-a.

v v N

[}
Ji]
a
. g
r gl
0
a
2® »

Underfitting 4——Ildeaba Overfitting

model nije sposoban u generalizacija model prekompleksan, s

potpunosti nauciti podatke previSe parametara i ne

generalizira dobro

Slika9.  Prikaz tipova generalizacije [12]
Na slici 9 se nalaze 3 dijagrama, s lijeva na desno: dijagram podnaucene mreze, dijagram
idealno trenirane mreze, dijagram prenaucene mreze. Ta tri dijagrama prikazuju istreniranost
mreze na trening podacima. Lijeva mreza nije u stanju usvojiti obrasce ponaSanja podataka u
trening skupu, srednja mreza dobro aproksimira podatke, a desna mreza je iznimno dobro
naucila na trening skupu podataka zbog ¢ega nece biti u stanju ispravno predvidati nove podatke

iz testnog skupa.

Prenaucenost se moze smanjiti upotrebom metoda regularizacije. Regularizacija smanjuje
kompleksnost mreze te time postize da model bolje generalizira na test setu podataka. Zbog
regularizacije to¢nost trening seta opada, ali cilj su i onako dobri rezultati na test setu.
Primjenjuje se uglavnom na funkciji gubitka, tako $to kaznjava visoke vrijednosti tezina.

Postoji mnostvo metoda regularizacije, a najpoznatije su:

e |2 regularizacija. Smanjuje sposobnost modela prilagodavanju kompliciranim setovima
podataka za vrijeme treninga. Djeluje tako da se funkciji gubitka J(w) dodaje vrijednost
JR(w), koja se naziva penal. Penal ima zadatak smanjiti kapacitet mreze kako bi se
mreza prilagodila kompliciranijim setovima podataka iz test seta. Kapacitet opisuje
moguénost prilagodavanja razli¢itim podacima. Nova funkcija gubitka s L2

regularizacijom bi iznosila:

J (w)=J(w)+% lwl|? (3.10)
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A je hiperparametar, w je vektor svih tezina u mrezi, ukljucujuéi i pragove.

e L1 regularizacija. Funkcionira po istom principu kao i L2 regularizacija. Formula za

izracun funkcije gubitka iznosi:
- A
Jm)=Jw)+— 1wl (3.11)

e Iskljucivanje (engl. dropout). Isklju¢ivanje je metoda regularizacije koja u svakoj iteraciji
uklanja razli¢ite ¢vorove, s ciljem smanjenja prenaucenosti u test skupu podataka. To
zapravo znac¢i da se u svakoj iteraciji trenira druga mreza. Dok mreza u¢i metodom

iskljuc¢ivanja, validacijski set podataka koristi mrezu sa svim ¢vorovima.

3.1.5. Algoritam povratnog prostiranja pogreske
Ve je ranije objasnjeno na koji na¢in funkcioniraju unaprijedna i povratna faza. U ovom c¢e se

poglavlju detaljnije opisati povratna faza, tj. matematicki ¢e se opisati kako izraunati promjenu
funkcije gubitka s obzirom na promjenu tezine u neuronskoj mrezi. To se postiZze primjenom
algoritma povratnog prostiranja pogreske (engl. backpropagation). Backpropagation je alat
koji algoritam gradijentnog spusta koristi kako bi se izracunao gradijent funkcije gubitka. Krece
se u smjeru od izlaza prema ulazu neuronske mreze. Temelj ovog algoritma je Cinjenica da
izlazne vrijednosti nekog sloja zavise od iznosa tezina prijasnjeg sloja. Prvo se racuna pogreska
zadnjeg sloja, zatim se sve pogreske zadnjeg sloja zbroje i propagiraju na predzadnji sloj, i tako
sve do prvog sloja u mrezi. Ovaj se pristup naziva ulanavanje unatrag. Racuna se koliko je
svaka tezina utjecala na pogresku.

Za opis algoritma povratnog prostiranja pogreske koristit ¢e se sljedeci izrazi:

y;") — aktivirani izlaz neurona j u sloju |

7{) — svi ulazi u &vor (neuron) j u sloju |

g — aktivacijska funkcija u sloju |

wij") — tezina koja spaja &vor i u sloju I-1 i &vor j u sloju |

I — indeks koji oznacava ¢vorove u prethodnom sloju (I-1)

J — indeks koji oznacava ¢vorove u trenutnom sloju |
e . 1
E — pogreska, izraCunava se izrazom: E= 3 2 &j-tjj

tj — ocekivani izlaz neurona

Opisat ¢e se put od pogreske u izlaznom sloju, do parcijalne derivacije pogreske u odnosu na

promjenu tezine.
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Prvo se izrazava pogreska trenutnog sloja:

OE_OE

aZj

Y

s
T
N——"
[\S)
I
N~

ﬁyj G_ZJ

O . . o y : .
5 e oznaka za parcijalnu derivaciju pogreske E po izlazu neurona j.

<2 (34;) =6;74)

(3.12)

(3.13)

;. .. T . . , . .

P . je 0znaka za parcijalnu derivaciju izlaza neurona j po ulazu neurona j. Izraz e se izvesti za
.
J

sigmoidalnu aktivacijsku funkciju:
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Sada se kombinacijom izraza u (3.13) i (3.15) dobiva:

15))
2z, =057t),% (1)

(3.14)

(3.15)

(3.16)

Sad kad je izracunata pogreska trenutnog sloja moze se krenuti na racunanje greske

prethodnog sloja. Potrebno je odrediti sumu utjecaja svih neurona u prethodnom sloju.

Parcijalna derivacija pogreske po izlaznim neuronima prethodnog sloja se racuna:

8E_ OF azj_z oF

wij se dobio iz: z;= ¥ w;; Xy,

(3.17)

Svrha algoritma povratnog prostiranja pogreske je odredivanje parcijalne derivacije pogreske

po tezinama:

(3.18)
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Sada se teZzine mogu azurirati. AZzuriraju se ovisno o stopi ucenja, kako je prikazano u
jednadzbi:

OE
w(z)—w(l) NX— (3.19)

v aw

() — iznos tezine wij na pocetku

( )_ iznos tezine wij nakon prve iteracije

Izrazom (3.19) je definiran algoritam u¢enja mreZze.

Povratno prostiranje pogreske ima svoje nedostatke kad se obavlja na mrezama s puno slojeva.
Kod takvih mreza tezine koje se nalaze u prvim slojevima se ili ne mijenjaju nikako ili se
mijenjaju previse. Kad se tezine na pocetku mreze svakom epohom azuriraju za jako male
iznose radi se o problemu nestajué¢eg gradijenta (engl. vanishing gradient problem), a kad se
tezine jako mijenjaju radi se o problemu eksplodirajué¢eg gradijenta (engl. exploding gradient
problem). Tezinama koje zahvati problem nestaju¢eg gradijenta ¢e biti potreban velik broj
iteracija da postignu svoju optimalnu vrijednost. Kod problema eksplodiraju¢eg gradijenta je
upitno uopc’e moze li tezina ikada poprimiti Zadovoljavajuéi iznos. Do ovog problema dolazi

se od izlaza prema ulazu mreze.

Sto je tezina blize ulazu mreZe, bit ée potrebno vise operacija mnoZenja kako bi se
ulancavanjem unatrag doslo do parcijalne derivacije pogreSke s obzirom na tu tezinu. Ako su
parcijalne derivacije u tim umnoscima mali brojevi (manji od 1), onda ¢e se pove¢anjem broja
operacija mnozenja do¢i do jako malog broja. Ako su parcijalne derivacije brojevi veci od 1

onda Ce parcijalna derivacija pogreske poprimati sve veci iznos sa svakim idu¢im slojem.

Problem nestajuéeg 1 eksplodirajueg gradijenta se moze prikazati pomocu jednadzbe

©) _W( )

stohastickog gradijentnog spusta za aZuriranje teZina: w,: i OW
ij

Da bi se dobio gradijent u pocetnim slojevima mreZe potrebno je pomnoZiti ve¢i broj veli€ina:

O . . o : y
So—e xdxcxbxa. Slova e, d, ¢, b, a predstavljaju parcijalne derivacije u svakom sloju mreze.
;

Sad se moze dobiti uvid koliko bi iznosio taj gradijent u slu¢aju da je svaka od velicina (g, d, C,
b, @) veca ili manja od 1. Da su veli¢ine, tj. parcijalne derivacije, manje od 1, njihov bi krajnji
iznos bio jako mali broj. Taj mali broj (gradijent) bi se mnozio sa stopom ucenja koja je isto
mali broj. Sve to bi se oduzelo od odredene tezine. Promjena te tezine bi stoga bila slabo

zamjetna. Do suprotne pojave dolazi kod eksplodirajuc¢eg gradijenta kad su elementi umnoska
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(e, d, ¢, b, @) brojevi veci od 1 te je samim time i gradijent velik broj. Postoji moguénost da se

tezina nikad ne bi mogla azurirati na zadovoljavajuci na¢in jer bi pomak uvijek preskakao

optimalnu toc¢ku uslijed prevelikog gradijenta.

Do problema nestajuc¢eg gradijenta najces¢e dolazi zbog upotrebe sigmoidalne aktivacijske

funkcije jer njena derivacija uvijek iznosi manje od 0,25. Zato se kod konvolucijskih neuronskih

mreza koristi ReLU funkcija. KoriStenjem te aktivacijske funkcije je manje vjerojatno da ¢e

do¢i do problema nestajuc¢eg gradijenta jer je derivacija njenih pozitivnih vrijednosti uvijek

jednaka 1. U borbi protiv problema eksplodiraju¢eg i nestajuceg gradijenta se jo§ mogu koristiti:
e Adaptivne stope ucenja (engl. adaptive learning rates)

e Metode konjugiranog gradijenta (engl. conjugate gradient methods)

¢ Normalizacija mini-skupa podataka (engl. batch normalization)
e Regularizacijske tehnike

e Smanjivanje broja slojeva u mrezi

3.2. Duboko strojno ucenje
Duboko ucenje, koje se Cesto u literaturi moze pronaci i pod nazivom duboke neuronske mreze,

je grana strojnog ucenja. Zasnovano je na neuronskim mrezama koje se sastoje od: ulaznog,
izlaznog i vise skrivenih slojeva te za cilj ima iterativno uéenje iz podataka. Duboko uéenje
pokusava simulirati nacin na koji ljudski mozak funkcionira kako bi se mogli rijesiti apstraktni
i slabo definirani zadaci. Duboka neuronska mreza se od klasi¢ne neuronske mreze razlikuje po
tome $to sadrzi viSe od jednog skrivenog sloja. Funkcionira tako da svaki skriveni sloj uzima
kao ulaz rezultate iz prijasnjeg sloja te ih obraduje i prosljeduje pomocu tezina idué¢em sloju u
mrezi. Sto se vise slojeva nalazi u dubokoj neuronskoj mreZi, to je ona sposobna rjesavati
kompleksnije zadatke. Svaki idu¢i skriveni sloj prepoznaje kompleksnije znacajke.

Duboko ucenje je koncept koji omogucuje racunalu izgradnju kompliciranih modela na temelju
jednostavnijih koncepata, kao $to su: rubovi, krugovi i razni jednostavni oblici. To je pristup
strojnom ucenju koji se temelji na poznavanju ljudskog mozga, statistike i primijenjene
matematike. Posljednjih godina se dogodio veliki rast u popularnosti ovog pristupa i njegovoj
korisnosti, temeljen uglavnom na sve snaznijim racunalima, velikim koli¢inama podataka i
raznim tehnikama za ucenje dubokih neuronskih mreza. Primjena dubokog ucenja je

profitabilna te se njime koriste najvece svjetske tehnoloske kompanije: Google, Microsoft,
Facebook, Apple, itd. [13]
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Svoj meteorski rast dozivljava 2012. godine kad je konvolucijska neuronska mreza osvojila po
prvi put ImageNet-ovo natjecanje u kojem je bilo potrebno nauciti mrezu klasificirati skoro 1,5
milijuna slika u 1000 razli¢itih klasa. Krizhevsky-ev Alexnet [14] je snizio gresku mreze s
26,1% iz prethodne godine na 15,3% (Slika 10). Od tad, ovo natjecanje svake godine osvajaju

duboke neuronske mreze.

30 28.2
25.8
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20
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11.7
10 7.3 6.7
5.1
5 Ilac.m
. Bl E =

2010 2011 2012 2013 2014 2014 2015 2016 2017 Human

Linetal Sanchez & Krizhevskyetal Zeiler & Simonyan & Szegedyetal Heetal Shao et al Huetal Russakovsky
Perronnin (AlexNet) Fergus  Zisserman (GoogleNet) (ResNet) (SENet) etal
(VGG)

Slika 10. Prikaz najbolji rezultata na ImageNet-ovom natjecanju kroz godine [15]
Na slici 10 je vidljiv znacajan pad pogreske mreze izmedu 2011. 1 2012. godine. 2015. godine

je mreza uspjela nadmasiti ljudsku sposobnost klasifikacije.

3.3.  Smjestaj dubokog strojnog ucenja unutar podrudja umjetne inteligencije
Duboko ucenje se ubrzano pocelo razvijati zadnjih 10 godina. Dio je veceg podrucja nazvanog

strojno ucenje, a strojno ucenje je podskup umjetne inteligencije.

