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Abstrakt

V sucasnej dobe sme zaznamenali vyrazny posun v technologiach. Vyrazny pokrok
zaznamenala najmd umeld inteligencia. Cielom tejto prace je navrhnut systém ktory vyuziva
prvky strojového ucenia a umelej inteligencie. Takyto systém sa pokiisime implementovat’ v
prostredi Matlab a experimentalne overit’ pomocou zariadenia flexy. Pomocou flexy meriame
zvukové a vibracné signaly. Takéto signaly prejdu retazcom algoritmov, ktoré extrahuju uzito¢ny
signal. Na zaklade nameranych hodnét fyzikalnych veli¢in by mal systém zostavit’ tabul’ku, ktora
bude obsahovat rozdiely medzi odhadovanymi hodnotami a redlnymi hodnotami.

Z experimentalnej prace mozno dojst’ k zaveru, ze systém pracuje spolahlivo a efektivne.
Miernou chybou je, Ze pri prili§ pomalej manipulacii s potenciometrom dochadza k skresleniu
signalu, ¢o spdsobuje vyrazny narast odchylky, az dokym sa vykon opit’ neustali. Dali problém,
s ktorym by sa mohol tento systém v praxi stretnit’ je hluk prostredia, ktory by svojou dynamikou
presahoval uzitoény signal, alebo niekol’ko takychto zariadeni pracujticich vedla seba, ktoré by
si zaroven indikovali sebe neprisluchajtiice impulzy.

Vystupom tejto prace by mal byt automatizovany systém, ktory by dokazal dostatocne presne
odhadovat’ veli¢iny na zéklade analyzy fyzikalnych vlastnosti. Tento princip by mohol byt’ nie
len efektivnou ndhradou za finan¢ne nakladné prietokomery, no méze sluzit’ aj ako bezpecnostny
systém, ktory chrani uzivatela pred utokmi tretej strany v prostredi bezdrotovych sieti. Na zaklade
miery odchylky by mal byt pouceny uzivatel’ schopny odhadnut’, ¢i zariadenie nepracuje chybne

Krlucové slova: analyza frekvenéného spektra; flexy; Fourierova transformacia; Feature

extraction



Abstract

The contemporary advance of technology is primarily due to significant development of
artificial intelligence. The aim of this work is to design a system, which uses the aspects of both
machine learning and artificial intelligence. Such a system will be implemented in MATLAB
environment and experimentally verified on a device called Flexy. Using aforementioned device,
we are measuring sound and vibrational signals, which further undergo a series of algorithms to
extract only useful parts of the signal. Based on measured values of physical parameters, the
system creates a table of differences between the real values and the ones estimated by our system
itself.

Concluding from the experimental part of this work, one can say that the system works
reliably and effectively. However, too slow manipulation with a potentiometer causes a signal
distortion that is reflected on temporary increase of amplitude, until the power reaches steady
state. Another challenge to be overcome is the background noise of the environment that could
overlap the desired signal source, or several of these devices working in vicinity, which could
lead to indication of wrong impulses.

The outcome of this thesis is an automatized system that can estimate the parameters based
on the analysis of their physical properties accurately enough. The principle can be used not only
to replace expensive flowrate meters, but also as a security system against third party attacks via
wireless networks. Based on the extent of deviation, a trained user should be able to detect a
faulty operation of the device.

Key words: frequency spectrum analysis, Flexy, Fourier transformation, feature extraction
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Uvod

V poslednych rokoch zaznamenala vyznamny pokrok a ma stale SirSie vyuzitie v r6znych
oblastiach l'udskej ¢innosti. Pocas celého 20. storocCia sa vedci a inzinieri snazili vytvorit’ stroje,
ktoré by na zaklade réznych algoritmov a modelov dokazali riesit’ zlozité problémy namiesto
Pudi. V mnohych oblastiach umel4 inteligencia dokonca prekonala l'udi, ¢o dokazuje napriklad
vitazstvo umelej inteligencie nad Sachovym vel'majstrom Gary Kasparovom, a to len vdaka
zakladnym znalostiam Sachu a obrovskej rychlosti pocitania kombinécii jednotlivych tahov.
Umela inteligencia ma samozrejme uplatnenie aj v chemickom a potravinarskom priemysle, na
ktoré sme sa v tejto praci zamerali.

Systém, ktory sa pokusime navrhnut’ a dokladne popisat’ zahfia niekol’ko procesov, ktoré v
tejto praci blizsie rozoberame z hl'adiska metodiky prace. Ide o signalovu cestu, ktora obsahuje
procesy ako zaznamenanie zvuku - premena akustického na elektricky signal, Fourierova
transformacia — proces premeny elektrického signalu na frekvenéné spektrum , zobrazenie
frekvencného spektra — funkcia zavislosti amplitidy a frekvencie, ,,feature extraction (detekcia
dat) — selektuje data a takto oddeli uZito¢ny signal a Sum a regresny strom — triedi hodnoty
nameraného signalu do segmentov. Tento vypoctovy retazec nam pomohol zozbierat’, spracovat’
a nasledne vyhodnotit’ data, ktoré st kI"i€ové pre tto pracu. Kazdy z tychto algoritmov sme do
hibky rozobrali v teoretickej ¢asti, kde sa zaoberame principom ich fungovania. Na zaver sme
data vyhodnotili, a zhodnotili sme, do akej miery je zariadenie efektivne a vyuzitelné v praxi.

