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VyuZzitie linearneho strojového uc€enia na klasifikaciu
signalov Ciastkovych vybojov v statorovych cievkach

Clanok sa zameriava na vyuZitie linearnych modelov strojového uéenia pri klasifikacii &iastkovych vybojov na
statorovych cievkach elektrickych strojov. Merané signaly Ciastkovych vybojov boli spracované pomocou
Waveletovej transformacie, ¢im sa ziskala ich ¢asovo-frekvenéna charakteristika vo forme $kalogramov. Tieto
Skalogramy nasledne sluzili ako vstupné data pre linedrny klasifikacny model strojového ucenia, ktorého ulohou
bolo rozlisit’ jednotlivé typy vybojov na zaklade odlisnych vzorov a frekvenéného rozlozenia v skalogramoch.
Vysledky naznacuju, Ze aj jednoduchy linearny model strojového ucenia bol schopny rozlisit’ Casovo-frekvencné
charakteristiky $kalogramov a uspe$ne ich rozoznat' medzi sebou, ¢im sa potvrdila dostato¢na G¢innost’ pre
zakladnu klasifikaciu dat.
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The article focuses on the application of linear machine learning models for classifying Partial Discharges in
the stator coils of electrical machines. The measured PD signals were processed using the Wavelet Transform,
which yielded their time-frequency characteristics in the form of scalograms. These scalograms subsequently
served as input data for a linear machine learning classification model, whose task was to differentiate individual
discharge types based on distinct patterns and frequency distribution within the scalograms. The results
demonstrate that even a simple linear machine learning model was able to distinguish the time-frequency
characteristics of the scalograms and successfully differentiate them from each other, thereby proving sufficient
effectiveness for basic data classification. (Utilization of Linear Machine Learning for the Classification of

Partial Discharge Signals in Stator Coils)
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I. UvoD

Z oblasti udrzby a diagnostiky elektrickych tocivych strojov je
délezitou tulohou monitorovanie &iastoénych vybojov (PD), ktoré
predstavuju jednu z hlavnych pri¢in zlyhania izolacnych systémov v
elektrickych zariadeniach, a to najma v takych délezitych ¢astiach, ako
st statorové cievky to¢ivych elektrickych strojov [1]. Uspe$né riadenie
zivotnosti tychto strojov zavisi od presnej identifikacie typu signalov
iastkovych vybojov. Z tohto dovodu je zvySena pozornost’ venovana
kombinacii metdd spracovania signalov a strojového uc¢enia (ML). Hoci
pokrocilé nelinearne modely ponukaju vysoka presnost’, ¢asto so sebou
prinasaju nevyhody vo forme vypocétovej naro¢nosti. Z tohto dévodu sa
v analyze signalov uplatiiuju aj pristupy zalozené na linearnom
strojovom uceni. Tie sluZia ako pociatony model trénovania
neuronovej siete a zaroven poskytuju efektivnu klasifikaciu s lepsou
interpretovatelnostou ziskanych vysledkov [2][3].

Tato praca sa konkrétne zameriava na aplikiciu Waveletovej
transformacie (WT) ako metody spracovania signalu v kombinacii s
linearnymi klasifikaénymi algoritmami strojového ucenia [4]. Cielom
nie je posudzovat’ kompletny diagnosticky stav zariadenia, ale zlepsit
a zefektivnit’ samotny proces klasifikacie transformovanych signalov
¢iastocnych vybojov. Vyskum riesi problémy efektivneho spracovania
impulznych signidlov PD, ktoré boli zmerané priamo na izolécii
statorovych cievok. Tieto signaly boli nasledne transformované
pomocou WT. Aplikaciou Waveletovej transformacie vznika ¢asovo-
frekvenc¢na charakteristika, ktord je vizualizovana ako S§kalogram, ktory
sluzi ako vstupné data pre vytvoreny linearny model strojového ucenia.
Hlavnym ciel'om je vytvorit’ a porovnat’ vykonnost’ linearnych modelov
ML pri uéeni sa rozliovat’ skalogramy PD medzi sebou a na zaklade
tohto rozlisenia ich spravne klasifikovat’, pricom sa kladie déraz na ich
schopnost’ generalizacie aj na nezname vstupy.