Umjetna inteligencija je grana raCunalne znanosti koja se bavi simulacijom
inteligentnog ponasanja u ra¢unalima. Pojam je 1956. prvi poc¢eo koristiti John McCarthy s
americkog MIT-a (Massachusetts Institute of Technology). Umjetna inteligencija je pokusaj
oponaSanja na¢ina na koji Covjek razmislja. Pomocu inteligentnih softvera se nastoji
automatizirati rad, raspoznati govor ili slike, dijagnosticirati bolesti u medicini te doprinijeti
znanstvenim istrazivanjima. Kad se umjetna inteligencija tek razvila, bila je u stanju rijesiti
probleme koji su teski ljudima, ali jednostavni ra¢unalima. To su problemi koji se mogu opisati
matemati¢kim pravilima. Pravi izazov za umjetnu inteligenciju je zapravo bio rjeSavati zadatke
koji su ljudima jednostavni za izvrsiti, ali komplicirani za formalno opisati. To su tipovi
problema koje covjek rjesava intuitivno — Kao §to su razumijevanje izgovorenih rijeci ili
raspoznavanje slika. PoteSkoce nastaju zbog potrebe za to¢no opisanim uputama. Zato se

razvilo podruc¢je unutar umjetne inteligencije nazvano strojno ucenje.
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Strojno ucenje stjeCe znanje izvlaCenjem uzoraka iz podataka. Pripada u skup umjetne
inteligencije i njime se omogucava ucenje sustava temeljeno na podacima, umjesto na
programiranju. Strojno ucenje se moze usporediti s djetetom koje tek kad dode na svijet ne zna

nista o njemu, no s vremenom ono prilagodava svoje shvacanje svijeta na temelju iskustva.

Definirao ga je Tom M. Mitchell 1959. godine: ,,Za racunalni program se moze reci da uci iz
iskustva E za neki zadatak T i s nekom mjerom ucinkovitosti P, ako se u¢inkovitost na zadatku

T, mjerena u¢inkovitoscu P, poboljsava s iskustvom E.“ [16]

Neuronske mreze, kojima ¢e se baviti ovaj rad, su samo jedna metoda strojnog ucenja. Strojno

se ucenje prema funkciji i formi dijeli na sljede¢e metode: [17]

e Regresijske metode (engl. Regression)

¢ Instanca-bazirane metode (engl. Instance-based Methods)

e Regularizacijske metode (engl. Regularization Methods)

e Stabla odlucivanja (engl. Decision Tree Learning)

e Bayesian metode ( engl. Bayesian Methods)

e Kernel metode (engl. Kernel Methods)

e Kilaster metode (engl. Clustering Methods)

e Asocijativna pravila (engl. Association Rule Learning)

e Neuronske mreze (engl. Neural Networks)

¢ Metode redukcije dimenzija (engl. Dimensionality Reduction)

e Orkestrirane metode (engl. Ensemble Methods).

Koncept strojnog ucenja se zasniva na iterativnom smanjivanju pogreske. Proces ucenja
zapocinje inicijalnim rjeSenjem koje je uobiCajeno pogresno. RjeSenje koje je dao algoritam
strojnog uc¢enja se usporeduje s onim koje je trebao dati (engl. ground truth), ra¢una se pogreska
I pomoc¢u nje se prilagodava algoritam. Postupak se dalje ponavlja sve dok se ne postigne
zadovoljavajuca razina pogreSke. Nakon ucenja, algoritam se testira na test skupu pomocu

kojeg se ocjenjuje njegova valjanost.
Strojno ucenje neuronske mreze dijeli se na 3 vrste:
1) Nadzirano u¢enje. Za vrijeme ucenja u neuronsku mrezu ulaze podaci s ve¢ ozna¢enim
to¢nim, ali skrivenim odgovorima. Mreza daje viSe ili manje dobre rezultate te ih

usporeduje s rezultatima koje bi trebala davati i u postupku mijenja tezine kako bi se u

iducoj iteraciji priblizila toénom rezultatu. Nakon odredenog broja iteracija ucenje se
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2)

3)

zaustavlja 1 izraCunava se tocnost trenirane mreze tako Sto se gleda za koliko je ulaznih
podataka mreza dala to¢no rjeSenje. Iteracija je korak u ucenju mreze u kojem se
podesavaju tezine. TeZine se mogu podesavati pojedinacno ili grupno. Nakon procesa
ucenja provodi se testiranje mreZe u kojem se u mrezu ubacuju novi podaci i o¢ekuje se
da mreza klasificira nove podatke u klase pomocu parametara koje je naucila u trening
skupu.

Nenadzirano ucenje. Kod ovog tipa ucenja nijedan ulazni podatak u trening skup ne
ulazi sa svojom labelom ili to¢nim odgovorom. Posto mreza ne moze usporediti ulaze s
izlazima, ona grupira podatke na temelju znacajki za koje pretpostavlja da su bitne.
Polunadzirano ucenje. Sluzi se kombinacijom nadziranog i nenadziranog u¢enja. Njime
se koristi kad neki podaci imaju oznacene odgovore, a neki ne. Prvo se mreza uci na
oznaenim (labeliranim) podacima, a kad se nauéila na njima u mrezu se ubacuju
neoznaceni podaci koji su sli¢ni testnom skupu podataka u nadziranom tipu ucenja.
Neoznacenim podacima se pogadaju klase. Nakon toga ispravno oznaceni podaci i
podaci koje je pogadala neuronska mreza ponovno prolaze kroz neuronsku mrezu koja
na njima jo$ jednom uci. Polunadzirano ucenje se moze koristi u slu¢aju kad je koli¢ina
neoznacenih podataka, kao i vrijeme koje je potrebno uloziti u njihovo oznacavanje —

prevelika.

U zadnje vrijeme se polje strojnog uc¢enja pocelo ubrzano razvijati, a zasluge ubrzanom razvitku

se pripisuju: [18]

Procesori postaju sve mo¢niji

TroSkovi upravljanja i pohranjivanja velikih koli¢ina podataka dramati¢no opadaju.
Nova, inovativna rjesenja doprinijela su brzoj izvedbi i sposobnosti analiziranja velikih

setova podataka.

Moguénost preraspodjele racunalne obrade na vise racunala ubrzala je obradu i analizu

velikih koli¢ina podataka

Postoji mnogo komercijalnih setova podataka na kojima se moze vrSiti analiza,

ukljucujuéi: podatke o vremenu, podatke iz druStvenih mreza, podatke iz medicine...

Velika internetska zajednica. Algoritmi strojnog ucenja su dostupni kroz velike ,,open-
source™ zajednice na internetu. Stoga, postoji mnogo izvora i knjiznica koje su

pojednostavnile razvoj.
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e Nije potrebno biti znanstvenik o podacima kako bi se strojno uéenje primijenilo u

pojedinoj industriji.

UMIJETNA
INTELIGENCUA

Svaka tehnika koja omogucuje
ratunalima opona3anje ljudskog
ponasanja

Slika 11. Duboko u¢enje — izvlacenje znacajki podataka [12]
Na slici 11 se nalazi graficki prikaz dubokog ucenja u odnosu na strojno ucéenje i umjetnu
inteligenciju. Umjetna inteligencija je najSiri pojam koji obuhvaca svako oponasanje ljudskog
ponasanja pomocu racunala. Strojno ucenje je dio umjetne inteligencije koji za cilj ima uéenje
na temelju iskustva. Kod strojnog ucenja ne postoji niz egzaktnih ,,if-then pravila, vec
algoritam ucenja kroz viSe iteracija pokuSava poboljSati performanse. Kod dubokog ucenja se
od analiti¢ara ne ocekuje izvlacenje znacajki, nego algoritam na temelju velike koli¢ine ulaznih

podataka prepoznaje koje su znacajke bitne za odredivanje rjeSenja.

R R

Ulazni podaci Vadenje znatajki Klasifikacija

& — 53234 — Il

Ulazni podaci Vadenje znacajld + Klasifikacija

Slika 12. Usporedba procesa u¢enja kod strojnog i dubokog ucenja [19]
Na slici 12 se vidi kako je kod strojnog uéenja potrebno bolje poznavanje samog problema od

strane analiti¢ara jer se od njega zahtijeva ru¢no isprobavanje razli¢itih znacajki, dok algoritam
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dubokog ucenja sam vadi znacajke i1 daje informacije o podacima, na temelju velike koliCine

podataka.

U tablici 6 se mogu vidjeti kljuéne razlike izmedu koncepata strojnog i dubokog ucenja.

Tablica 6. Usporedba prednosti i nedostataka strojnog i dubokog uc¢enja [10]

PREDNOSTI NEDOSTACI

.2 Potrebno je isprobavati
8 Dobri rezultati s malim razli¢ite znacajke i
g setovima podataka klasifikatore kako bi se
% postigli najbolji rezultati

Brzo treniranje modela Toc¢nost ograni¢ena
o Automatski uci znacajke 1 Zahtijeva vece skupove
g klasifikatore podataka
3
]
= Tocnost potencijalno
= OChOSE Potencl Racunalno zahtjevno
A neogranicena

Za strojno ucenje se odlucuje ako se ne posjeduje veliki set podataka kao ni dovoljno dobro
racunalo za njihovu obradu. Duboko ucenje ¢esto zahtjeva, ovisno o problemu koji se rjeSava,
stotine tisuca ili milijune slika kako bi se postigao optimalan rezultat. Dokaz tome se vidi na
slici 13 koja ilustrira kako se s dovoljno velikom koli¢inom podataka s algoritmima dubokog

ucenja mogu posti¢i bolji rezultati nego sa strojnim uéenjem.
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DUBOKO

PRECIZNOST

-

STROJNO UCENJE

>
KOLICINA PODATAKA

Slika 13.  Odnos preciznosti i koli¢ine podataka kod dubokog i strojnog uc¢enja [20]
Duboko ucenje je zahvaljujuci povecanju mo¢i raunala i snizenju njihove cijene postalo Siroko
primjenjivo. Glavni pokreta¢ napretka je povecanje racunalne memorije, koje sa sobom nosi
moguénost ucitavanja velikih setova podataka. Preciznost dubokog uéenja raste s povecanjem

broja ulaznih podataka.

3.4.  Primjena dubokog strojnog u¢enja
Primjenom koncepta dubokog ucenja doslo je do velikih pomaka u podru¢ju umjetne

inteligencije (raspoznavanje lica, autonomna vozila, prevodenje teksta u govor). To su
prepoznale i iskoristile velike svjetske tvrtke kao Sto su npr. Google, koji pomocu dubokog
ucenja poboljSava svoju trazilicu i Amazon koji ga je implementirao u svog glasovnog asistenta
Alexu.

Duboko u€enje se moze primijeniti na:

. Raspoznavanju lica

. Klasifikaciji slika

. Raspoznavanju govora

. Pretvaranju teksta u govor
. Raspoznavanju rukopisa

. Medicinska dijagnostika

. Autonomna vozila
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. Raspoznavanje anomalija (bankovno poslovanje)

. Reklame na internetu

. Predvidanje (cijene dionica, sportski rezultati, rezultati izbora,...)
. Google pretrazivanje

. Filtriranje nepozeljne elektronske poste

. Odrzavanje strojeva
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4. KONVOLUCIJSKE NEURONSKE MREZE

Konvolucijska neuronska mreza je duboka neuronska mreza specijalizirana za raspoznavanje
slika. Oponasa nacin na koji vizualni korteks mozga obraduje i raspoznaje slike. Nosi taj naziv

jer u svojoj strukturi posjeduje barem jedan sloj koji obavlja operaciju konvolucije.

Konvolucijske neuronske mreze svoj izvor imaju u istrazivanjima Hubela i Wiesela na

vizualnom korteksu macke. [20]

Hubel i Wiesel su 1959. godine proveli niz istrazivanja na zivoj macki kojima su dokazali kako
odredeni dijelovi vizualnog polja pobuduju odredene neurone u mozgu macke. Vizualni korteks
macke se sastoji od malih regija stanica koje su osjetljive na odredene predjele u njenom
vizualnom polju. Koje ¢e se stanice pobuditi ovisi o obliku i orijentaciji predmeta u vizualnom
polju. Tako vertikalni rubovi u vizualnom polju pobuduju jedne neuronske stanice, a
horizontalni rubovi uzrokuju pobudivanje drugih neuronskih stanica. Stanice su povezane
slojevitom arhitekturom, a to je otkri¢e dovelo do pretpostavke da sisavci koriste te razli¢ite
slojeve za konstruiranje dijelova slike na razli¢itim razinama apstrakcije. Konvolucijske
neuronske mreze su nastale na tom primjeru. One uocavaju primitivnije oblike u ranijim

skrivenim slojevima, a slozenije oblike u kasnijim.