Ciel'om tejto prace je navrhnut’, implementovat’ a na zaver aj experimentalne overit’ systém,

ktory pomocou zvukovych a vibra¢nych odtlackov dokaze odhadnut’ procesné veliciny.
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1 Teoreticka ¢ast’

Zékladnym pilierom tejto prace je zariadenie flexy (d’alej ako zariadenie). Ide
0 mechanizmus, ktory pracuje s akustickym signalom. Obsahuje potenciometer, ktorym
regulujeme otacky vstavaného ventilatora. Viac sa 0tomto zariadeni dozvieme v stati 2.1
Zariadenie flexy. V teoretickej ¢asti rozoberieme pojmy ako Fourierova transformacia, ¢i ,,feature
extraction®. Oba tieto procesy su kI'ic¢ové pri spracovani udajov ziskanych zo zariadenia flexy.
Taktiez sa budeme zaoberat’ jednotkami amplitidy, regresnym stromom ¢i frekvenénym

spektrom.

1.1 Frekven¢na identifikacia a rychla Fourierova

transformacia

V praci budeme hodnoty procesnych veli¢in ziskavat’ nepriamo pomocou analyzy fyzikalnych
charakteristik procesu, akymi st napriklad jeho zvukové alebo vibra¢né odtlacky. Zvukové aj
vibra¢né signaly sa pritom vyznacuji tym, Ze to si kmitavé signaly, zlozené z harmonickych
funkcii réznych frekvencii a amplitid. Na spdtny rozklad casového signalu na jednotlivé
frekvencie vyuzijeme Fourierovu transformaciu.

Fourierova transformacia (FT) nesie meno po franctizskom vedcovi J.B.J. Fourierovi. Na
zaciatku 19. storoc¢ia zverejnil vysledky svojej prace, v ktorej uviedol, Ze kazda harmonicka
funkcia moZe byt vyjadrena, ako sucet sinusovych vin a ich harmonickych nasobkov. Fourierova
transformacia pracuje s ¢asom v diskrétnej, nespojitej rovine. Vd’aka FT mézme takto rozlozit’
vstupny signal na jednotlivé frekvencie. Oscilogram nam ukazuje priebeh zvukového signalu na
grafe, na ktorom X-ova os predstavuje ¢as t. Vd’aka FT transformujeme tto podobu zvuku do

grafického zobrazenia, kde X-ova os je charakterizovana frekvenciou f [1].
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voice waveform example
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Obrazok 1 - ¢asové zobrazenie zvukového signalu - oscilogram
Ako som uz spominal, na prevod signalu z oscilogramu, teda zlozeného zvukového signalu,

na jednoduchsi signal nam sluzi rychla Fourierova transformacia. Tato transformacia predstavuje

vel'mi efektivny algoritmus, ktory premiena ¢asové zobrazenie zvukového signalu na takzvané

frekvencné spektrum.

Spectrum of a voice signal (15 seconds)
70 T T T T T T T
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1500 2000 2500 3000 3500 4000

1] 500 1000
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Obrazok 2 - frekvenéné zobrazenie zvukového signalu - frekvenéné spektrum

Rychla Fourierova transformacia je vel'mi délezita a vyuzivana v mnohych oblastiach, ¢i uz
na digitalne spracovanie signélu, rieSenie parcialnych diferencialnych rovnic alebo napriklad aj
na rychle nasobenie velkych celych ¢isel. Rychla Fourierova transformacia vytvara frekvenéné

spektrum, ktoré obsahuje vSetky informacie o pévodnom signale, ale v inej forme. To znamena,
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ze povodnu funkciu mozno obnovit’ naspit’ pomocou inverznej Fourierovej transformacie. Pre
dokonalt rekonstrukciu musi spektralny analyzator zachovat amplitidu aj fazu kazdej

frekvencnej zlozky.
1.2 Frekven¢né spektrum

Frekvenéné spektrum je zavislost’ amplitidy meranej veli¢iny od frekvencie a zobrazujeme
ho pomocou spektralneho analyzatora. NaSe namerané vzorky uZ teda nie su zavislé od Casu, ale
od frekvencie. Z frekvenéného spektra su potom viditeIné tie frekvencie jednoduchych
kmitavych pohybov, ktoré maju na vysledny zlozeny priebeh najvaési vplyv. Nasim zamerom
bude teda vyhl'adat’ urgité lokalne maxima, ktoré predstavuju vyznamné vlastnosti danej vzorky

a nazyvaju sa piky.
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Obrazok 3 - zobrazenie vyznamnych pikov frekvenéného spektra pri 45%-nom vykone
ventilatora
Na obrazku 3 mozno vidiet’ frekvenéné spektrum nasho zariadenia pri vykone 45% spolu s
vyzna¢enymi $tyrmi hlavnymi pikmi. Pre d’al$i procesing je dolezita vzdialenost’ jednotlivych
pikov, a odstup uzitoéného signalu od Sumu. Mozeme si to v8imnut’ aj na obrazku 3 , kde sa zda,
ze hned’ za tretim pikom sa nachadza este jeden, no s vel’kou pravdepodobnostou sa jedna len
0 Sum z predchédzajuceho piku. Na obrazku 4 mozno vidiet’, ze pri r6znych vykonoch naSho
zariadenia, sa poloha jednotlivych pikov lisi, ateda jednotlivé vyznamné vlastnosti sa
nenachadzaju na rovnakej frekvencii ale su popostvané. Tato informacia ndm indikuje, Ze

existuje zavislost’ medzi vykonmi ventilatora a danymi frekvenciami a ma zmysel spracovat’ dané
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udaje. Ak by sa pri roznych vykonoch frekvencia respektive amplitida nemenila, nemalo by

zmysel spracovavat’ dané udaje a cela nasa procedutira by bola zbyto¢na.

E x107®

15+ :

g 10 F i' Input: 50.0% |

= 5 | -

s 0 JI.*\ . . . ; .