Vyuzitie modelov strojového uéenia na klasifikaciu signalov otvara
nové moznosti K vytvaraniu zakladnych modelov pre automatizované
spracovanie dat. Integracia transformaénych metdéd s linearnymi
klasifikatormi umoziuje objektivne postidenie miery podobnosti medzi
klasifikaénymi triedami signalov. Vysledky tejto prace mézu byt
vyuzité pri navrhu inteligentnych systémov, ktoré klasifikuju
spracované data s nizkou vypoctovou naro¢nostou, ktoré mozu sluzit
ako zaklad pre buduce komplexné diagnostické riesenia. [3][5].

ll. PRIPRAVA MERANIA TESTOVANYCH VZORIEK

Na Katedre elektroenergetiky v KoSiciach sa uskutoénili merania
¢iastoénych vybojov na dvoch pripravenych testovacich vzorkach. Na
detekciu signalov ¢iastoénych vybojov bola pouzita galvanicka metoda.

Zmerané¢ impulzné signdly PD boli zaznamenané pomocou
digitalneho osciloskopu, ulozené do datového uloziska a nasledne
pomocou Waveletovej transformacie do podoby
skalogramov. Nakol'ko surové Casové priebehy PD neposkytuju
dostatok rozpoznavacich znakov pre linearne modely, boli nakoniec
transformované do podoby skalogramov, ktoré sluzili ako vstupné data
pre vytvoreny linearny klasifikaény model strojového uéenia. Tieto
spracované data boli vyhodnotené pre ich implementéciu a vyuzitie pri
vytvarani modelu.

Ako testovacia vzorka bola pouzitd redlna cievka statorového
vinutia. Cievka bola v meracom usporiadani zavesena na izola¢nom
lane, aby sa minimalizovalo rusenie a vplyvy okolia. Pre zamedzenie

spracované

koncentracie elektrického pola na koncoch vinutia a zabezpecenie
homogenity bol kazdy koniec cievky pripojeny k homogenizaénej guli.
V experimentalnom stibore boli pouzité dve rézne cievky statorového
vinutia, ktoré¢ boli zdmerne vybrané tak, aby predstavovali rozdiely v
izolacnych parametroch. Lisili sa nielen zakladnym materidlom, ale aj
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typom pouzitej epoxidovej vrstvy, aplikovanym polovodi¢ového néateru
a celkovymi rozmermi. Pre prehl'adnost’ a zjednodusenie odkazovania
na tieto vzorky v kontexte spracovania dat vytvorenym linedrnym
modelom ich budeme v d’alich kapitolach oznaCovat’ ako: Cievka —
Hnedy nater (Obr. 1) a Cievka — Biely nater (Obr. 2).

Obr. 2. Statorova cievka bez polovodi¢ového nateru

Laboratorne meranie ¢iastocnych vybojov bolo vykonané za
kontrolovanych laboratornych podmienok na Katedre
elektroenergetiky. Postup sa riadil odportanymi laboratornymi
Standardmi a normami. Schéma zapojenia priamej meracej metody
iastoénych vybojov je zobrazena na (Obr. 3)

vnTr
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Obr. 3.Schéma zapojenia priamej (galvanickej) metody

Blokova schéma zapojenia pozostava z:

Ureg — regulovatel’ny vysokonapét'ovy zdroj LSS020 (220V/250V), In =
20A, Sn = 5kVA; Ocr — ochrana; VnTr — vysokonapatovy
transformator; Ca — sksany objekt; kV — kilovoltmeter; Cy — védzobny
kondenzator; Zm — meracia impedancia; MTE 3 — meracie zariadenie
Giastkovych vybojov; OSC - digitdlny pamidtovy osciloskop
DS07104B 1GHz.