Razlika izmedu konvolucijske neuronske mreze i klasicne neuronske mreze je u tome $to se
kod konvolucijske neuronske mreze nastoji odrzati prostorna struktura. To je najvidljivije kod
primjera slike koja moze biti dvodimenzionalna ili trodimenzionalna. Kod slike svaki piksel
ima odredenu vrijednost te je njegova pozicija u odnosu na ostale piksele bitna. Zapisivanjem
slike u viSedimenzionalnom obliku umjesto u obliku potpuno povezanog sloja se uvelike
smanjuje broj parametara koje mreza mora nauciti jer su neuroni u konvolucijskim mrezama
povezani samo sa svojim receptivnim poljem u prijasnjem sloju, umjesto sa svim neuronima.
Konvolucijske mreze su razvijene 1980-ih no nakon toga su bile zaboravljene te su dozivjele
svoj povratak u srediSte zanimanja nedavnim ubrzanim razvojem rac¢unalne tehnologije.
0d 2012. godine konvolucijske mreze se po€inju ubrzano razvijati te su preuzele vodecu ulogu
u vizijskim sustavima. Danas najbolje konvolucijske mreze premasuju ljudsku izvedbu, Sto se
smatralo nemogucim prije samo nekoliko desetljeca. [21]
Slojevi koji ¢ine konvolucijsku neuronsku mrezu su:

e Ulazni sloj (engl. input layer)

¢ Konvolucijski sloj (engl. convolutional layer)

e RelLUsloj
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e Sloj sazimanja (engl. pooling layer)
e Potpuno povezani sloj (engl. fully-connected layer)

e lzlazni sloj (engl. output layer)

U ulazni sloj se postavlja slika u 3 dimenzije: WxHxD. W predstavlja $irinu slike, H visinu, a
D njenu dubinu. Ako je slika crno-bijela onda je D jednak 1, ako je u boji onda D iznosi 3 (za

svaku od osnovnih boja: crvena, zelena, plava — po jedna slika).

Konvolucijski sloj zaduzen je za obavljanje operacija konvolucije. Konvolucija je matemati¢ka
operacija dviju funkcija kako bi se dobila tre¢a funkcija koja opisuje kako oblik jedne funkcije
utjeCe na drugu. Za operaciju konvolucije su zaduzene jezgre dimenzija FXF od kojih svaka
prelazi preko ulazne matrice, obavljajuéi pritom operaciju konvolucije. Broj jezgri odreduje
broj mapa znacajki na izlazu iz konvolucijskog sloja. Mapa znacajki je matrica koja nastaje kao
rezultat primjenjivanja jezgre na prijasnjem sloju. Prvi konvolucijski slojevi prepoznaju
jednostavnije oblike (rubove, boje) dok su slojevi dublje u mrezi u stanju prepoznati

kompliciranije oblike.

ReLU sloj naj€esce dolazi nakon konvolucijskog, pa se ¢esto zna 1 pribrojiti konvolucijskom
sloju. Cini ga funkcija koja sve negativne vrijednosti pretvara u 0. Iako se mogu koristiti i ostale
aktivacijske funkcije, ReLU je toliko ¢esto koristen u konvolucijskim mrezama da se i sam sloj
zove po toj funkciji.

Sloj sazimanja dolazi nakon konvolucijskog i ReLU sloja. Sazimanje ne sadrzi parametre koje
mreza mora nauciti. Sloj sazimanja se krece isto kao i jezgra po ulaznoj matrici nekim korakom
s i veli¢inom receptivnog polja F te se kao izlaz dobiva manja matrica u odnosu na ulaznu. Sloj
sazimanja smanjuje prenaucenost mreze, ali i memorijske zahtjeve jer smanjuje broj

parametara.

Ova 3 sloja se mogu ponavljati i do nekoliko puta. Nakon tih slojeva u mrezi dolazi potpuno
povezani sloj. Njega sacinjavaju neuroni povezani sa Svim neuronima iz prijasnjeg sloja mreze.
Osnovna razlika izmedu neurona u konvolucijskom sloju i potpuno povezanom sloju je ta da
su neuroni u konvolucijskom sloju povezani svaki sa svojim receptivnim poljem u prijasnjem
sloju, a u potpuno povezanom sloju je svaki neuron povezan sa svakim iz prijasnjeg sloja.
Takoder, u konvolucijskom se sloju javlja dijeljenje tezina.

Zbog svoje potpune povezanosti sloj sadrzi velik broj parametara. Ovaj sloj se isto moze
ponoviti nekoliko puta. U posljednjem, potpuno povezanom sloju, koji je ujedno i izlazni sloj

nalazi se aktivacijska funkcija koja racuna rezultat. Bira se ovisno o tipu problema kojeg se
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nastoji rijesiti (klasifikacija ili regresija). Ako se rjeSava problem klasifikacija onda se najcesce

koristi softmax funkcija. Softmax funkcija daje vjerojatnosti za svaku klasu (4.1):

ef}’i
= 4.1
L;=-log (Zé) (4.1)

J

Svaki neuron predstavlja po jednu klasu. Zbroj svih vrijednosti neurona u posljednjem sloju
iznosi 1. Softmax sloj kao funkciju gubitka koristi funkciju gubitka u obliku unakrsne entropije
(4.2) (engl. cross-entropy) za zadatak binarne klasifikacije, a za zadatak viseklasne klasifikacije
ta se jednadzba pretvara u oblik (4.3)(3.3).

N
Ew) =- ) {tny +(1-t,)In(1-y )} (4.2)
N K
Ew)= - {t,, Iny (xn,w)} (4.3)

Na slici 14 je prikaz jedne od prvih konvolucijskih neuronskih mreza — LeNet-5. LeNet-5 se
koristio za prepoznavanje rucno pisanih brojeva, najces¢e od strane banaka. Konvolucijske
neuronske mreze se nisu znacajno promijenile od tad. Najveca je razlika u veéem broju slojeva
i razli¢itim aktivacijskim funkcijama. Mreza se sastojala od 2 konvolucijska sloja, 2 sloja
sazimanja te od 3 potpuno povezana sloja. Na slici se ne vidi aktivacijski sloj, ali on se zapravo
nalazi nakon svakog sloja sazimanja. LeNet-5 je koristio sigmoidalnu aktivacijsku funkciju,
dok danas vecina konvolucijskih neuronskih mreza koristi ReLU funkciju. Na kraju mreze se
nalaze 3 potpuno povezana sloja, od kojih zadnji pomocu softmax funkcije daje rezultat, tj.
izrazava vjerojatnost za svaku znamenku od 0 do 9. Softmax funkcija se koristi na izlazu u
slucaju kad postoji viSe klasa te je za svaku klasu potrebno odrediti vjerojatnost da je ta klasa

ispravan odgovor. Zbroj vjerojatnosti svih klasa iznosi 1.
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Ulaz:

jednobojna slika
(32x32) Operacije konvolucije
c1
3
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/ 3 9 B
5 S2 a sS4 Ol ol O
2 14 10 Ol 1ol |10
32 = 2\ A g o T s JIO| o] [©
®) o
28 14 16 16 o| 1©
] 84 10
6 120
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Operacije saZimanja

Slika 14. Arhitektura LeNet-5 [20]
U idu¢im ¢e se potpoglavljima objasniti temeljne operacije u konvolucijskoj neuronskoj mrezi:
konvolucija, sazimanje, dopunjavanje te algoritam povratnog prostiranja pogreske koji je neSto

razli¢it u odnosu na umjetnu neuronsku mrezu.

4.1. Konvolucija
Konvolucijski sloj funkcionira tako da pomocu jezgri (engl. filters, kernels) pretvara ulazne

slike u izlazne, tzv. mape znacajki (engl. feature maps). Proces se sastoji od toga da se na ulaznu
matricu primijeni unaprijed odredeni broj jezgri, na svaku se jezgru doda pomak (engl. bias) te
na kraju nelinearna aktivacijska funkcija kako bi se dobila izlazna matrica (mapa znacajki).
VeliCina jezgre se definira visinom i Sirinom njene matrice. U vecini se sluCajeva za jezgre
koriste manje matrice dimenzija 3x3 ili 5x5. Svaki element unutar jezgre, odnosno njene
matrice je jedna teZina. Jezgra veli¢ine 5x5 bi tako imala 25 teZina. Jezgre su uobicajeno manje
od ulaznih matrica, a njihov broj u konvolucijskom sloju odgovara broju mapa znacajki koje ¢e
taj sloj iznjedriti. Operacija konvolucije se izvodi primjenjujuéi formulu (4.4):

a, a, a; ki ky ks 9

<a4 as a6> X <k4 ks k6> :Zal.xkl. 4.4

a; as 4y k; ks ko/ =1
U jednadzbi (4.4) prva matrica predstavlja ulaznu matricu, a druga matrica predstavlja jezgru.
Produkt ovog umnoska je vrijednost koja se u mapi znacajki naziva neuron ili piksel. Mapa
znacajki se sastoji od neurona, a njihov je broj jednak broju elemenata u mapi znacajki

pomnoZen s brojem jezgri.
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Ulazna slika

Konvolucijski sloj

Mapa znacajki

Slika 15. Pretvorba ulaza u izlaze u konvolucijskom sloju CNN-a [21]
Na slici 15 je prikazana pretvorba ulazne slike u 4 mape znacajki. U konvolucijskom se sloju
nalaze 4 jezgre od kojih je svaka zaduzena za sebi svojstvenu pretvorbu ulaza u izlaz. Svaka

jezgra ima svoju aktivacijsku funkciju.

Jezgre u konvolucijskom sloju su matrice kvadratnog oblika s nasumi¢no odabranim veli¢inama
u njima. Mreza uéi tako da se vrijednosti u jezgrama iterativno mijenjaju koristenjem algoritma
povratnog prostiranja pogreske. U konvolucijskim neuronskim mreZama vrijednosti u jezgrama

su analogne tezinama u obi¢nim neuronskim mreZama. Jezgre su uglavnom puno manje od

-1 0 1
matrice koju obraduju. Jezgre otkrivaju znacajke. Npr. jezgra (-1 0 1 > otkriva vertikalne
-1 0 1
1 1 1
rubove, dok jezgra| 0 0 0 | sluZzi za otkrivanje horizontalnih rubova.
-1 -1 -1
1 1 1 3
7 5 9 5 7
2O SN0 =14 7 o (36 4 9o  @5)
30 0 1 5 0o 11’1 o0 32 2 5 0 3 7
0 2 2 4

U jednadzbi (4.5) je prikazan racun koji se zove konvolucija. Na ulazu u konvolucijski sloj se
nalazi slika koju predstavlja matrica dimenzija 4x4. U konvolucijskom se sloju nalaze 2 jezgre,
obje dimenzija: 2x2. Mnozenjem svake jezgre u konvolucijskom sloju s ulaznom matricom
dobiju se 2 mape znacajki. Mnozenje se odvija tako da jezgra prelazi preko ulazne matrice, u
njoj se povezuje s lokalnom receptivnom regijom koja je jednaka dimenzijama jezgre i obavlja
operaciju konvolucije kao u jednadzbi (4.4). Nakon prve operacije konvolucije dobije se

vrijednost jednog neurona u mapi znacajki. Nakon $to je izraCunat prvi neuron, jezgra se
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nastavlja kretati u desno po ulaznoj matrici nekim korakom s (engl. stride) te se spaja sa
sljede¢om lokalnom receptivnom regijom kako bi izracunala vrijednost drugog neurona u mapi
znacajki. Jezgra se krece po ulaznoj matrici s lijeva na desno te se tako i rezultati konvolucije
zapisuju u mapu znacajki. Kad je jezgra, krecuéi se korakom s u desno dosla do desnog ruba
matrice, spusta se za korak S prema dolje te opet s lijeva na desno racuna vrijednosti neurona u
mapi znacajki. ObjaSnjenje procesa pretvorbe ulazne matrice u mapu znacajki za jednadzbu

(4.5) izgleda ovako: Prva mapa znacajki se dobila tako da je ulazna matrica dimenzija 4x4

] [7 5 9] o

3225

konvoluirala s prvom jezgrom dimenzija 2x2.

3

NS AN~
N~ AN~

1
4
30
0

A L o

Konvolucija zapoc€inje tako da se jezgra (é ?) pomnozi S gornjom lijevom pod-matricom
. oy 1 I .. .. . .
jednake veli¢ine ( 4 6)’ ¢ime se dobije broj 7 u elementu (1,1) mape znacajki.

Zatim se jezgra pomice jedan korak u desno te se pod-matrica (1 ) iz ulazne matrice mnozi

6 4
s istom jezgrom i dobiva se broj 5 u idu¢em neuronu. Operacija konvolucije za drugu pod-

matricu ulazne matrice, koristec¢i brojeve, izgleda ovako: 1*1 + 1*0 + 6*0 + 4*1 =1+4 =5

1 \ . . .. . 1 3
Jezgra se u idu¢em koraku ponovno kre¢e u desno za jedan korak i mnoZi se matricom ( 4 8)

te se dobiva vrijednost 9 u mapi znacajki. Posto je jezgra dosla do desnog ruba ulazne matrice

ona se pomice opet na njen pocetak, ali se spusta za jedno polje. Mnozi se s pod-matricom

(340 g) '

1 1 1 3
759
a0 UG e 7 @
0 2 2 4 3225

U mapi znacajki u jednadzbi (4.7) zatamnjen je element s brojem 32 kako bi se ukazalo da je

broj 32 najveca vrijednost u dobivenoj mapi znacajki. 32 je najveca vrijednost u mapi znacajki

zato §to se jezgra (é ?) u tom neuronu podudara s pod-matricom (300 g

Mapa znacajki ima velike vrijednosti tamo gdje se vrijednosti jezgre poklapaju s receptivnim

) ulazne matrice.

poljem. U ovom slucaju su i jezgra i pod-matrica dijagonalni, $to je naznaceno u mapi znacajki

ve¢om vrijednosti na tom mjestu.
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U opisanom slucaju jezgra se kretala po ulaznoj matrici korakom s=1. No taj korak moze biti i

vedi, npr. 2 ili 3. Kad bi korak iznosio 2 to bi znacilo da se jezgra nakon $to obavi prvu operaciju
u gornjem lijevom uglu, seli 2 mjesta u desno za iducu operaciju. U ovom bi slucaju korak s=2
rezultirao mapom znacajki veliCine 2x2 sa samo 4 vrijednosti unutar nje.