E 650 700 750 800 850 900 950
Frequency [Hz]

:EJ %107®

H._T'. 6 - I I I LI T I —

g 4r A | Input: 60.0% | -

22r f ]

E— 00— e s i I I

< 650 700 750 800 850 900 950
Frequency [Hz]

:EJ %107

2 f I j‘h | Input: 80.0% |

21r J | 1

E— 0 I I I i — I I

<« 650 700 750 800 850 900 950
Frequency [Hz]

Obrazok 4 - frekvenéné spektra pri réznych vykonoch ventilatora

Na spracovanie danych udajov sa pouzivaji rozne metddy, ¢i uz pomocou regresného stromu
(ku ktorému sa dostaneme v Casti 1.3), klasifikaéného stromu, popripade pomocou neurénovych
sieti, s ktorymi by sme chceli neskdr pracovat. Vsetky tieto typy strojového ucenia sa daju

povazovat’ za umelu inteligenciu.
1.2.1 Moznosti vyjadrenia amplitudy

Amplitadu vieme vyjadrit’ v roznych jednotkach, ako napriklad dBm (decibel-milliwatt),
ktory zodpoveda pomeru vykonu v decibeloch vzhladom na jeden milliwatt, -/Hz, ktory
odstrafiuje prebytoény Sum okolo piku, v dB (decibel) a v mnoho d’alsich jednotkach. Kazda
jednotka ovplyvni frekvenéné spektrum inak, avSak frekvencia vyznamného piku ostane
nezmenena. Na obrazku 5 (respektive 6) mézeme vidiet’ frekvenéné spektrum pri pouziti jednotky
-/Hz a dBm/Hz.
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Obrazok 5 - frekvenéné spektrum v jednotkach amplitady -/Hz
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Obrazok 6 - frekven¢né spektrum v jednotkach amplitady dBm/Hz

Ako moézeme vidiet, frekvencné spektrd sa pri pouziti roznych jednotiek amplitady zmenili,

avsak hodnota frekvencie vyznamného piku je rovnaka.
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1.3 Detekcia vlastnosti — ,,feature extraction*

,Feature extraction” alebo teda detekcia vlastnosti je proces, ktory sa vyuziva vo viacerych
odvetviach pocitacového procesingu. Je zalozeny na principe detekovania vyraznych
meratelnych prvkov anasledne kich vyhodnocovaniu. Tento proces sa vyuziva ako V
digitalizacii grafického (obrazového), tak aj zvukového materialu. Mnohé algoritmy st dokonca
obsiahnuté v prikazoch programatorskych prostredi, ako je napriklad Matlab, v ktorom sme
pracovali. Vd’aka tejto detekcii dokdzeme obsiahnut’ vicSie mnozstvo informécii v menSom
mnozstve dat. To je v dneSnej dobe informacii vel'mi délezity atribut, nakol'’ko z vel'kého poctu
vzorkovacich dat ziskame iba tie najdolezitejSie a tym padom nezahlcujeme pamit pocitaca
prebytoénym mnoZstvom nepotrebnych dat [2].

Vdaka Fourierovej transformécii sme dostali frekvenéné spektrum. Toto frekvenéné
spektrum obsahuje mnozstvo neuzitoéného signalu, ako je vlastny Sum jednotlivych ¢lankov
Vv signalovom ret’azci. Aj tieto, ale prebehli procesom digitalizacie. Ak chceme teda so signalom
d’alej pracovat, je nutna selekcia dat. Feature extraction pracuje na zaklade redukcie poctu
dimenzii, v ktorych sa kod nachadza. Nakolko sa nam v ¢ase menila hodnota frekvencie aj
hodnota amplitidy, a to bez danej konstantnej zavislosti, extrahovali sme tieto parametre oba
zvlast [3]. Ako najefektivnejsi postup sa ukazalo vyhodnocovat’ z 6smich najvacsich pikov pri
zvuku (4 hodnoty amplitudy a 4 hodnoty frekvencie) a 4 pri vibraciach (2 hodnoty amplitady a 2
hodnoty frekvencie). Pri zvoleni vacSieho poctu vyznamnych pikov sa nam do vyhodnocovanie
dostal neuzito¢ny signal, ktory znizi kvalitu vyslednej regresie. Naopak, ak by sme pouzili prili§
malo vyznamnych pikov, nemali by sme dostatok udajov na zostavenie kvalitného regresného
stromu a znizila by sa opét kvalita vyslednej regresie. Na vysledkoch merania mézeme sledovat’,

Ze pri zmene vykonu sa vyrazne menila ako namerana frekvencia, tak aj hodnota amplitady.
1.4 Regresny strom

Pomaly sa dostdvame k vytvoreniu naSej procedury, kde vyuzivame regresny strom, akési
strojové ucenie, respektive umelu inteligenciu. Regresny strom je model, kde do nasho akéného
¢lena, v naSom pripade do ndSho zariadenia flexy, prichadzaju vstupné data vo forme sily
ventilatora a odchadzaji vo forme zvukového, respektive vibracného signalu. Tento signal sme
spracovali pomocou vys$Sie spominanej rychlej Fourierovej transformacie, kde sme pri zvuku
pracovali so Styrmi vyznamnymi pikmi a teda dostali sme 4 rézne amplitudy a frekvencie. Pri
vibraciach sme pracovali iba s dvoma pikmi, nakol’ko na frekvenénom spektre vytvorenom z dat
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akcelerometra boli iba 2 vy¢nievajuce piky. Tuto zavislost’ Styroch amplitud a frekvencii sme
spracovali pomocou regresného stromu. Regresny strom funguje tak, ze z frekvencného spektra
zoberie nami uré¢eny pocet pikov, teda hodnot amplitid a frekvencii a vytvori z nich akysi model.
Pomocou tohto modelu dokazeme aktualny zvukovy signal prepocitat’ na vykon a porovnat ho s
realnym vstupnym vykonom, pricom ak sme vytvorili vhodny model, tak redlne nastaveny vykon
a vypocitany vykon by sa mali 1i§it’ len minimalne . Ak by sme mali vhodny model a nase vykony
by sa nezhodovali, mohli by sme tvrdit’, Ze s naS§im systémom nie¢o nie je v poriadku, nastala

nejaka porucha alebo ze nas systém bol napadnuty.