Pred samotnym zaciatkom merania sa dokladne skontrolovalo
zapojenie meracieho obvodu, aby sa predislo chybam v zapojeni. Kazdé
meranie sa uskuto¢nilo vo vnutri kovovej kobky, aby sa zabranilo
vonkajsiemu elektromagnetickému ruseniu. Na za¢iatku merania
osciloskop pripojeny k meraciemu zariadeniu ¢iastkovych vybojov
MTE3 zaznamenal rusivé signély, ktoré boli spdsobené samotnym
zariadenim MTE3. Toto ru$enie sa odstranilo pridanim dodato¢ného
tienenia a filtra medzi meracou impedanciou a meracim zariadenim
MTE3. Nasledne sa napidtie postupne zvySovalo pomocou
autotransformatora, pricom jeho hodnota bola indikovana a priebezne
sledovana na fyzickom kilovoltmeteri. Prvé identifikované ciastkové
vyboje na statorovych cievkach, zobrazené na osciloskope, boli
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zaznamenané a ulozené vo formate CSV na USB. Vysledné data z
osciloskopu boli nasledne spracované a vyhodnotené v softvéri Scilab,
kde boli vyuzité na grafické zobrazenie prostrednictvom Waveletovej
transformdcie. Jednotlivé vysledky z merani a spracovania nameranych
signalov Ciastkovych vybojov pomocou WT boli d’alej upravené pre
d’alsie spracovanie a pripravené ako vstupné klasifikaéné hodnoty pre
linearny model strojového ucenia.

Ill. SPRACOVANIE NAMERANYCH DAT

Vsetky namerané signély ciastkovych vybojov boli spracované do
formatu vhodného na pouzitie pri strojovom uceni. Konverzia
meranych dat bola realizovana pomocou vlastného skriptu v prostredi
Scilab, kde boli aplikované ipravy zamerané na zlep$enie CitateInosti
a interpretacie vyslednych transformovanych udajov.

Celkovo bolo spracovanych 436 zaznamenanych &iastkovych
vybojov na statorovych cievkach, ktoré boli nasledne transformované
do podoby skalogramov (Obr. 4). Z pohl'adu neurénovych sieti ide o
pomerne mali datovi sadu, ked’ze typické trénovacie datasety pre
ucenie neurénovych sieti bezne obsahuju tisice vstupnych obrazcov.
To, ¢i bude tento mensi dataset postacujiici na spravnu klasifikaciu
jednotlivych trénovanych tried, sa ukaze pocas ucenia linearneho
modelu.
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Obr. 4. Signal ¢iastkového vyboja transformovany WT

Hlavnym cielom kombinacie Waveletovej transformacie s
metédami hlbokého ucenia je dosiahnut’ schopnost’ automatickej
kategorizacie aj neznamych vzoriek Ciastkovych vybojov. Preto sa
neurénova siet’ nevyuZziva iba na klasifikiciu znamych vzoriek, ale aj
na zhlukovanie dat neznamych vzoriek s cielom objavit’ nové vzory
a suvislosti od nauc¢enych dat.

Z nameranych a spracovanych dat bolo potrebné rozdelit’ a priradit’
jednotlivé reprezentacie ciastkovych vybojov do zodpovedajicich
datovych tried. Bez daného rozdelenia by nebolo mozné aplikovat
zvoleny typ strojového ucenia pod dozorom (supervised learning).
Tento typ strojového uéenia vyzaduje pre svoju funkciu, aby sa model
ucil klasifikovat’ na zaklade vopred znamej a oznacenej sady dat. Tieto
definované triedy tak slizia ako zndme referencné kategorie, ktoré
umoziiujit. modelu rozliSovat' charakteristické vzory medzi
vytvorenymi triedami. Konkrétne rozdelenie klasifikaénych tried je
znazornené na Obr. 5, kde mozno vizualne pozorovat' nielen
charakteristické rozdiely v casovo-frekvenénej Struktire signalov
medzi dvoma testovanymi statorovymi cievkami, ale aj variacie vzorov
v zavislosti od urovni napatia, pri ktorych boli ¢iastkové vyboje
zaznamenané. Tieto rozdiely v skalogramoch tvoria pre vytvoreny
linedrny model charakteristické vstupné vlastnosti pre Uspesné
rozliSenie jednotlivych kategorii.
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Obr. 5. Zatriedenie klasifika¢nych dat