Formula za veli¢inu mape znacajki glasi:

= (ZE+1) (48)

Ulazna matrica veli¢ine naXna , jezgra veli¢ine nkXnk i korak veli¢ine s daju izlaznu matricu
(mapu znacajki) veli¢ine ngxng. Korak je veli¢ina o kojoj ¢e ovisiti za koliko ¢e se polja jezgra

pomicati, horizontalno i vertikalno, po ulaznoj matrici.

4.2.  Sloj saZimanja
Sazimanje (engl. pooling) se koristi kako bi se smanjila vjerojatnost pojave prenaucenosti, ali i

kako bi se smanjenjem dimenzija mapa znacajki smanjilo optereenje za racunalo tijekom
procesa ucenja. Sloj sazimanja smanjuje ulaznu matricu tako $to od susjednih piksela izuzima
one piksele s najve¢om vrijednosti ili ra¢una njihovu srednju vrijednost. Broj piksela iz kojih
se izuzima vrijednost moze varirati ovisno o veli¢ini matrice koja vr$i sazimanje i njenom

koraku. Proces sazimanja ¢e se opisati pomocu slike 16.

3| 4
213
SaZimanje
1 1 ¥ |3 uprosjecavanjem
416|148
3001115
0 2 2 4 Sazimanje
maksimumom
6 | 8
30| 5

Slika 16. SaZimanje uprosjecavanjem i saZimanje maksimumom [21]
Na slici 16 se vide dva prijasnje spomenuta tipa sazimanja: saZimanje uprosje¢avanjem (engl.

mean pooling) i sazimanje maksimumom (engl. max pooling). Analiti¢ar odabire veli¢inu
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hiperparametara u sloju sazimanja: veli¢inu jezgre i korak jezgre. Veli¢ina jezgre predstavlja
veli¢inu matrice koja ¢e vrsiti sazimanje, a korak jezgre korak pomicanja te matrice po ulaznoj
matrici. Kod sazimanja uprosjecavanjem ulaznu se matricu podijelilo na 4 jednaka dijela
(veli¢ina jezgre 2x2, korak jezgre 2) i iz svakog se uzela srednja vrijednost, npr. za prvi kvadrat
srednja vrijednost glasi:

ajjtaptaztay; (4.9)
n

Primjenom ove formule za prvi kvadrant bi se dobila vrijednost 3.

Veli¢ina matrice ngxng nakon sazimanja se dobije koriStenjem jednadzbe (4.8) gdje je na
veli¢ina jedne dimenzije ulazne matrice, Nk veli¢ina jedne dimenzije kvadratne jezgre koja se
krece po ulaznoj matrici i vr$i sazimanje, a S iznos koraka kojim se ta jezgra krece po ulaznoj
matrici:

SaZzimanjem se gubi toCna lokacija neke znacajke, ali ona u konvolucijskim neuronskim

mrezama ni nije toliko bitna koliko je bitna njena relativna pozicija u odnosu na druge znacajke.

Kod sazimanja maksimumom na slici 16 umjesto srednje vrijednosti iz svakog od 4 kvadrata

vadila se najveca broj¢ana vrijednost.

4.3. Dopunjavanje

U prijasnjem primjeru konvolucije primijec¢eno je kako je matrica znacajki koja je nastala
procesom konvolucije manjih dimenzija od ulazne matrice. Ulazna matrica je bila veli¢ine 4x4,
a dobivena izlazna matrica je dimenzija 3x3. Stoga, kako bi se ocuvala veli€ina izlazne matrice
jednaka onoj na ulazu, potrebno je provesti proces dopunjavanja (engl. padding). Dopunjavanje
se izvodi kako bi veli¢ina matrice nakon konvolucijske obrade bila jednaka veli¢ini matrice
prije konvolucijske obrade. Provodi se tako da se prije samog procesa konvolucije matricu
okruzi nulama oko svakog ruba. Broj nula koje ¢e se dodati oko ulazne matrice se moze izraziti

koriStenjem formule:

pym AP (4.10)

S
gdje p izrazava broj potrebnih slojeva s nulama kako bi matrica nakon procesa konvolucije
bila jednakih dimenzija ulaznoj matrici. U formuli je ng veli¢ina mape znacajki, na veli¢ina
ulazne matrice, nk veli¢ina jezgre.
Operacija dopunjavanja sprjecava gubljenje informacija koje ulazne matrice imaju na svojim
rubovima, jer da nema dopunjavanja jezgra koja prelazi preko ulazne matrice bi preko nekih

piksela presla samo jednom, a preko nekih viSe puta. Presla bi vise puta preko piksela koji nisu
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na rubu slike, a rubne piksele ne bi bila u moguénosti na jednak na¢in obuhvatiti. Time bi doslo

do gubitka informacija s rubova ulazne matrice. Bez dopunjavanja bi mreze s puno slojeva

nakon samo par operacija konvolucije imale znacajno smanjene mape znacajki.
Postoje 2 tipa dopunjavanja:

e Valjano (engl. valid padding). Ulazne matrice se ne dopunjavaju nulama pa se mape

znacajki nakon konvolucije smanjuju.

e Nepromijenjeno (engl. same padding). Ulazna matrica se dopunjava nulama tako da
mapa znacajki bude jednakih dimenzija nakon konvolucije kao $to je bila i ulazna

matrica.

4.4.  Algoritam povratnog prostiranja pogreske
Povratno prostiranje pogreske u konvolucijskim mrezama se razlikuje od povratnog prostiranja

pogreske kroz klasi¢nu neuronsku mrezu. Razlika je u tome Sto su iste vrijednosti tezina
podijeljene na sve lokalne receptivne regije u ulaznoj matrici.

A®D je izlazna mapa znaajki konvolucijskog sloja (I-1). Djelovanjem jezgre iz aktivacijskog
sloja | na mapu znacajki A"Y dobije se mapa znacajki AD. U nastavku ée se koristiti oznake:

J — funkcija gubitka

Cilj je smanjiti pogresku mreze tako $to ¢e se izraCunati vrijednost gradijent funkcije pogreske
Ju smjeru tezina W i pomaka b® u sloju | neuronske mreze. U unaprijednoj fazi konvolucijski
slojevi raCunaju iznose mapa znacajki A. One propagiraju kroz iduce slojeve mreze, sve dok ne
dodu do izlaznog sloja u kojem se oéitava pogreska. U jednadzbi (4.11) se nalazi parcijalna
derivacija funkcije pogreske J po teZini, u jednadzbi (4.12) parcijalna derivacija pogreske J po

ulazu, a u jednadzbi (4.13) parcijalna derivacija pogreske J po mapi znacajki.

oJ
_ (4.11)
dm' =77
70— (4.12)
ozV
oJ
O__* (4.13)
dA VL
Upotrebom lan¢anog pravila parcijalna derivacija funkcije pogreske J po W® iznosi:
oJ ol Az, 414)
D 570 0 '
an,i,j,k OZn,c awc,i,j,k

Iz prethodne jednadzbe deriviranjem Z po W" se dobiva:
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mMP_ NV
a-1
Wl = 2 E dz®, A% (4.15)
m=0 n=0

Iz prethodne jednadzbe se ra¢una dZ(®:

o0 _ o aA,,k &J 0

d @ Z()

g i,k
oz%, aA,(])k oz%, 8A,(j)k oz%, v (4.16)

ijk

1 ol
=dAl'[J{kg[l /¢ Zi[fk)

U prethodnoj jednadzbi dA® je dobivena iz prethodnog sloja propagacijom unatrag.
Sada slijedi definiranje gradijenta dA("D koji ¢e se propagirati prethodnom sloju mreze. Dobiva
se:

D

5o
-i)_ D @
A =—= E E E W Az (4.17)

aAl/k pm L C=(
ptm=i r+n=j

Gdje i=0,..., M"Y — 1, j=0,..,NOD — 1 i k=0,...C0"D — 1. Sad se jos trebaju izracunati gradijenti
pomaka db(:

MO NO_p Vg

1] k 2 2' er(nUn k (418)

Sad kad je definiran izracun gradijenata dW(') [ db(') , azuriraju se parametri modela W® i b® u

ovisnosti o stopi ucenja #:

D D
W(ljk(_ W(zjk”aW(l) (419)

¢ i)k

0 0] oL

ik < T
o abt] k

b, (4.20)

Na slici 17 je graficki prikazano povratno prostiranje pogreske u konvolucijskoj neuronskoj

mrezi.
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Slika 17. Algoritam povratnog prostiranja pogreske [22]
Neuroni u konvolucijskim neuronskim mrezama dijele tezine, za razliku od ranije opisane
obi¢ne neuronske mreze kod koje svaki neuron ima samo sebi svojstvene tezine. U
konvolucijskom sloju ulazna se matrica povezuje s mapom znacajki putem jezgre. Sve
vrijednosti unutar mape znacéajki su nastale mnozenjem iste jezgre s ulaznom matricom §to
znaci da svaki neuron u nekoj mapi znacajki dijeli isti set tezina s ostalim neuronima u toj mapi
znacCajki. Dijeljenje teZina povecava opcenitost naucene znacajke 1 poboljSava sposobnost
generalizacije jer na istu jezgru dolaze razliciti podaci. Tako mreza u¢i manji broj parametara.
Jezgra utjece na sve neurone u mapi znacajki. Slijedom toga, prilikom racunanja algoritmom
povratnog prostiranja pogreske potrebno je racunati vrijednosti greSaka i promjene tezina za
sve neurone u mapi znacajki te na kraju sumirati njihov utjecaj. Dijeljenje tezina se svodi na to
da svaka tezina u jezgri pridonosi svakom neuronu u mapi znacajki. Stoga ¢e svaka promjena

tezine u jezgri utjecati na sve izlazne neurone.
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5. OPTIMIZACIJA HIPERPARAMETARA MREZE

Postoje 2 vrste parametara u neuronskim mrezama:

Parametri koje mreza uci (engl. learnable parameters). Varijable koje mreza uci za
vrijeme treninga pomocu algoritma povratnog prostiranja pogreske. To su tezine i

pragovi. Broj parametara se povec¢ava s povecanjem broja neurona i slojeva.

Hiperparametri (engl. hyperparameters). Varijable koje se zadaju prije samog procesa
ucenja te se ne uce naknadno. Potrebno ih je odrediti prije nego se u neuronsku mrezu

unesu podaci za ucenje.

Hiperparametri se dijele u 3 kategorije: [11]

1.

Hiperparametri s kontinuiranim realnim brojevima. Mogu poprimiti bilo koju
vrijednost: stopa ucenja 1], parametar regularizacije /.

Hiperparametri s diskretnim vrijednostima, ali teoretski mogu poprimiti beskonac¢an
broj vrijednosti: broj skrivenih slojeva, broj neurona u svakom sloju, broj epoha

Hiperparametri koji su diskretne vrijednosti i sadrze konacan broj mogucénosti:
optimizator, aktivacijska funkcija, metoda smanjivanja stope u¢enja (engl. learning rate

decay method)

Hiperparametri u konvolucijskim neuronskim mreZzama su:

Broj jezgri. Svaki konvolucijski sloj sadrZi otprije odabrani broj jezgri. Broj jezgri
utjeCe na broj mapa znacajki u svakom sloju. Tezine u njima se mijenjaju kako mreza
uci.

Velicina jezgre. Dimenzije jezgre se definiraju Sirinom i visinom njene matrice. Jezgre
su kvadratne matrice uobicajeno dimenzija: 3x3 ili 5x5. Svako polje unutar jezgre
predstavlja jednu teZinu te se odabirom veli¢ine jezgre odabire i broj teZina u njoj. Npr.
jezgra dimenzija 5x5 imala bi 25 tezina. U slu¢aju da se izabere premala veli¢ina jezgre,
mreza Vjerojatno neée biti sposobna prenijeti sve bitne informacije u procesu

konvolucije, a prevelika jezgra usporava proces ucenja.

Dopunjavanje (engl. padding). Povecavaju se dimenzije ulazne matrice dodajuc¢i nule
oko rubova kako bi se dobila mapa znacajki jednakih dimenzija kao i ulazna matrica.
Kod ovog se hiperparametra odlucuje hoce li se dopunjavanje koristiti ili ne¢e (valjano
ili nepromijenjeno dopunjavanje), a broj slojeva s nulama (p) se izraCunava iz formule

(4.8) za dopunjavanje.
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b)

Korak s (engl. stride). Broj piksela za koje se potrebno pomaknuti u vertikalnom i

horizontalnom smjeru kod operacija konvolucije i sazimanja.