* K PR
B L
s JANRVAN
Qo AA
o5 ALA

Obrazok 7 - zavislost’ dvoch frekvencii

Na jednoduchsie vysvetlenie fungovania takéhoto regresného stromu budeme pracovat’ iba v
2D, konkrétne so zavislostou dvoch zo Styroch frekvencii. Ako som uZ spominal vysSie, v nasej
praci sme pracovali aZ so Styrmi pikmi ateda mame zavislost’ Styroch amplitad a Styroch
frekvencii, teda dokopy mame 8 zavislych premennych, av$ak z grafického hl'adiska by to bolo
ovel’a zlozitejSie vysvetlit,, preto pouzije ako priklad 2D obrazok. Regresny strom funguje tak, ze
z frekvenénych spektier nasich vzoriek pri roznych vykonoch vyberie hodnoty jednotlivych
frekvencii a amplitid a vykresli ich na grafe. Tieto body potom rozdeli na ur¢ité mensie

segmenty, ¢o mozeme vidiet’ na obrazku ¢islo 8.
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Obrazok 8 - rozdelenie na viacero segmentov

Toto rozdelenie vykona pomocou vaésieho poctu Ciar a vytvori tak oddelené skupinky bodov.
Jednotlivé casti potom prelozi linedrnou regresiou a vytvori tak rovnicu, pomocou ktorej
dokazeme spétne vypocitat’ realnu hodnotu vykonu nasho zariadenia.

Okrem regresného stromu existuje mnoho d’al$ich strojovych uceni, napriklad klasifikaény
strom, ktory sme tak isto odsktsali. Tento typ strojového ucenia funguje na trosku odlisnom
principe. Na zaciatku si definujeme percentudlne rozhrania, do ktorych klasifikacny strom

prerozdeli nase vzorky. Toto rozdelenie je ilustracne zobrazené na obrazku 9.

Obrazok 9 - rozdelenie na viacero segmentov

Ak uz chceme otestovat’ model v redlnom ¢&ase, zo zvukového signalu pretransformovaného
na frekvencné spektrum, zisti hodnoty frekvencii a amplitid vyznamnych pikov a podla tychto

hodnét vyberie percentualne rozhranie vykonu ventilatora. Nevyhodou tejto metddy je, Ze nikdy
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nedostaneme ¢iselntt hodnotu predikovaného vykonu, ale iba rozhranie v ktorom by sa mala
nachadzat. Dalsou nevyhodou je netiplna presnost, pretoze ak by sme mali ventildtor zapnuty
povedzme na 49%, podla zvukového signalu by mohol nas systém predikovat’ 51%, nakol’ko pri
tychto metddach predstavuje odchylka niekolko percent, ateda ako vystup by sme dostali
rozhranie 50-60%. Pomocou nasledujuceho obrazka a prislichajuceho textu si porovname

principy jednotlivych metdd.

w, 50-60% 60;(’%
**;1:* B35
* jj\{ 8 IR

Wy
Obrazok 10 - zaradenie realnych hodnét do nasho stromu

Na tomto obrazku vidime dva farebne vyznaéené body, ktoré predstavuji realny vykon nasho
zariadenia. Povedzme, ze predstavuji hodnotu 49% a 55%. NasSe strojové ucenie si ich zaradilo
do jednotlivych segmentov a ako vystup, v pripade pouZitia klasifikaéného stromu, by boli
hodnoty 40-50% respektive 50-60%, ¢o by zodpovedalo realnym hodnotam. Avsak pomocou
regresného stromu, ktory sme vyuzili v nasej praci, by sa pre jednotlivé segmenty spravila
linearna regresia, vytvorila rovnica a po dosadeni do nej by sa zistilo, Ze prvy bod predstavuje
hodnotu vykonu 47% a druhy 57%, ¢o sa da povazovat’ za vhodnejsiu metoédu, nez je pouzitie
klasifikaéného stromu. Odchylky samozrejme vznikli, no v praxi predstavovali vzdy menej ako

5%, €o bolo dostacujuce pre nasu pracu.
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2 Prakticka cCast’

Realizacia praktickej Casti prebichala majoritne v programe Matlab. Pre spracovanie
vibraénych impulzov sme zvolili program Arduino IDE. Vd’aka Arduino IDE sme boli schopny
ziskat’ vzorky, ale ich d’alsie spracovanie prebichalo uz v spominanom Matlabe. Prvym krokom
bolo sparovanie zariadenie Flexy s pocitatom. Toto sme dosiahli pomocou USB rozhrania,
obsiahnutého v zariadeni. Na to, aby sme dokdzali ovladat nase zariadenie, bolo potrebné
nainstalovat’ program Arduino IDE a k nemu prisluchajice driver-e, konkrétne FTDI driver-e.