IV. NAVRH LINEARNEHO MODELU

Prvym krokom vo vytvarani po¢iato¢ného linearneho modelu bolo
rozdelenie vytvorenych klasifikaénych datovych sad na trénovaciu
sadu, ktora modelu poskytuje data na rozpoznavanie a ucenie sa VZOrov,
a validaént sadu, ktora sluzi ako nezavislé overenie jeho predikcii. Pri
takomto rozdeleni je potrebné urcit’ vhodny pomer medzi trénovacou a
valida¢nou sadou, pretoze nespravne rozdelenie by mohlo viest' k
skreslenému vyhodnoteniu modelu. Z tohto dévodu bol zvoleny
konzistentny pomer 80 % pre trénovanie a 20 % pre validaciu. Tym sa
zabezpecil dostatocny pocet vzoriek pre dostacujuce trénovanie, pricom
valida¢na sada zostala pomerne rozsiahla na objektivne postdenie
spravnosti. Taktiez pri rozdel'ovani trénovacich a validacnych dat je
potrebné zabezpetit' aby trénovacia a valida¢na sada neobsahovali tie
isté spracované $kalogramy. Ak by boli v oboch sadach pritomné
identické data, vysledky by mohli byt nepresné a model by sa namiesto
skutoénych vzorov uéil iba rozpoznavat’ duplikaty.

Klasifikacny dataset

RN

‘ ‘ Validacia

Trenovanie

Obr. 6 Rozdelenie zatriedenych datasetov

Pri navrhu linearneho modelu pre klasifikaciu ¢iastoénych vybojov
na statorovych cievkach bola zvolena sekvenéna architektara, ktora je
idealna pre transparentné spracovanie dat v linearnom poradi a tvori
zaklad pre implementaciu takého typu klasifikatora. Cielom bolo
vytvorit model schopny spravne extrahovat naucené vzory zo
skalogramov a nasledne ich klasifikovat’ do zodpovedajticich datovych

tried v ramci zvolenej sady. Navrh linearneho modelu pozostaval z
definicie vstupnej vrstvy (InputLayer), ktora Specifikuje rozmery a
format vstupnych dat do vytvoreného modelu. Po vstupnej vrstve
nasledovala normaliza¢na vrstva davky (Batch Normalization), ktora
stabilizuje proces ucenia normalizaciou vstupnych dat v zvolenej
davkovacej hodnote. Potom bola zaradena Vrstva globalneho
priemerovania (GlobalAveragePooling2D), ktora redukuje priestorové
dimenzie extrahovanych vzorov spriemerovanim hodnét vstupného
tenzora, a napokon Klasifikaéné vrstvy (Dense Layers), ktoré su plne
prepojené a mapuju findlne extrahované vzory na vystupné klasifikaéné
triedy.