Redoslijed i broj slojeva. Empirijski je pokazano da mreze s vise slojeva zahtijevaju
mnogo manji broj neurona kako bi postigli iste rezultate i obicno generaliziraju bolje do

tad ne videne podatke. [11]

Stopa ucenja 7. Najcesce se odabire u iznosu izmedu 0.01 do 0.0001. Jedan od klju¢nih
hiperparametara mreze. O njemu ovisi konvergencija mreze. Stopa ucenja se moze i
dinamicki mijenjati sa svakom iteracijom. U tom slucaju se pojavljuju jo$ dodatni
hiperparametri:

Stubi$na metoda smanjivanja stope ucenja (engl. staircase decay):

 [2zaj<4

= (0.4 zaj>4 Ovdje bi hiperparametri bili: broj iteracija nakon kojih se stopa ucenja

mijenja i iznos promijene stope ucenja 7.

Korak metoda (engl. step decay): ;1=% , Mo J€ i1zraz za prijasnju stopu ucenja, D je

D+1

hiperparametar ¢ija se veli¢ina odabire, j je redni broj iteracije.

Mo

Inverzno-vremenska metoda (engl. inverse time decay): =Ty

vV je hiperparametar.

Aktivacijska funkcija. Neke od najpoznatijih su: sigmoidalna, tangens hiperbolna
aktivacijska funkcija, zglobna aktivacijska funkcija, itd. Uobicajeno je da se kroz cijelu

mrezu koristi ista aktivacijska funkcija.

Broj epoha. Epohu sainjava jedan prolaz svih uzoraka kroz neuronsku mrezu za
vrijeme treninga. Nakon svake epohe se moze vidjeti pogreska koju mreza daje. Manjim

brojem epoha se skracuje vrijeme ucenja, ali 1 to¢nost nau¢ene mreze.

Veli¢ina mini grupe podataka (engl. batch size). O ovom hiperparametru ovisi koliko
¢e uzoraka od jednom pro¢i kroz mrezu. Dobar izbor veli¢ine mini grupe znatno ubrzava
ucenje mreze, ne gubedi previse na njenoj tocnosti. Na temelju veli¢ine jednog batcha
moze se odrediti i broj batch-eva, §to je opisano u prijasnjim cjelinama. Ako se koristi

algoritam gradijentni spust s mini grupama, tezine ¢e se azurirati nakon svake mini
grupe.
Parametri regularizacije. Odabir iznosa 4 u slu¢aju da se radi o L2 ili L1 regularizaciji.

Postotak isklju¢ivanja (engl. dropout) se odabire ako se odlucuje za tu metodu
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regularizacije. Uglavnom se odabire postotak isklju¢ivanja od 20% do 50%. Ima jako

dobre rezultate na velikim mrezama.

e Optimizacijska metoda. Nije nuzno uvijek Kkoristiti optimizator gradijentni spust.
Alternative su: Adam (engl. Adaptive Moment estimation), RMSProp (engl. Root Mean
Square Propagation), itd.

¢ Inicijalizacija tezina (engl. weight initialization methods). Potrebno je biti oprezan kod
inicijaliziranja tezina kako ne bi doslo do spore konvergencije neuronske mreze u

samom pocetku. Pragovi se smiju inicijalizirati nulom. Preporucena inicijalizacija je da
se uzimaju vrijednosti iz uniformne distribucije u rasponu (=, ) gdje je r=, /6/(n;,+n,,,
za aktivacijsku funkciju hiperbolnog tangensa odnosno r=1/6/(nin+n0ut za logisticku

funkciju gdje nin i Nout predstavljaju broj ulaznih i izlaznih neurona za odredeni sloj. [22]

e Funkcija gubitka. Ovisno o problemu (klasifikacija ili regresija) i ulaznim podacima
odabire se funkcija gubitka. Unakrsna provjera se najcescée koristi za klasifikaciju, a za
regresiju se koriste: srednja kvadratna pogreska, korijen srednje kvadratne pogreske,

srednja apsolutna pogreska, itd.

e Sloj sazimanja. Odabire se kojom ¢e metodom neuronska mreZa obavljati sazimanje nad
mapama znacajki i veli¢ina matrice nk*nk koja ¢e vrsiti sazimanje. NajceS¢e koristene
metode su: saZimanje maksimumom i saZimanje usrednjavanjem.

Optimizacijom hiperparametara nastoji se odabrati set hiperparametara koji ¢e najbolje utjecati
na uenje neke neuronske mreze. Problem optimizacije hiperparametara nastoji se pomocu
optimizacijskih metoda premjestiti s Covjeka na racunalo jer je ¢ovjek sklon pogreskama i
nailazi na teSkoce pri shvacanju viSedimenzionalnih problema. Optimizacija hiperparametara
spada u skup problema crne kutije (engl. black-box problem) jer se povezanost izbora
hiperparametara s izvedbom mreZze koja koristi te hiperparametre ne moZe opisati
matematiCkom formulom. Zbog cCinjenice da se ne mogu izraunati derivacije funkcije,
optimizacijske metode kao $to su metoda gradijentnog spusta ili Newtonova metoda se ne mogu
koristiti. Pravilan izbor hiperparametara ima klju¢nu ulogu u smanjenju vremena ucenja i

poboljSanju to¢nosti mreze.

4 najpoznatije racunalne metode za optimiziranje hiperparametara su:
e Mrezno pretrazivanje (engl. Grid search)
e Nasumicno pretrazivanje (engl. Random search)

e Bayes optimizacija (engl. Bayesian optimization)
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e Geneticki algoritam (engl. Genetic algorithm)

Hiperparametre moze mijenjati i analiticar, ali vrlo je mala vjerojatnost da ¢e posti¢i optimalan
izbor hiperparametara, pogotovo ako se radi o viSedimenzionalnom problemu.

U ovom radu, koristit ¢e se tehnika mreznog pretrazivanja za optimizaciju hiperparametara
modela. MreZzno pretrazivanje svodi se na pretrazivanje svih mogucih kombinacija zadanih
hiperparametara. Svaka vrijednost x je jednako udaljena od prethodne i sljedeée. Sto se uzme
manji razmak izmedu X-ova, to ¢e mreza imati veéu vjerojatnost do¢i blizu maksimumu, ali ¢e
za posljedicu imati dulje trajanje uéenja. Valja imati na umu da utjecaj hiperparametara na
mrezu zavisi o vrijednostima svih ostalih hiperparametara. Ako se odabire izmedu n broja
hiperparametara to problem mreznog pretrazivanja ¢ini n-dimenzionalnim. Kako bi se dobio
dovoljno dobar rezultat potrebno je izvesti poveéi broj ispitivanja. Mrezno pretraZivanje
garantira optimalan pronalazak najbolje kombinacije zadanih hiperparametara. Posljedica je
velika vremenska zahtjevnost jer je potrebno izra¢unati sve kombinacije.

Algoritam mreznog pretrazivanja se dijeli u 3 koraka:

1. Definiranje n-dimenzionalne mreze. Svaka dimenzija korespondira jednom

hiperparametru.

2. Zasvaku dimenziju se odabire raspon mogucih iznosa tog hiperparametra. Npr. za stopu
udenja se nastoji odabrati najbolju od n vrijednosti: # = n * 102 (n=1,...100) ili za
veli¢inu mini-grupe podataka se nastoji odabrati koliko uzoraka ¢e sacinjavati jednu
mini-grupu: 10, 20, 30, 40, 50, itd.

3. Pretrazivanje svih moguéih vrijednosti funkcija i izbor najbolje

Metoda ne reagira dobro na porast broja hiperparametara.

U prijasnjem je poglavlju nabrojano 13 hiperparametara. U slucaju da se primjenom mrezne
tehnike nastoji ispitati koji bi iznosi hiperparametara bili najbolji za neuronsku mrezu te se

biraju vrijednosti za samo njih 6 dobio bi se sljedeci rezultat:
e Stopa ucenja =n*102 (za n=1,...,100) — 10 vrijednosti stope uéenja
¢ Broj konvolucijskih slojeva: 1,2,3,4,5 - 5 vrijednosti
e Velicina jezgri u konvolucijskim slojevima: 3x3 ili 5x5 - 2 vrijednosti
e Koraks=1,2 -2 vrijednosti
e Dopunjavanje = da/ne - 2 vrijednosti

e Veli¢ina mini grupe podataka = 10,20,30,40 — 4 vrijednosti
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Ovo bi znacilo da bi mreza u slucaju da se Zeli dobiti optimalan odnos parametara iznad trebala

istrenirati:
10*5*2*2*2*4=1600 puta

Ovakav pristup ,,pokusaj i pogreska“ bi se u optimizaciji hiperparametara mogao koristiti u
situaciji kad ne postoji prevelik izbor hiperparametara. S obzirom nato da u primjeru iznad broj
hiperparametara sugerira kako bi za njihov optimalan izbor bilo dovoljno 1600 ponavljanja, to
takav pristup ¢ini ne praktiénim. Zato su znanstvenici pribjegli metodama koje ¢e optimirati
hiperparametre na jednostavniji i brzi nacin. Osim navedene tehnike, za optimizaciju
hiperparametara se moze koristiti i nasumicno pretrazivanje, ali i naprednije tehnike, kao §to su
genetski algoritam ili u zadnje vrijeme Bayesova optimizacija. Ipak, zbog jednostavnosti

primjene, mrezno pretrazivanje ostaje najkoristenija tehnika optimizacije hiperparametara.
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6. EKSPERIMENTALNI POSTAV

Prakti¢na faza izrade rada sastojala se od 2 cjeline:

1. Prikupljanje kvarova na simulatoru kvarova u laboratoriju za odrzavanje

2. Priprema podataka, ucenje i testiranje mreze

U ovom poglavlju biti ¢e opisano kako su prikupljani podaci za potrebe razvijanja racunalnog
modela za procjenu kvarova rotacijske opreme male brzine vrtnje. Implementirana je strategija

odrzavanja po stanju. Dijagnostika se vrSila metodom mjerenja i analize vibracija.
Proces procjene stanja opreme vibrodijagnostikom se sastoji od sljedec¢ih koraka [6]:
Snimanje vibracija opreme (mjerni pretvornici (senzori))

Konverzija vibracijskog u elektri¢ni signal (analizator /konverteri)
Transformacija elektricnog signala

Prikaz prikupljenih podataka i informacija (softver)

Spremanje i dokumentiranje podataka i informacija

IS A

Dijagnostika / Inteligentna dijagnostika (ekspert/software)

Snimanje vibracija opreme i konverzija vibracijskog u elektri¢ni signal se vrsila pomocu 3-
osnog IEPE akcelerometra PCB Piezotronics. Transformacija signala se vrsila pomocu sustava
za prikupljanje podataka NI 9191+NI19234. Prikaz prikupljenih podataka i informacija te
njihovo spremanje i dokumentiranje se napravilo u softverskom paketu LabVIEW, a sustav za

inteligentnu dijagnostiku kvarova se izradio u MATLAB-u.

Podaci su analizirani i testirani koristenjem duboke konvolucijske neuronske mreze. Kako bi
se zadovoljila potreba algoritma dubokog ucenja za velikim koli¢inama podataka prikupljeno
je ukupno 24000 zapisa. Na simulatoru kvarova SpectraQuest Simulator Expert simuliran je

rad rotacijske opreme pri malim brzinama vrtnje:

o 150 okretaja/minuti
o 300 okretaja/minuti

Pri svakoj brzini vrtnje simulirano je sljedec¢ih 8 tipova stanja stroja:

o Normalno stanje (engl. normal state, NS)

o Debalans (engl. imbalance rotor fault, IMRF)

o Ekscentri¢ni rotor (engl. eccentric rotor fault, ERF)

o Nagnuti rotor (engl. cocked rotor fault, CRF)

o Kvar vanjske staze kotrljanja (engl. outer race bearing fault, ORBF)
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o Kvar unutarnje staze kotrljanja (engl. inner race bearing fault, IRBF)
o Kvar valjnog elementa (engl. ball bearing fault, BBF)
o Kombinirani kvar lezaja (engl. combinated bearing fault, CBF)

Od navedenih 8 stanja, prvo je stanje normalno stanje, a ostalih 7 su kvarovi simulirani pomoc¢u
modula na simulatoru. Pri svakoj brzini vrtnje prikupljeno je 12000 zapisa, §to dovodi do brojke
od 1500 zapisa za svaki simulirani tip stanja. Koli¢ina podataka koju je potrebno prikupiti za
uspjesno rjesavanje pojedinog problema dubokog ucenja ne moze se sa sigurnos¢u znati, pa se
koli¢ina podataka koja se prikuplja uglavnom odabire temeljem iskustva. Vrijedi pravilo da §to

je zadatak kompleksnije prirode, biti ¢e potreban veci set podataka za njegovo rjesavanje.