Po uskuto¢neni jednotlivych operacii sme mohli zac¢at’ pracovat’ na programe.
2.1 Zariadenie flexy

Zariadenie flexy obsahuje okrem spominanych ¢asti v ivode prace aj zvukovy senzor,
pomocou ktorého dokazeme merat’ zvukové signaly pri roznych vykonoch. Dalej sa tu nachadza
Arduino Uno, platforma, na ktort sa jednoducho nahravaju koédy a je volne dostupné. Arduino
sa programuje v jazyku C a ma dve zakladné Casti a to void setup a void loop. Do void setup-u sa
nahrava kod, ktory je spusteny iba raz a do void loop-u kdd, ktory sa vykondva nepretrzite.
Akcelerometer, zariadenie, ktorému sa budeme bliz§ie venovat’ v kapitole 2.1.1, sme upevnili na
nas ventilator a prepojili s touto platformou. Samozrejme vSetky Casti su prepojené medzi sebou,

ako mozeme vidiet’ na obrazku 11.

Obriazok 11 - zariadenie flexy
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2.1.1 Akcelerometer

Akcelerometer je zariadenie, ktoré sa pouziva na meranie r6znych veli¢in, ¢i uz na meranie
zrychlenia, uhla vychylenia, meranie otrasov, vibracii alebo aj meranie samotnej gravitacie. Preto
sa akcelerometre vyuzivaju v Sirokej Skale technickych odvetvi. Napriklad vysoko citlivé
akcelerometre su stcastou navigaénych systémov pre lietadla a tak isto aj pre riadené strely.
Néjdeme ich aj v automobilovom priemysle, mobilnych telefénoch, hernych konzolach ba
dokonca aj Vvdronoch na stabilizaciu letu. Akcelerometre s mikroelektromechanickymi
syst¢émami (MEMS) st v stcasnosti najpouzivanejSie a st Coraz viac pritomné v prenosnych
elektronickych zariadeniach. Akcelerometre typu MEMS vyuzivaji pritomnost gravitacie
a rozklada ju do jednotlivych osi. S tymto typom akcelerometra pracujeme aj my a pouzijeme ho
na meranie zrychlenia v smere 0si X a smere osi y. Tieto hodnoty nam predstavuji, ako vel'mi

vibruje na$ ventilator v smere osi x a 'y [4].

Obrazok 12 — akcelerometer
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2.2 Meranie vibracii

Na spracovanie vibracii sme akcelerometer typu MEMS, opisany v Casti 2.1.1 pripojili na

platformu Arduina pomocou schémy na obrazku ¢islo 14.

Arduinol
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Power
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Obrazok 13 - zapojenie akcelerometra na Arduino

Ako si mozeme v§imnit, piny Al az A3 st prepojené s parametrami X, y a z, kde kazdy z nich
predstavuje zrychlenie v smere osi x, respektive y a z. V pine A4 sa nachadza uzemnenie, v
pine A5 VCC, ¢o predstavuje volty potrebné na pracu akcelerometra. Ako posledné tu mame ST
¢o znamena ,,self-test” ,vol'ne prelozené ako ,,samotestovanie , ktory je pripojeny k pinu AO [5].
Avsak nakol'ko je nasa platforma prepojena s ventilatorom, niektoré piny su uz obsadené pre
ventilator a preto sme merali vibracie iba v Smere 0si X ay. vibracie v Smere 0si z Sme teda
zanedbali, aj ked’ ich spracovanie by prebiehalo identicky ako v ostatnych smeroch. Na ziskanie
vzoriek sme pouzili kratky program vytvoreny v Arduine. Na zaciatku sme si deklarovali vsetky
potrebné premenné a pridelili im hodnoty pinov, v ktorych boli zapojené.
const int powerpin = AQ;
const int xpin = A2;
const int ypin = Al;
int powerFan = 100;
int pwmPower;
int pocitadlo = 1;
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Okrem tychto premennych sme si vytvorili d’alSie premenné ,,powerFan®, ktora predstavuje
silu ventilatora v percentach(v nasom pripade je ventilator spusteny na 100%) a ,,pocitadlo®, ktora
nam sluzila na nameria pozadovaného mnozstva vzoriek.

void setup() {

Serial.begin (115200);
pinMode (powerpin, OUTPUT) ;
digitalWrite (powerpin, HIGH) ;

V casti void setup sa nachadza cast’ kodu, ktora sa spusti iba raz. Tato Cast’ sluzi na to, aby
sme dostali vystupné informacie v nami pozadovanej forme.

void loop () {

if (pocitadlo<10000) {
pwmPower = round (255*powerFan/100) ;
analogWrite (6, pwmPower) ;
Serial.print (analogRead (xpin));
Serial.print ("\t");
Serial.print (analogRead (ypin)) ;
Serial.println ("\t");
delay (1) ;
pocitadlo = pocitadlo+l;

}}

Cast’ kodu nachadzajiica sa v Gasti void loop je najddlezitejsia a vykonava sa nepretrzite.
Vdaka tejto Casti nam program zaznamenaval hodnoty zrychleni v Smere o0si X aaj y az do
okamihu, ked’ premenna pocitadlo nedosiahla hodnotu 10 000. Z nameranych hodnét zrychleni
sme pomocou Fourierovej transformacie ziskali frekvenéné spektrum. Na obrazku 15 mozno
vidiet’ porovnanie tychto spektier pri roznych vykonoch ventilatora. Mézeme si vSimnut, ze
hodnoty frekvencii a amplitad jednotlivych vyznamnych pikov je odli$na, takze existuje zavislost

medzi vykonmi ventilatora a danymi frekvenciami a amplitidami.
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Obrazok 14 - frekven¢né spektra pri réznych vykonoch ventilatora

2.3 Meranie zvuku

Na to, aby sme dokazali merat’ zvukovu stopu sme si museli inicializovat’ niektoré premenné.
Prvym krokom bolo urcenie takzvaného samplingRatu, ¢o predstavuje vzorkovaciu frekvenciu,
teda kol’kokrat za 1 sekundu prevadzame na$e meranie. Dalej sme si definovali premenni nBits,
¢o udava pocet alebo velkost' amplitidy, pre 8 bitové rozliSenie poskytuje 256 moznych
intervalov, 16 bitové nie¢o viac ako 65 000 moznych intervalov. Po inicializacii sme pripojili
nase flexy k Matlabu.