Hlavna klasifika¢na Cast’ linearneho modelu pozostava zo siedmich
Dense vrstiev, v ktorych sa pocet neurénov postupne znizuje od vacsich
k men$im hodnotam, konkrétne 256, 128, 64, 32 a 16. Tym sa
zabezpedi, aby sa model najskor naudit’ komplexnejsie a vieobecnejsie
vzory pri va¢Som poéte neurénov a nasledne postupne komprimovat’
informacie do mensich, $pecializovanych reprezentacii zameranych na
rozpoznavanie jemnejSich detailov. Kazda z tychto vrstiev je
aktivovana ReLU funkciou, s vynimkou poslednej Dense vrstvy, ktora
vyuziva Softmax aktivaciu. T4 sluzi ako kone¢na rozhodovacia funkcia
modelu a poskytuje pravdepodobnostné rozdelenie nad predikovanymi
triedami. Kazda Dense vrstva je doplnena o LayerNormalization, ktora
stabilizuje proces ucenia normalizaciou aktivaénych hodnot naprie¢
neurénmi vo vrstve. Tym sa predchadza extrémnym vykyvom v
aktivaciach a zabezpecuje sa rychlejsia a spol'ahlivejSia konvergencia
modelu. Na zniZenie rizika preucenia bola do modelu implementovana
aj vrstva Dropout s postupne klesajiicou mierou vypinania neurénov,
konkrétne 0.6, 0.5, 0.4, 0.3 a 0.2. Dropout funguje na principe
nahodného vypinania Casti neurénov pocas trénovania, ¢im zabranuje
modelu sa prispdsobovat’ $pecifickym vzorom v trénovacich datach.
Vsetky funkcie a pouzité vrstvy ako celok tvoria linearny model, ktory
sa u¢i rozpoznavat’ robustnejSie ¢rty a postupnym uéenim aj zvySuje
svoju schopnost’ generalizovat’ na nezname data.
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BatchNormalization Dropout

Activation

Dense
Activation

GlobalAveragePooling2D
LayerNormalization
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Activation LayerNormalization

LayerNormalization Dropout T
Activation
Dense
Activation

LayerNormalization

Dense

.. LayerNormalization
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Dense
Activation

LayerNormalization Dropout

QutputLayer
Obr. 7. Struktira linearneho modelu
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V. VYSTUP LINEARNEHO MODELU

Na nasledujucich vystupoch na Obr. 8 si zobrazené priebehy
presnosti a stratovej funkcie pocas trénovania linearneho modelu. Tieto
priebehy ilustruji, ako sa model postupne ucil rozliovat’ jednotlivé
triedy Skalogramov a optimalizoval svoje vahy pocas jednotlivych
epoch. Na l'avej strane grafu je zobrazena presnost’ (accuracy) modelu,
ktora vyjadruje podiel spravne klasifikovanych vzoriek vzhladom na
ich celkovy pocet. Na pravej strane je zobrazena strata (loss), ktora
predstavuje rozdiel medzi predikovanymi vystupmi modelu a
skutoénymi triedami. Cim je hodnota straty nizsia, tym lepsie model
prispdsobuje svoje vahy. Osa x predstavuje epochy, teda opakované
iteracie modelu celym trénovacim datasetom, pocas ktorych sa vahy
modelu postupne optimalizuj.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

—— Training Loss
—— Validation Loss

—— Training Accuracy
—— Validation Accuracy

0.2 A

T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Obr. 8 Proces udenia linedrneho modelu

Na l'avej strane grafu na Obr. 8 mozno pozorovat’ narast trénovacej
presnosti (modra krivka), ktora s rastiicim po¢tom epoch postupne stapa
a dosahuje priblizne 86 %. Validacna presnost’ (oranzova krivka)
nasleduje podobny trend az priblizne do 40. epochy, po ktorej zacina
vyraznejsie kolisat’ a mierne klesa na uroveti okolo 70 %.V druhej Casti
grafu na Obr. 8 je mozné sledovat’ hodnotu trénovacej straty (modra
krivka), ktora sa postupne zniZuje, ¢o naznacuje, ze model sa uspesne
uci rozliSovat' medzi predikovanymi a skutoénymi triedami v
trénovacich datach. Validacna strata (oranzova krivka) vykazuje
podobny klesajuci trend az do priblizne 60. epochy, kde zacina prudko
kolisat’ a jej hodnota sa zvySuje. Toto spravanie naznacuje zaciatok
preucenia, ked’ model pri vy$Som pocte epoch zadina Si zapamitavat’
konkrétne vzory z trénovacich dat namiesto ucenia sa ich v§eobecnych
charakteristickych vzorov. V dosledku toho sa znizuje jeho schopnost’
spravne aplikovat’ nauéené Crty pri predikcii na valida¢nej mnoZine.