Vibracijski signali su za vrijeme vrtnje biljezeni preko troosnog senzora (X, Y, z, 0Si) Koji se
nalazio na kuci$tu iznad jednog od 2 lezaja vratila. Pomocu softverske platforme LabVIEW na
racunalu je namjesten broj mjerenja u sekundi u iznosu od 12800 Hz. Taj broj oznacava koli¢inu
stanja koja senzor izmjeri u jednoj sekundi. Od tih se mjerenja dobije graf s amplitudom na
ordinati i vremenom, koje iznosi 1 sekundu, na apscisi. Svaki graf u trajanju od jedne sekunde

predstavlja jedan zapis, odnosno ulaz u konvolucijsku neuronsku mrezu.
Za provodenje eksperimenta i snimanje mjerenih podataka na racunalo koristena je sljedeca
oprema:

e Simulator kvarova SpectraQuest Simulator Expert

e Troosni IEPE akcelerometar IMI Sensors 356B21

e National Instruments NI 9191+N19234+LabView2014

Eksperiment se provodi na nacin definiran dijagramom tijeka za svaku kombinaciju ulaznih

varijabli na slici 18.

Definiranje
vrijednosti
ulaznih varijabli

lzvodenje Provjera izlaznih | Pohrana izlaznih

eksperimenta | vrijednosti vrijednosti

Slika 18. Dijagram tijeka eksperimenta
6.1. Simulator kvarova SpectraQuest Simulator Expert
Simulator kvarova SpectraQuest Simulator Expert je uredaj koji omogucava oponaSanje strojne
opreme kako bi se bolje razumjela pojava razlicitih vibracijskih signala. S ovim strojem se u

dobro kontroliranim uvjetima mogu razviti i poboljSati vjeStine potrebne za dijagnozu
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industrijske opreme. Nije moguce provesti ovakvu vrstu ispitivanja u industrijskom postrojenju
bez ometanja proizvodnog procesa, Sto bi dovelo do negativhog utjecaja na razinu
proizvodnosti i dobiti u poduzecu jer je za provodenje ovakve vrste eksperimenata potrebno
uzastopno pokretanje i zaustavljanje strojeva. Simulator omogucava vanmrezno
osposobljavanje osoblja i eksperimentiranje koje ¢e zauzvrat smanjiti zastoje u proizvodnji.
[23]

Pomoc¢u ovog uredaja se mogu simulirati razlicitih tipova kvarova pri razli¢itim brzinama

vrtnje.

Slika 19. Simulator kvarova SpectraQuest Simulator Expert
Na slici 19 je prikazan simulator kvarova SpectraQuest Fault Simulator Expert koji se nalazi u
Laboratoriju za odrzavanje na Fakultetu strojarstva i brodogradnje u Zagrebu. Glavne dijelove

ovog simulatora Cine:

1. Trofazni elektromotor s 1 konjskom snagom. Broj okretaja po minuti moZze iznositi od
0 do 6000.

2. Kandzasta spojka s gumenim uloskom.

w

Vratilo. Na vratilo se stavljaju razli¢iti moduli, ovisno o tipu kvara koji se nastoji
simulirati.

Uteg od 5kg.

Valjni lezajevi

Senzor: 3-osni akcelerometar |IEPE PCB 356B21

N o a s

Plo¢a sa 16 BNC prikljucaka. Nalazi se ispod vratila, a povezana je sa 17 BNC

priklju¢aka na rubu postolja preko kojih se povezuje uredaj za prikupljanje podataka.
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8. Frekventni regulator.

9. Ugradeni tahometar. Instrument za mjerenje brzine vrtnje osovine, vratila ili nekog

drugog rotirajuceg tijela.

Simulator kvarova opremljen je trofaznim motorom sa frekvencijskim pretvaratem snage
0,75kW, ugradenim digitalnim tahometrom i modulom za simuliranje debalansa. Za potrebe

eksperimenta, a u cilju simuliranja pojedinih tipova kvarova koristili su se moduli iz tablice 7.

Tablica 7. Moduli za simuliranje kvarova

1. Normalno stanje (NS)

2. Debalans (IMRF)

3. Ekscentri¢ni rotor (ERF)
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4. Nagnuti rotor (CRF)

5. Kvar lezaja

(ORBF)

kotrljanja (IRBF)

e Kombinirani

(CBF)

e Kvar vanjske staze kotrljanja

e Kvar unutarnje

e Kvarvaljnog elementa (BBF)

6.2. Troosni IEPE akcelerometar IMI Sensors 356B21

Karakteristike troosnog IEPE akcelerometra prikazanog na slici 20:

° IEPE
o 1,02 mV/g
. +500¢

° Y i Zos 2-10 000 Hz, X os 7000 Hz
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Slika 20. 1EPE akcelerometar IMI Sensors 356B21

6.3.  National Instruments NI 9191+N19234+LabView2014
Karakteristike sustava za prikupljanje podataka (Slika 21):

e 4 kanalni analogni (+/- 5V) sustav
e 51,2 kS/s/kanalu

e LAN

e WLAN

e Prikupljanje podataka kontrolirano programiranim sustavom unutar okruZenja
LabView2014

Slika 21. National Instruments NI 9191+N19234
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Prikupljanje podataka (engl. data acquisition, DAQ) sa senzora je izvr§en0 pomoc¢u modula za
prikupljanje podataka NI 9191+NI19234 (Slika 21) napravljenog od strane tvrtke National
Instruments. Modul prima signale s troosnog senzora preko 4 ulazna BNC konektora. Modul
kontrolira vrijeme, sinkronizaciju i prijenos podataka od senzora do racunala. Na racunalu se

rezultati oCitani senzorom prikazuju pomocu softverskog paketa LabVIEW.

LabVIEW, skra¢eno od ,Laboratory Virtual Instrument Engineering Workbench®, je
platforma, mjerni softverski paket i razvojno okruzenje za graficko programiranje razvijen od
tvrtke National Instruments (NI). Programiranje se izvodi spajaju¢i funkcionalne blokove
vodovima kroz koje prolaze podaci te se po tome razlikuje od suvremenog programiranja kao
§to su C, C++, ili Java, u kojem se programira unosenjem tekstualnih kodova. Program kreiran
u LabVIEW:-u sastoji se od jednog ili vise ,,virtualnih instrumenata“ (VI). Izgledom i na¢inom
rada oponasaju stvarne instrumente pa se zato tako nazivaju. Koriste¢i LabVIEW, korisnik
stvara to¢no onu vrstu virtualnog instrumenta koji je potreban, a pritom je puno jeftiniji od
standardnih instrumenata koji se koriste. Nacin na koji se izvrSava program u softveru
LabVIEW odreden je strukturom blok dijagrama Kkoji su linijama povezani. Svaki blok ima
svoju funkciju i njihovim povezivanjem stvara se logika izvrSavanja. VI se sastoji od dva glavna

dijela: [24]
e Korisnickog sucelja (engl. Front panel)
o Blok dijagrama (engl. Block diagram)

Za potrebe ovog rada je koriSteno korisnicko sucelje ,,Inteligentni sustav rane dijagnostike
kvarova rotacijske opreme* (Slika 22) razvijeno za potrebe projekata unutar Laboratorija za
odrZavanje. Na korisnickom sucelju se zadaju: vrijeme izmedu mjerenja, broj ponavljanja
mjerenja, stopa uzorkovanja, broj uzoraka, naziv mapa za spremanje, itd. Rezultati, odnosno
vibracijski profili za svaku os mjerenja, se prikazuju uzivo pomocu dijagrama koji pokazuju

amplitudu u vremenskoj i frekvencijskoj domeni.
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Slika 22. Prikaz korisni¢kog sucelja u LabVIEW-u

Parametri eksperimenta su:

e Frekvencija uzorkovanja Fs= 12800 Hz

. Nyquistova frekvencija Fny = 0.5 * Fs = 0.5*12800= 6400 Hz

e Vrijeme uzorkovanja Ts=1s

e Broj uzorkovanja u svakom mjerenju Ns= Fny * Ts= 12800

e Razmak izmedu mjerenja: 2s

e Ukupan broj mjerenja za pojedini set ulaznih parametara: 1500

1617
10.6.2019. D

Dobiveni izlazni podaci sa troosnog akcelerometra spremaju se na ra¢unalo u .csv (engl. comma

separated value) obliku u vremenskoj i frekvencijskoj domeni. Naziv spremljene datoteke

sastoji se od:

a) Podatak o tipu kvara

e Normal NS
Debalans IMRF
e Ekscentar ERF
e Cocked CRF
e Lezaj ORBF
e Lezaj IRBF
e Lezaj BBF
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e Lezaj CBF
b) Podatak o broju okretaja
e 150 o/min
e 300 o/min
c) Podatak o vremenskoj ili frekvencijskoj domeni
e Time
e Freq

d) Podatak o mjernoj iteraciji
Zapis u spremljenoj datoteci vremenske domene sadrzi sljedeca polja:

e Podatak u vremenu (Timestamp)
e Snaga vibracija (RMS) — X o0s
e Snaga vibracija (RMS) — Y os
e Snaga vibracija (RMS) — Z os

e Tip kvara, broj okretaja i broj mjerenja
Zapis u spremljenoj datoteci frekvencijske domene sadrzi sljedeca polja:

e Trenutna frekvencija

e Snaga vibracija (RMS) — X os
e Snaga vibracija (RMS) — Y o0s
e Snaga vibracija (RMS) — Z os

e Tip kvara, broj okretaja, broj mjerenja

Fakultet strojarstva i brodogradnje 65



Domagoj Kezman Diplomski rad

7. RAZVOJ RACUNALNOG MODELA I REZULTATI

7.1.  Programsko sucelje
Algoritam konvolucijske neuronske mreze je izraden u programu MATLAB u kojeg se uvoze

podaci sa senzora koji su prethodno prilagodeni za obradu u MATLAB-u.

Program MATLAB sluzi za rjeSavanje razli¢itih matematickih problema, te Citav niz
izraCunavanja i simulacija vezanih uz obradu signala, upravljanje, regulaciju i identifikaciju
sustava. Prva verzija MATLAB-a, jednostavni matri¢ni laboratorij (Matrix Laboratory),
napisana je krajem 1970. godine na sveudilistima University of New Mexico i Stanford
University s ciljem primjene u matri¢noj teoriji, linearnoj algebri i numeric¢koj analizi. Svi
podaci u MATLAB-u tretiraju se kao matrice ¢ije dimenzije nije potrebno ¢uvati kao posebne
varijable. Danas svojstva MATLAB-a daleko prelaze originalni “matri¢ni laboratorij”. Radi se
o interaktivnom sustavu i programskom jeziku za opca tehnicka i znanstvena izraCunavanja.
MATLAB je takoder zamiSljen kao sustav u kojem korisnik na jednostavan nac¢in moze graditi
svoje vlastite alate i biblioteke te modificirati postojece. U tu svrhu se koristi jednostavni
programski jezik. [25]

U MATLAB-u je napisan kod za ucenje, validaciju i testiranje konvolucijske neuronske mreze.
Zadatak konvolucijske neuronske mreze je samostalno ucenje znacajki vibracijskih signala
prikupljenih na simulatoru kvarova. Mreza ¢e uciti na podacima u vremenskoj domeni.
Naucena mreza ¢e nakon ucenja napraviti predikciju preostalih podataka koji nisu koristeni za
ucenje. Za svaki zapis ¢e mreza predvidjeti kojem od 8 stanja (IMRF, ERF, CRF, ORBF, IRBF,
BBF, CBF) taj zapis pripada. Svaki je podatak, ovisno o svom stanju, spremljen u jednu od 8
razli¢itih mapa. Mape su grupirane u vec¢e mape koje se odnose na brzine vrtnje (150 i 300).
Algoritam se poziva na mapu brzine vrtnje, koriste¢i 8 mapa unutar nje kao labele pri uc¢enju

mreze.

7.2. Konvolucijska neuronska mreZa i odabir hiperparametara
Nakon §to je u poglavlju 6 opisano prikupljanje 12000 ulaznih podataka za svaku brzinu vrtnje,

ti se podaci postavljaju kao ulazi u konvolucijsku neuronsku mrezu u programu MATLAB.

Omjer podataka koji ¢e pripadati trening, validacijskom i test skupu vidljiv je u tablici 8.
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Tablica 8. Koli¢ina i omjer podataka za trening, validaciju i test

Koli¢ina podataka za | Broj trening | validacija | test
jednu brzinu vrtnje podataka 80% 5% 15%
BBF 1500 1200 75 225
CBF 1500 1200 75 225
CRF 1500 1200 75 225
ERF 1500 1200 75 225
IMRF 1500 1200 75 225
IRBF 1500 1200 75 225
NS 1500 1200 75 225
ORBF 1500 1200 75 225
UKUPNO 12000 9600 600 1800

U ovom se radu promjenom odredenih hiperparametara konvolucijske neuronske mreze nastoji

odrediti koliki utjecaj imaju pojedini hiperparametri na to¢nost i vrijeme u¢enja. Hiperparametri

¢e se ispitati metodom mreznog optimiziranja hiperparametara navedenom u radu u poglavlju

5. Hiperparametri koji se mijenjaju su:

. Velic¢ina jezgri u prva dva konvolucijska sloja
o Broj jezgri
o Broj slojeva konvolucijske neuronske mreze

U kreiranoj konvolucijskoj mrezi se broj i veli¢ina jezgri po slojevima ra¢unaju 0Visno o0 iznosu

faktora k, kako je opisano u tablici 9.