%% initialization

samplingRate = 44100

nBits = 16;

nChannels = 1;

recObj = audiorecorder (samplingRate, nBits, nChannels);
f = Flexy('COM3'");

2.3.1 Program na zber dat

Nasledujtiica ¢ast’ ndSho programu spocivala v zbierani dat aich uprave na pozadovany
format. V prvej Casti sme si ur¢ili kol’ko vzoriek chceme nazbierat’, ¢o sme inicializovali pod
premennou n, a takisto sme si urcili, v akom rozsahu chceme tieto vzorky zbierat. Vzorky s
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vykonom pod 30% sme nebrali do tvahy, nakol’ko zvukova stopa ventilatora pri 30%-nom
vykone bola vel'mi slaba a mohla by byt vyrazne ovplyvnena sumom z okolia. Dalej uz prebiehala
nahravka vzoriek. Kazda jedna vzorka sa nahravala 2 sekundy, na monitor nam vypisalo ktora
vzorka sa prave nahrava a pri akom vykone sa nahrava. Po tomto tkone sa spravi frekvenéné
spektrum, kde ako vstup prichddza dany zvukovy signal, na zaCiatku tejto Casti spominany
samplingRate a vykon, pri ktorom bola dana vzorka nahrana. Po nahrani vietkych vzoriek sme si
jednotlivé spektrd ulozili do premennej soundBatch a mohli sme pokracovat’ v naSej procedure.
Samozrejme pocet nahravok sa dal 'ubovol'ne urdit’, ¢im sme mali va¢si pocet vzoriek, tym sme
vytvorili presnejsie strojové ucenie.

[

$% data acquisition
n=200;power range=round(rand(1l,1000)*100);

power range (power range<30)=[]; power range = power range(l:n);
pause (10) ;

soundBatch = [];

duration = 2;

if isequal (f.SerialStatus, 'Closed')
f.connect ()
end
for i = l:numel (power range)
power = power range(i);
fprintf('Scenario%d/%d,power:%d%%\n',i,numel(power_range),
power) ;
f.setFanSpeedPerc (power) ;
pause (0.5) ;
recObj.recordblocking (duration) ;
soundData = getaudiodata (recObj) ;
fs = FrequencySpectrum (soundData, samplingRate, power);
soundBatch = [soundBatch, fs];
end
f.setFanSpeedPerc(0);
f.close();
soundBatch.compute ('units', '-/Hz'");
save soundBatch soundBatch

Tak isto ako pri vibraciach, aj pri zvukovych signaloch sa hodnoty frekvencii aamplitad
jednotlivych vyznamnych pikov liSia, ¢o ndm dokazuje porovnanie spektier na obrazku 16.
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2.4 Ucenie regresného stromu

Ucenie regresného stromu by sa dalo povazovat’ za najdblezitejSiu Cast’ tejto prace. V tejto
Casti sme sa pokusali z grafov frekvenénych spektier nameranych vzoriek vhodne zvolit’ dolezité
parametre ako frekvenény rozsah, pocet vyznamnych pikov a aj vzdialenost medzi nimi. Na
overenie, ¢i sme zvolili vhodné parametre nam slizila d’alsia cast’ kodu, kde sa 70% vzoriek
pouzilo na vytvorenie skiSobného regresného stromu.

%% classification/regression
tfun = Qfitrtree;

fmin = 500;

fmax = 970;

nPeaks = 4; MinPeakDistance = 50;

tmin = 0;

tmax = soundBatch (1) .Duration;

p _training = 0.7;

soundBatch.compute ('units', '-/Hz'");

[pf, pal] = soundBatch.peaks (nPeaks, 'fmin', fmin, 'fmax', fmax,

'MinPeakDistance', MinPeakDistance);
features = [pf, pal;
responses = cat(l, soundBatch.Input):;
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Zvysnych 30% vzoriek sme aplikovali na na$ vytvoreny skiisobny regresny strom a zistovali

sme, aké vel'ké odchylky ma. Na toto aplikovanie sme pouzili funkciu flexy training data.

tdata = flexy training data(features, responses, p_ training,
tfun);
[tree, max error] = flexy learn(tdata); max error

Vystupom z tejto funkcie st 4 stipce, kde prvy znézorfiuje redlne hodnotu vykonu zariadenia,
druhy znazorfiuje hodnotu, ktorti vypocital nas regresny strom, treti znazoriiuje odchylku medzi
nimi a posledny znazoriiuje odchylku v percentach. Na zaver nam vyhodnoti a vypocita aj
priemernt hodnotu odchylky a takisto aj najvyssiu hodnotu odchylky, ktora sa vyskytla pri

testovani nasSho skusobného stromu.
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Obrazok 16 - test regresného stromu

Ako mdzeme vidiet’ na obrazku 16, priemerna hodnota odchylka bola iba 2,61 a maximalna
bola 13,2, pricom véicsia odchylka bola sposobena kvoli Sumom z okolia, ktoré mohli pocas

nahravania vzorku poskodit’.
2.5 Testovanie

Téato Cast’ praktickej Casti spociva v testovani nasho vytvoreného a uz aj odsktisaného stromu
Vv praxi. Na zaciatku si otestujeme strom vytvoreny zo zvukovych signalov a neskor sa dostaneme

aj k testovaniu stromu vytvoreného z vibracii.
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2.5.1 Testovanie zvuku

Predposledna cast’ nasho kodu spociva teda v testovani, ktoré realizujeme volanim funkcie

flexy_test.