Z priebehu trénovania znazorneného na Obr. 8 je zrejmé, Ze prilis
dlhé trénovanie moze viest’ k preuceniu modelu a mézeme potvrdit’
z validatnej stratovej krivky, ze linearny model nie je spravne
optimalizovany. Moznosti, ako tomuto predist,, zahfiia pouZitie viacero
regulaénych funkcii, ako su napriklad early stopping, regularizacia,
aplikacia augmentacie na trénovaciu sadu, zvySenie hodn6t v dropout
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vrstve alebo vyuZzivat' va¢siu mnozinu datovych vzoriek. Celkovo by
bolo potrebné prejst na vyuzitie konvoluénych neurénovych sieti
(CNN), ktoré predstavuju zlozitejsi typ modelu schopny extrahovat’
podrobnejsie ¢rty zo Skalogramov. V nasledujicej cCasti sa vsak
zameriame na podrobnu analyzu jednotlivych valida¢nych vzoriek, aby
sme overili, do akej miery dokaze navrhnuty linearny model spravne
rozliSovat’ nové vstupy.

VI. VALIDACNA KLASIFIKACIA LINEARNEHO MODELU

Zameriavame sa na klasifikaciu skalogramov ¢iastkovych vybojov
v statorovych cievkach pomocou validacnej mnoziny dat. Model
prirad’uje jednotlivé vzorky k najvhodnejSej triede na zéklade znalosti
ziskanych z trénovacej mnoziny. Okrem toho sa hodnoti aj schopnost’
modelu generalizovat’ na nezname data, ktoré neboli stastou ani
trénovacej, ani valida¢nej mnoziny. Tieto nezname data tvoria tzv.
verifikatni mnozinu, ktord sa pouziva na posudenie celkovej
robustnosti a schopnosti modelu spravne klasifikovat’ nové vstupy. Z
valida¢nej mnozZiny bol vybrany jeden Skalogram ciastkového vyboja,
pricom natrénovany model priradil vzorku k najzodpovedajucejsej
triede na zaklade znalosti ziskanych pocas trénovania (obr. 9).
Skalogram z validagnej mnoziny viak nikdy neméze byt tiplne totozny
so Skalogramom z trénovacej mnoziny, pretoze tieto datasety
neobsahujt identické vzory. Spravnost’ predikcie modelu bola overena
na validaénej mnozine, priCom vzorky boli tspe$ne priradené k
najvhodnejse;j triede.

Real: Cievka - Hnedy nater 8kV

Prediction: Cievka - Hnedy nater 8kV
e
L E

M O ™ W X m

£ X X M O X X ™ W X W

Real: Cievka - Hnedy nater 7kV
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Obr. 9 Valida¢né overenie na trénovacej sade

Klasifikacia bola uspesne overena vo vsetkych variaciach skupin
statorovych cievok. Na ilustraciu valida¢nej klasifikacie je zobrazeny
priklad na Obr. 9, kde boli zobrazene len dve vyhodnotené vzorky.
Overenie pritom prebiehalo celkovo z kazdej triedy, kde bola vybrana
jedna vzorka, pricom pre kazdd triedu bol zvoleny jeden
reprezentativny Skalogram. Validaéné vzorky boli nasledné porovnané
s najpodobnejsim skalogramom z trénovacej mnoziny, teda s tym, z
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ktorého model identifikoval najvyraznejSie ¢rty charakteristické pre
predikovanu triedu validacnej vzorky. Pri vizudlnom porovnani tychto
skalogramov vol'nym okom je vSak naro¢né urcit, ¢i patria do rovnake;j
triedy, na rozdiel od tradi¢nych obrazovych datasetov (napr. tvary alebo
objekty), ktoré sa daju rozlisit’ ovela jednoduchsie.