Tablica 9. Veli¢ine i broj jezgri po slojevima s obzirom na faktor k

Faktor k=12 4 8 16]

k=[2 4 8 16] 1.sloj | 2.sloj 3.sloj | 4.sloj | 5.sloj | 6.sloj
broj jezgri k 4k 4k 4k 4k 4k
veliCina jezgre [2k 1] |[k/2 1] ([4 1] |[41] |[4 1] |[4 1]
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k=2 1.sloj | 2.sloj 3.sloj | 4.sloj | 5.sloj |6.sloj
broj jezgri 2 8 8 8 8 8
veli¢ina jezgre [4 1] [11] [41] |[41] |[41] |[41]
k=4 1.sloj | 2.sloj 3.sloj | 4.sloj |5.sloj |6.sloj
broj jezgri 4 16 16 16 16 16
veli¢ina jezgre [8 1] [2 1] [41] |[[41] |[41] |[41]
k=8 1.sloj | 2.sloj 3.sloj | 4.sloj |5.sloj |6.sloj
broj jezgri 8 32 32 32 32 32
veli¢ina jezgre [161] |[41] [41] |[41] |[41] |[41]
k=16 1.sloj | 2.sloj 3.sloj | 4.sloj | 5.sloj |6.sloj
broj jezgri 16 62 62 62 62 62
veli¢ina jezgre [321] |[81] [41] |[41] |[41] |[41]

U tablici je vidljivo da kako raste k, tako raste i broj jezgri u svakom konvolucijskom sloju, ali
injihova veli¢ina u prva dva sloja. Veli€ina jezgri se ne mijenja u zadnja 4 sloja, $to je oznaceno
zutom bojom. U radu su ispitane neuronske mreze s jednim do Sest konvolucijskih slojeva.
Postupak je tekao tako da je prvo naucena mreza sa svih 6 slojeva, zatim je uklonjen 6. sloj
kako bi se ucila mreza s 5 slojeva. Nakon toga je uklonjen 5. sloj kako bi se uéila mreza s 4
sloja. Zadnja mreza koja je naucena je mreza sa samo jednim, prvim konvolucijskim slojem.
Svaka od tih 6 neuronskih mreza je trenirana s 4 vrijednosti k (2, 4, 8, 16), $to dovodi do broja
od 24 neuronske mreze za jednu brzinu vrtnje. Svojevoljno je izabran broj od 3 ponavljanja
ucenja svake mreze, kako bi se dobila §to manja odstupanja. Zatim je izraunat prosjek to¢nosti
te 3 mreze, §to znaci da su za jednu brzinu vrtnje naucene 72 konvolucijske neuronske mreze.

Kako je u radu cilj ispitivanje rezultata kod dviju brzina vrtnje (150 o/min i 300 o/min), to
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dovodi do kona¢nog broja od 144 naucene konvolucijske neuronske mreze. Cjelokupan proces

ucenja je trajao 82 sata i 19 minuta na ra¢unalnoj infrastrukturi s grafi¢kim procesorom GeForce

740M s 2 GB radne memorije te 384 CUDA jezgre s taktom od 980 MHz.

Ostali hiperparametri su konstantni i posjeduju vrijednosti navedene u tablici 10.

Tablica 10. Hiperparametri konvolucijske neuronske mreze

HIPERPARAMETAR IZNOS
Stopa ucenja, n 0.009, periodicki opada tijekom treninga
Broj epoha 15
Veli¢ina mini grupe podataka 64
Optimizacijska metoda Stohasti¢ki gradijentni spust
Funkcija gubitka Softmax
Dopunjavanje DA
Korak s kod konvolucije 1
Korak s kod sazimanja 2
Tip saZimanja Sazimanje maksimumom
Aktivacijska funkcija RelLU
Pocetna stopa ucenja 0.009
Momentum 0.8
Drop Period 10, broj epoha nakon kojih se aZurira stopa
ucenja
Drop Factor 0.1, faktor kojim se stopa uc¢enja mnozi
tijekom ucenja mreze
Ucestalost validacije 10, svakih 10 iteracija se provjerava
rezultat na validacijskom skupu podataka
Regularizacija L2
Faktor regularizacije 0.0001
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Normalizacija mini grupe DA

podataka

Izbor i iznos hiperparametara se navodi u dijelu koda u kojem se opisuju opcije ucenja mreze
(Slika 23). Ostali hiperparametri, kao veli¢ina i broj jezgre ili broj slojeva i dr., se navode u

podrucju u kojem se opisuje struktura slojeva.

(R

7 - options = trainingfptions|'sgdm', 'MaxEpochs',15,
T8 'Momentum', 0.8, ...

79 'ImitiallLearnRate', 0.00%9,

20 LearnRateSchedule', 'piecewise',
21 'LearnRateDropFactor', 0.1,

g2 'LearnRateDropPeriod', 10,

83 'MiniBatchSize', &4,...

24 '"ValidationData',validData2,

25 'ValidationPatience', Inf,

2a '"ValidationFrequency',10)

Slika 23. Dio koda u kojem se zadaju hiperparametri mreze
Posto neuronska mreza sa 6 slojeva posjeduje identi¢na zadnja 4 sloja, u tablici 11 ¢e se prikaz
organizacije slojeva i iznosi njihovih parametara opisati strukturom troslojne neuronske mreze
za k=2.

Tablica 11. Struktura i parametri troslojne neuronske mreze (k=2)

PARAMETRI I VELICINA
SLOJA

SLOJ

Ulazni sloj [12800 x 1 x 3]

2 jezgre velicine: [4 x 1 x 3],

1. Konvolucijski sloj Korak s=[1 1]

Veli¢ina sloja: [12800 x 1 x 2]

Batch normalizacija 1 Normalizacija
Aktivacijski sloj 1 ReLU
Sloj sazimanja 1 Sazimanje maksimumom: [2 1]

Korak s=[2 2]

Veli¢ina sloja: [6400 x 1 x 2]
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8 jezgri veli¢ine: [1 x 1 x 2],

2. Konvolucijski sloj Korak s=[1 1]

Veli¢ina sloja: [6400 x 1 x 8]

Batch normalizacija 2 Normalizacija
Aktivacijski sloj 2 RelLU
Sloj sazimanja 2 Sazimanje maksimumom: [2 1]

Korak s=[2 2]

Veli¢ina sloja: [3200 x 1 x 8]

8 jezgri veli¢ine: [4 x 1 x 8],

3. Konvolucijski sloj Korak s=[1 1]

Veli¢ina sloja: [3200 x 1 x 8]

Batch normalizacija 3 Normalizacija
Aktivacijski sloj 3 RelLU
Sloj sazimanja 3 Sazimanje maksimumom: [2 1]

Korak s=[2 2]

Veli¢ina sloja: [1600 x 1 x 8]

Potpuno povezani sloj 8 neurona

Izlazni sloj klasifikacija

Strukturu neuronske mreze u tablici 11 sacinjavaju 3 skupa slojeva s potpuno povezanim slojem
i izlaznim slojem na kraju mreze. Ulazni sloj je dimenzija [12800 x 1 x 3] jer je akcelerometar
biljezio 12800 mjerenja u sekundi Sto sacinjava jedan zapis. Dubina ulaznog sloja iznosi 3 jer
je akcelerometar mjerio vibracije u 3 osi (X, y i z 0s). Prvi skup slojeva zapocinje
konvolucijskim slojem s 2 jezgre veli¢ine [ 4 X 1 x 3]. Uslijed koraka s = 1 dobiva se mapa
znacajki dimenzija [12800 x 1 x 2]. Zatim slijedi sloj batch normalizacije. Taj sloj se koristi
kad se Zzeli ubrzati uCenje neuronske mreze i smanjiti osjetljivost na inicijalizaciju mreze.
Normalizira svaki ulazni kanal u mini-grupama oduzimanjem od svake vrijednosti prosjek

mini-grupe i diljenjem sa standardnom devijacijom te mini-grupe. Nakon toga slijedi
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aktivacijski sloj s ReLU funkcijom. Prvi skup slojeva zavrSava slojem sazimanja u kojem

prozor koji sazima maksimumom iznosi [2 1], a korak s iznosi [2 2]. Veli¢ina mape znacajki
nakon prvog sloja sazimanja je [6400 x 1 x 2]. Nakon toga slijedi drugi i tre¢i skup slojeva. Prvi
konvolucijski slojevi u¢e jednostavnije znacajke, dok su oni kasniji sposobni nauditi
kompleksnije. Nakon 3. sloja sazimanja u mreZzi se javlja potpuno povezani sloj sa 8 izlaza. U

izlaznom sloju se obavlja klasifikacija pomoc¢u softmax funkcije.
Na slici 24 je vidljiv kod mreze iz tablice 11 napisan u MATLAB-u.

layers = [ ...
imagelInputLayer ([12800 1 3], 'Name', 'input')
convolution2dlLayer (kernel 1 size,number of kernels 1, 'Name', 'conv 1", "Padding’, "same")
batchlNormalizationLayer ('Mams', 'batch 1')
relulayer ('Name', "relu 1')
maxPooling2dLayer ([2 1], 'Stride’',2, 'Name', 'maxFool 1')
convolutionZdlayer (kernel 2 size,number of kernels 2, 'Hame', 'conv 2', "Padding', "same')
batchNormalizationlLayer ('Name', 'batch 2')
relulayer ('Nams', 'relu 2°'
maxPooling2dLayer ([2 1], 'Stride’,2, '"Name', 'maxFool 2')
convolutionZdLayer ([4 1] ,number of kernels 2, 'Name', 'conv_3', 'Padding','same')
batchNormalizationLayer ('Name', "batch_3')
relulayer ('Name', 'relu 3')

maxPoolingZdLayer([2 1], 'Stride’,2, 'Name', "'maxPool 3')

fullyConnectedLayer (8, 'Hame','fc')
softmaxLayer ("Hame', "softMax")
classificationLayer ('MName', 'classCutput') 1»

Slika 24. Prikaz dijela koda u MATLAB-u koji definira slojeve mrezZe

7.3.  Rezultati konvolucijske neuronske mreZze
Nakon $to su u MATLAB-u nauc¢ene 144 neuronske mreZe, napravljena je predikcija tih mreza

na 15% podataka (testni skup) koji su do tog trenutka bili neiskoriSteni. Izraunata je to¢nost

(engl. accuracy) svake od tih mreza. To¢nost neuronske mrezZe se raGuna po formuli:

Broj primjera — Broj neto¢nih predvidanja

Tocnost = ———
Broj primjera

Posto je svaka neuronska mreza s odredenim setom hiperparametara uéena 3 puta, u tablici 12

je izrazen prosjek 3 vrijednosti tocnosti koju je dala svaka od tih mreza za odredeni broj slojeva

i vrijednost faktora k.
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Tablica 12. Toénost neuronske mreze

150 Faktor k / To¢nost 300 Faktor k / To¢nost

O/mln 2 4 8 16 O/mln 2 4 8 16
- 1 {0,537 0,755 | 0,696 | 0,689 | ~ 1 10,606 |0,784 | 0,805 | 0,677
Y X~

L 2 |0,845|0,862 | 0,934 | 0,986 | .2, 2 |0,732|0,847 | 0,822 | 0,892
'S - 'S .

= S| 3 [0907|0975|0,987(0991| =2 > | 3 |0,968|0,994 | 0,999 | 0,999
o o o o

=g 2o

S - | 4 109880995 0,999 | 0,999 S - | 4 10996 1,000 1,000 1,000
o) 5 0,998 0,999 0,999 | 0,999 | ‘= 5 |1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000
g 6 |0,999 | 1,000 | 0,999 | 1,000 o 6 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000

Tablica 12 je grafi¢ki prikazana dijagramima na slikama 25 i 26. Na njima je vidljivo da s

porastom broja slojeva i broja i veli¢ine jezgri raste i to¢nost svake mreze.

Dijagram to¢nosti neuronske mreze (150 o/min)
——k=2 k=4 k=8 k=16
1,2

0,8

Tocénost

0,4
0,2
1 2 3 4 5 6
Broj slojeva

Slika 25. Dijagram to¢nosti neuronske mreze (150 o/min)
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Dijagram to¢nosti neuronske mreze (300 o/min)

—e—k=2 k=4 k=8 k=16

1,2

1

0,8
~—
72]
=

,§ 0,6
F

0,4

0,2

0

1 2 3 4 5 6

Broj slojeva

Slika 26. Dijagram to¢nosti neuronske mreze (300 o/min)

Moze se zamijetiti kako bi ve¢ina mreza s 3 konvolucijska sloja u ovom slu¢aju dala iznimno

dobre rezultate, a ako se nastoji posti¢i apsolutna to¢nost na test skupu podataka onda bi se

primjenile mreze s 5 ili 6 slojeva, ovisno o brzini vrtnje. No jedna od bitnijih stavki u svakom

procesu je njegovo trajanje. U tablici 13 su vidljiva vremena potrebna za ucenje i testiranje

svake mreZe na setu od 12000 podataka. U ovoj je tablici zamjetan trend porasta vremena ucenja

porastom broja slojeva i faktora k.