$% testing
test duration = 0.2;
flexy test(tree, test duration, nPeaks, MinPeakDistance, fmin,
fmax) ;
T4 sa na zaciatku sparuje snaSim zariadenim a zaznamenava jeho zvukové odtlacky

Nasledne tento signal spracuje rovnakym sposobom ako ked’ sme vytvarali na§ regresny strom
avytvori mu frekvenéné spektrum, ktorého piky porovndva s nami vytvorenim stromom.
Kone¢nym vystupom tejto funkcie je zobrazenie grafu, kde okrem redlne nastaven¢ho vykonu
mozno vidiet' aj vykon, ktory predikuje nase strojové ucenie a takisto aj odchylku, o kol'ko sa

nase strojové ucenie mylilo. Zaroven zobrazujeme aj frekvencéné spektrum v danom okamihu.

Real: 79.1, Predicted: 81.0, Diff: -1.9

Obrazok 17 - testovanie strojového ucenia v praxi

Posledna cast’ nasho kodu slizi na zhodnotenie vysledkov, respektive na porovnavanie
jednotlivych spektier a tym padom aj na vybratie dobrych hodndt nasich délezitych parametrov.

)

%% process results

if false
close all
soundBatch.compute ('units', '-/Hz'");
figure; soundBatch.filter (70, 72) .plot ('fmin', 500,
"fmax', 950)
figure; soundBatch.filter (50, 52) .plot ('fmin', 500,
"fmax', 950)
end

V nasom pripade to bolo vykreslenie pre vykon 70-72% respektive 50-52%, pricom sme si

zvolili aj vhodnu jednotku na vykreslenie amplitidy.
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2.5.2 Testovanie vibracii

Testovanie vibracii nebolo také jednoznacné ako testovanie zvuku. Data, ktoré¢ sme namerali
pomocou programu Vv Arduine spominanom v Casti 2.2, sme si ulozili a vlozili do Matlabu.
Ucenie regresného stromu a jeho testovanie sme realizovali rovnako ako pri zvuku, samozrejme
pri rozdielnych nastaveniach vyznamnych vlastnosti, kde sme brali do tivahy iba 2 vyznamné
piky, pricom sa zmenil aj rozsah frekvencie a aj minimalna vzdialenost’ pikov. Problém nastal pri
testovani nagho stromu v realnom ¢ase. Komunikacia Matlab-Arduino-akcelerometer nebola
dostatocne rychla, nakol’ko maximalny pocet vibraénych signalov, ktoré¢ sme dokazali poslat
z akcelerometra do Matlabu bol 255 dat za sekundu. Pri takejto frekvencii vzorkovania sme
nedokazali zostrojit’ kvalitné frekvenéné spektrum, ktoré by sme porovnavali s na§im stromom.
Pri komunikacii Arduino-akcelerometer bola nasa frekvencia vzorkovania vyse 650 vzoriek za
sekundu. Preto bolo meranie v redlnom ¢ase a porovnavanie snaim stromom nemozné a
testovanie sme teda prevadzali ,offline“. Toto testovaniec sme uskuto¢nili pomocou
nasledujuceho kodu v Matlabe, pricom najskor sme museli namerat’ data v Arduine, ulozit
a nacitat’ v Matlabe.

load data.mat
pow = 50;
x50 = FrequencySpectrum(data(:,1), size(data, 1)/T, pow);
bx = [x507];
bx.compute ('units', '-/Hz');
[pg, pw] = bxa.peaks (nPeaks, 'fmin', fmin, 'fmax', fmax,
'MinPeakDistance', MinPeakDistance) ;
features = [pg pw];
power pred = predict (tree, features);
fprintf ('Actual: %.1f, Predicted: %.1f, Diff: %.1f\n',
pow, power pred, abs (pow-power pred));
Data ziskané z Arduina si nacitame v Matlabe a pokra¢ujeme tak ako doteraz vzdy. Zo

ziskanych dat sa vytvori frekvenéné spektrum, nastavia sa jednotky v ktorych ho chceme
zobrazit'. Nasledne z frekvencného spektra ziskame hodnoty vyznamnych pikov a porovname ich
s naSim stromom. Ako vystup je opdt’ hodnota aktualneho vykonu, vykon, ktory predikuje nas

strom a rozdiel medzi nimi.
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3 Vysledky

Vysledky nasej experimentalnej Casti pri praci so zvukovym signal mézeme vidiet’ v tabulke
1. V prvom stipci mozno vidiet' &islo prebiehajiiceho merania, v druhom stipci mozeme vidiet
realnu hodnotu vykonu nasho zariadenia, v tretom predikovanu hodnotu vykonu, ktort vypocital
nas regresny strom a v §tvrtom stipci rozdiel medzi jednotlivymi vykonmi. Tieto vysledky sme
dosiahli postupnymi krokmi opisanymi v praktickej Casti. Na zaciatku sme namerali vzorky
zvukovych signalov pri roznych vykonoch a vytvorili sme z nich frekvenéné spektrum. Pomocou
jednotlivych spektier sme vytvorili regresny strom, ktory sme zaroven aj otestovali. Po
skompletizovani regresného stromu sme ho otestovali v redlnom Case, kde sme zvukovy signal

zaznamenany pri lubovolne sa meniacich vykonoch ventilatora porovnavali s regresnym

stromom a vypisovali vysledky vo forme tabul’ky.