Tablica 13. Vrijeme u¢enja neuronske mrezZe

150 Faktor k / Vrijeme 300 Faktor k / Vrijeme
- ucenja - ucenja

o/min 2 4 8 | 16 o/min 2 4 8 | 16
= 1 | 020 | 0:21 | 0:23 | 0:28 | 1 |0:19 | 0:20 | 0:26 | 0:27
h'e X
52 2 | 0:22 | 0:24 | 0:30 | 0:45 | .22, 2 | 0:22 | 0:24 | 0:29 | 0:45
= =
= > | 3 [023|027 035|106 = >| 3 |0:23]|0:26|0:35] 1:05
o o o o
= o . . . . oY . . . .
§% 4 | 0:24 | 0:28 | 0:39 | 1:14 §% 4 | 0:24 | 0:27 | 0:38 | 1:13
= 5 | 0:24 | 0:28 | 0:40 | 1:17 | "5 5 | 0:24 | 0:28 | 0:39 | 1:19
M 6 | 0:25 | 0:29 | 0:40 | 1:19 | 2 6 | 0:25 | 0:29 | 0:40 | 1:19
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Povecanjem veli¢ine jezgre, broja jezgri i broja slojeva u mrezi raste i broj parametara koje
mreza mora nauciti te je rast vremena potrebnog za ucenje mreze logican. Na slici 27 i slici 28

grafic¢ki su prikazani podaci iz tablice 13 u obliku dijagrama.

Dijagram vremena ucenja neuronske mreze (150 o/min)

——k=2 —0—k=4 —0—k=8 k=16
1:20
1:10
« 1:00
=
»9 0:50
=
L
£ 0:40 —0 O
2,
L 0:30 —% —e
0:20
0:10
0:00
1 2 3 4 5 6
Broj slojeva
Slika 27. Vrijeme ucenja neuronske mreZe (150 o/min)
Dijagram vremena ucenja neuronske mreze (300 o/min)
——k=2 —0—k=4 —0—k=8 k=16
1:20
1:10

=
=
s}

H\
+
tt
ol

Q
[0
o

1 2 3 4 5 6
Broj slojeva

Slika 28. Vrijeme ucenja neuronske mreze (300 o/min)
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Zamjetna je velika razlika u vremenu potrebnom za ucenje mreze k=16 i ostalih mreza. Na slici
29 je prikazan graficki prikaz kretanja tocnosti i gubitka za mrezu ucenu pri podacima

prikupljenim na 300 o/min, s faktorom k=16 i 6 slojeva. To¢nost te mreze iznosi 100 %.

100 Final
80
=
= 60
oy
o
3
8 40
<L
20
L
10
0 | 1 | |
0 500 1000 1500 2000
Iteration
2
1.5
@
9 1 F
0.5
10
0
0 500 1000 1500 2000
Iteration

Slika 29. Prikaz to¢nosti i gubitka mreZe u 15 epoha
Vidljivo je kako su bile potrebne samo 3 epohe da mreza nauci klasificirati bez greske na trening
skupu podatak. Stoga bi se u ovom slucaju broj epoha potrebnih za u¢enje mogao i smanjiti.
Slika 30 prikazuje kako se moze na temelju oblika grafova to¢nosti i gubitka odrediti je li stopa

uéenja pre visoka ili pre niska te hoce li do¢i do prenaucenosti pri testiranju na test skupu

podataka.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 76



Domagoj Kezman Diplomski rad

4 tocnost ucenja trening

skupa

tocnost
gubitak

tocnost validacije:
mala prenaucenost

niska stopa
ucenja

tocnost validacije: velika prenaucenost visoka st .
visoka stopa ucenja

dobro izabrana stopa ucenja

epoha epoha

Slika 30. Razlidite varijante prikaza to¢nosti i gubitka [26]
Prikaz to¢nosti ukazuje na to hoce li do¢i do prenaucenosti prilikom testiranja na test skupu
podataka. Na to ukazuje razmak izmedu tocnosti na trening skupu podataka i validacijskom
skupu podataka. Ako je razmak velik onda mreza ne pogada dobro na test skupu podataka jer

je predobro naucila na trening skupu podataka.

Kod gubitka, graf prikaza niske stope ucenja podsje¢a na pravac, a ukoliko se odabere vrlo
visoka stopa u€enja onda ne¢e do¢i do konvergencije. Visoke stope ucenja ¢e brze smanjiti

gubitak na pocetku, ali se nakon toga njihov gubitak ne smanjuje.

Na temelju slike 29 se moze zakljuciti kako je stopa ucenja dobro izabrana te da nec¢e do¢i do

prenaucenosti, Sto rezultati i potkrjepljuju.

U proizvodnom prostrojenju uvjeti u kojima se izvodi mjerenje nisu uvijek konstantni u
vremenu. Stavka koja se npr. moze mijenjati U vremenu na stroju je brzina vrtnje. Zbog toga je
provedeno ispitivanje primjenjivosti konvolucijske neuronske mreze koja je uc¢ena na jednoj
brzini vrtnje na test podatke prikupljene pri drugoj brzini vrtnje. U ovom slucaju to znaci da je
uzeto nekoliko mreza naucenih na brzini vrtnje od 150 o/min i testirano na podacima
snimljenim pri brzini vrtnje u iznosu od 300 o/min i obratno. Broj klasa koje se testiraju je i

dalje jednak 8.

Tocnost u tablici 14 i to¢nost u tablici 12 nisu identi¢ne posto je u tablici 12 ispisan prosjek
to¢nosti 3 naucene mreze, a u tablici 14 je uzeta druga mreza po to¢nosti za taj sloj. Ispitani su

rezultati mreza s jednim do Sest slojeva, pri faktoru k=2 i zapisani u tablici 14.
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Tablica 14. Primjenjivost mreZe na drugoj brzini vrtnje

Rezultati mreze Rezultati mreze
Broj Tocnost mreze (150 o/min) Tocnost mreze (300 o/min)
konvolucijskih ucene pri 150 testirani pri ucene pri 300 testirani pri
slojeva o/min brzini vrtnje o/min brzini vrtnje
300 o/min 150 o/min
1 54,3 % 23,5 % 57,7 % 17,3 %
2 85,67 % 24,9 % 72,5 % 12,5%
3 90 % 20,3 % 98,1 % 15,8 %
4 98,5 % 23,5 % 99,7 % 12,5 %
5 99,83 % 17,7 % 100 % 12,5 %
6 100 % 12,5% 10% N2

Iz tablice 14 je vidljivo kako nije moguce implementirati konvolucijsku neuronsku mrezu
naucenu pri jednoj brzini vrtnje na podatke prikupljene pri drugoj brzini vrtnje. Na slici 31 su

graficki prikazani rezultati iz tablice 14.

Primjenjivost mreZe na drugoj brzini vrtnje za
k=2

—4&— Tocnost mreze ucene pri 150 o/min
—f— Rezultati mreze ucene pri 150 o/min testirani pri brzini vrtnje 300 o/min
—a— Toc¢nost mreze ucene pri 300 o/min

== Rezultati mreze ucene pri 300 o/min testirani pri brzini vrtnje 150 o/min
120,00%

100,00% * *

80,00%

60,00%

Toénost

40,00%

20,00%

0,00%

Broj slojeva

Slika 31. Primjenjivost mreZe na drugoj brzini vrtnje
Detaljnija analiza rezultata iz tablice 14 se moze vidjeti na slici 32 na kojoj su prikazane matrice
zabune za rezultate najlosije testirane mreze (crveno) iz tablice 14 (to¢nost=12,5 %) i najbolje

(zeleno) testirane mreze (to¢nost=24,9 %).
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Slika 32. Prikaz matrica zabune
Iz matrice zabune za mrezu uc¢enu pri 300 o/min (crveno) je vidljivo kako ta mreza sve uzorke
klasificira pod IMRF klasu (debalans) te stoga to¢nost iznosi 1/8 ili 12,5 %. 1z matrice zabune
za mrezu s 2 sloja (zeleno) ucenu pri 150 o/min (to¢nost 24,9%) te testiranu na podacima pri
300 o/min je vidljivo da mreza sve uzorke klasificira pod ORBF (kvar vanjske staze kotrljanja),
osim za IRBF (kvar unutarnje staze kotrljanja) za koji vjerojatnost da ¢e biti ispravno pogoden
kad se kvar dogodi iznosi 99,2 %. Iz ovoga se moze zakljuciti kako mreza ucena pri jednoj

brzini vrtnje ispravno klasificira samo podatke uéene pri istoj brzini vrtnje.
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8. ZAKLJUCAK

U radu je prikazan razvoj racunalnog modela za procjenu kvarova rotacijske opreme pri malim
brzinama vrtnje u iznosu od 150 i 300 o/min. Nastojalo se dokazati kako se konvolucijske
neuronske mreze, koje se uglavnom Kkoriste pri obradi slika, mogu Koristiti i za obradu
vibracijskih signala prikupljenih pomoc¢u akcelerometra U postupcima odrzavanja po stanju. Na
simulatoru kvarova je simulirano 8 razli¢itih stanja rotacijske opreme od kojih je jedno
normalno, a ostalih 7 stanja predstavlja razli¢ite kvarove na opremi. Akcelerometar je
prikupljao 12800 podataka u sekundi u 3 osi, $to je znacilo da ¢e svaka slika ili zapis biti vektor
dimenzija [12800 x 1 x 3]. U MATLAB-u je izradena konvolucijska neuronska mreza koja je
ucila, validirala i testirala ukupno 24 000 prikupljenih zapisa. Vrsila se predikcija kojoj od 8
Klasa pripada svaki zapis iz test skupa podataka.

Ispitivan je utjecaj razlicitih iznosa odredenih hiperparametara (broj jezgri, veli¢ina jezgri, broj
slojeva) na to¢nost mreze. Za izbor hiperparametara je primijenjena optimizacijska metoda
mreznog pretrazivanja. Konvolucijske neuronske mreze su u¢ene i validirane na 85 % ukupnog
skupa podataka te testirane na 15 %. Rezultati koji su dobiveni su vidljivi u tablici 12. Na
temelju tih rezultata je donesen zakljucak kako poveéanje broja i veli¢ine jezgri te broja slojeva
u mrezi doprinosi povecanju to¢nosti mreze, ali i vremenu potrebnom da se provede proces
ucenja. Na temelju napisanog u poglavlju 5. u kojem su predstavljene 4 metode optimizacije
hiperparametara, kao moguce unaprjedenje se preporucuje isprobavanje i usporedba primjene
ostalih metoda optimizacije hiperparametara kao S§to su: nasumicno pretraZivanje, Bayesova
optimizacija i geneticki algoritam.

Takoder ispitana je moguénost primjene konvolucijske neuronske mreze naucene na podacima
prikupljenima pri jednoj brzini vrtnje za predvidanje klasa na podacima prikupljenima pri
drugoj brzini vrtnje. Rezultati koji su dobiveni dovode do zakljucka da takva primjena nije
moguca. Stoga se postavlja pitanje primjenjivosti ove tehnike predvidanja rezultata u

proizvodnim uvjetima u nekom poduzecu u sluéaju da je dinamika sustava promjenjiva.

Prediktivna tehnika opisana u radu zahtijeva velike koli¢ine podataka prikupljene za normalno
stanje, ali i za stanje kad je stroj u kvaru. Problem pri primjeni u realnim uvjetima je taj $to bi
bilo potrebno mnogo vremena za ¢ekanje da se dogodi kvar kako bi se prikupili podaci koji bi
ga u budu¢énosti signalizirali. Druga varijanta bi bila izoliranje stroja iz proizvodnog sustava te
simuliranje svih vrsta kvarova ¢ime bi se ostvarili gubici u proizvodnji uslijed izuzimanja stroja

iz rada, a i postoji moguénost ostecenja ostalih dijelova stroja. Uslijed Cinjenice da je zahtjevno
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prikupiti podatke za razli¢ite vrste kvarova tehnickog sustava jer je stroj za vrijeme rada

uglavnom u normalnom stanju dolazi se do zakljucka da je implementacija modela nadziranog
ucenja teSko primjenjiva u proizvodnji. Ipak, ucenjem u simulacijskim uvjetima moguce je
kreirati modele koji se lak§e mogu implementirati u realnim uvjetima.

Na kraju, moze se zakljuciti kako je tehnika dubokog ucenja koristenjem konvolucijskih
neuronskih mreza primjenjiva u dijagnosticiranju i predvidanju kvarova u tehni¢kim sustavima
kad postoji dovoljna koli¢ina podataka za svaku vrstu kvara, ali za dono$enje kona¢nog suda o
njenoj primjenjivosti u industriji bilo bi potrebno provesti ispitivanje u proizvodnim uvjetima.
U prvoj fazi, takvo ispitivanje moze ukljucivati procjenu stanja opreme na temelju odstupanja
od normalnog stanja tj. primjenu nenadziranog ucenja za otkrivanje anomalija ili primjenu

nadziranog ucenja na temelju konvolucijske neuronske mreze sa 2 klase.
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