Tabulka 1 - vysledky testovania nasho systému pri praci so zvukovym signalom
Cislo merania | Realny vykon[%] Odhadovany vykon[%] Rozdiel vykonov[-]
1 69,2 73,6 4,4
2 69,2 73,6 4,4
3 69,2 73,6 4,4
4 75,4 80,1 4,7
5 75,5 80,1 4,6
6 75,6 80,1 4,5
7 77,3 90,1 12,8
8 80,7 87,0 6,3
9 82,2 87,0 4,8
10 82,2 87,0 4,8
11 82,2 87,0 4,8
12 86,7 93,3 6,6
13 86,7 93,3 6,5
14 86,7 93,3 6,5
15 89,3 69,3 -20,1
16 92,2 96,2 4,0
17 94,0 96,2 2,2
18 94,2 96,2 2,0
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Nakol’ko vyhodnocovanie odchylok prebieha nepretrzite, pri prechode z jedného pozadovaného
vykonu na d’al$i zaznamena a vyhodnoti aj meranie nachadzajice sa medzi tymito vykonmi. Toto
meranie je neustalené a zvukova stopa moze byt skreslena. Tento jav nam nastal pri merani ¢islo
7 a 15, kde odchylka vyrazne vyskocila, no pri d’alSom merani sa opét ustalila.

Vysledky experimentalnej Casti pri praci s vibratnym signalom sme zobrazili v tabulke 2.
Tato tabulka sa skladd z rovnakych casti ako tabulka 1, teda ¢islo merania, redlna hodnota
vykonu, predikovand hodnota vykonu a odchylka medzi nimi. Toto meranie neprebicha
Vv redlnom Case, takze nenastavaju vel'ké odchylky pri prechode medzi jednotlivymi vykonmi ako
Vv pripade vyhodnocovania zvukovych signalov.

Tabul’ka 2 - vysledky testovania nasho systému pri praci s vibraénym signalom

Cislo merania | Realny vykon[%] | Odhadovany vykon[%] Rozdiel vykonov[-]
1 50,0 54,4 4.4
2 58,0 57,0 -1,0
3 67,0 69,0 2,0
4 72,0 75,5 35
5 77,0 75,5 15
6 80,0 80,3 0,3
7 87,0 91,8 4,8
8 94,0 92,0 -2,0
9 100,0 98,3 1,8

Pri oboch testovaniach nasich strojovych uceni sme zistili, Ze odhady vykonov nasho ventilatora
sa priblizuju k realnym hodnotam vykonu a liSia sa len mierne. Strojové ucenie zalozené na
porovnavani zvukového signalu dokaze pracovat nepretrzite a reagovat na zmeny vykonu
ventilatora v realnom cCase. Strojové ucenie zaloZzené na porovnavani vibraénych signalov sice
nedokaze pracovat’ kontinualne, no aj napriek tomu podava dostato¢ne presné vysledky a dal by
sa uplatnit’ v praxi. Oba naSe systémy dokéazali odhadnt’ danti procesnu veli¢inu a dali by sa

aplikovat aj na d’alSie veli¢iny, ako napriklad prietok kvapaliny v potrubi alebo otacky motora.
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4 Zaver

Ciel'om tejto prace bolo navrhnut’ systém, ktory by dokazal odhadnut rozne procesné veliiny na
zaklade zvukovych a vibraénych otlackov. Pomocou zariadenia flexy sme boli schopny namerat’
zlozené zvukové a vibraéné signaly, ktoré sme spracovali pomocou rychlej Fourierovej
transformacie. Tato metodda predstavuje algoritmus, ktory je schopny premenit’ takyto signal na
frekvencné spektrum a z casovej zavislosti signalu vytvori frekvenénu zavislost. Frekvencné
spektrum je graf zavislosti amplitudy od frekvencie, v ktorom hl'addme vyznamné vlastnosti,
takzvané piky. Na Spracovanie pikov sme vyuzili regresny strom, model, pomocou ktorého sme
dokazali na zaklade zvuku a vibracii predikovat’ vykon ventilatora. Vysvetlili sme si aj na akom
principe funguje takyto model. Na konci prace sme si experimentalne overili funkénost’ nasich
modelov a vysvetlili, ktora metdda sa da kedy pouZit’ a pre¢o. Do buducna by bolo vhodné overit,
ako by sa spravalo nase strojové ucenie, ak by pracovalo viacero zariadeni naraz a navzajom by
si ovplyviiovali zvukové a vibracné stopy. Vysledky prace by sa dali zlepsit, ak by sme miesto
regresného stromu vyuzili neurénové siete, popripade ak by sme pracovali v prostredi

S minimalnym Sumom.

33



N ® L [ |4
Zoznam pouzitej literatury
[1] CEPKO P. 2008. Spracovanie akustického signalu pomocou Fourierovej a waveletovej
transformacie. Bakalarska praca. Zilina: EF UNIZA v Ziline.
[2] https://mww.mathworks.com/discovery/feature-extraction.html

[3] HLADKA M. — HOLUB M. 2017. Introduction to Machine Learning. Clanok z internetu
<https://ufal.mff.cuni.cz/~holub/2017/docs/lec.Feature-Selection.2017-12-06_0.pdf>

[4] http://www.posterus.sk/?p=8350

[5] https://www.arduino.cc/en/Tutorial/ ADXL3xx

34


https://www.mathworks.com/discovery/feature-extraction.html
https://ufal.mff.cuni.cz/~holub/2017/docs/lec.Feature-Selection.2017-12-06_0.pdf
http://www.posterus.sk/?p=8350