Kazda valida¢na vzorka z prislusnych tried bola samostatne overena,
¢o umoznilo modelu preukdzat  schopnost  rozpoznavat
charakteristické ¢rty medzi Skalogramami c¢iastkovych vybojov v
statorovych cievkach. Presnost’ klasifikacie validaénych vzoriek bola
priblizne zhodna s vysledkami dosiahnutymi pocas trénovania modelu
(Obr. 8) a dosiahla hodnotu presnosti okolo 70,11 %.

Vyhodnotené predikcie pre celé validatné mnoziny dosiahli
priemernu presnost priblizne 70 %, pricom bolo nespravne
klasifikovanych 25 skalogramov ciastkovych vybojov zo statorovych
cievok. Podrobnejsia analyza jednotlivych tried ukazala, v ktorych
pripadoch mal model najvacsie tazkosti s rozliSovanim medzi triedami
a so spravnym uréenim predikcie. Z tohto dovodu je na Obr. 10
znazornené porovnanie poctu skutoénych validaénych vzoriek s
poctom predikovanych tried podl'a linearneho modelu.
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Obr. 10 Poget skutoénych a odhadovanych vzoriek

Vysledky ukazuji, Ze natrénovany linearny model nedokazal
spolahlivo rozpoznat’ a predikovat’ triedu Cievka — Biely nater 5 kV,
kde bol pocet spravne predikovanych vzoriek vyrazne nizsi v porovnani
so skutoénym poctom vzoriek v danej triede. Naopak, vécsina
nespravnych predikcii bola priradena k triede Cievka — Biely nater 3.5
kV, ¢o naznacuje, Ze model bol aspoti schopny identifikovat’ spravnu
cievku, pricom chybovost’” vznikala najmi v dosledku rozdielov v
napiti, pri ktorom boli ¢iastkové vyboje merané. Pokial’ ide o triedy
Cievka — Hnedy nater 7 kV a 8 kV, rozdiely medzi predikovanymi a
skuto¢nymi vzorkami boli menej vyrazné. Napriek mensiemu rozdielu
v napiti v tomto pripade v porovnani s bielou cievkou dokazal model
tieto triedy efektivnejsie rozliSovat’ a predikovat s vySSou presnost’ou.
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VII. VERIFIKACNA KLASIFiKACIA LINEARNEHO MODELU

Natrénovany linearny model bol testovany na neznamych
skalogramoch, ktoré neboli stcastou trénovacej aani validacnej
mnoziny dat. Kazdy vlozeny $kalogram reprezentoval triedu, na ktorej
bol model pévodne trénovany. Cielom bolo overit’ schopnost’ modelu
spravne klasifikovat’ a predikovat’ kategoriu neznamej vzorky (Obr.
11). Klasifikacia bola ¢iasto¢ne ispesna, ked’ze model spravne priradil
nezname $kalogramy do kategorii Cievka — Hnedy nater 8 kV a Cievka
— Biely nater 3.5 kV, pricom dosiahol presnost’ priblizne 44 %. Naopak,
pre kategorie Cievka — Hnedy nater 7 kV a Cievka — Biely nater 5 kV
model nedokadzal vzorky spravne Kklasifikovat, s dosiahnutou
presnost'ou okolo 35 %.

Real: Coil - Brown Coating 7kV.png
Predikcia: Cievka - Biely nater 3.5kV
Presnost: (36.01%)

Real: Coil - Brown Coating 8kV.png
Predikcia: Cievka - Hnedy nater 8kV
Presnost: (45.30%)
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Real: Coil - White Coating 3.5kV.png
Predikcia: Cievka - Biely nater 3.5kV
Presnost: (42.41%)

Real: Coil - White Coating 5kV.png
Predikcia: Cievka - Biely nater 3.5kV
Presnost: (34.61%)
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Obr. 11 Verifika¢na presnost’ linearneho modelu

Celkovo boli testované vsetky kategorie statorovych cievok s
neznamymi vzorkami, pricom priemerna presnost’ klasifikacie dosiahla
priblizne 40 %. Tento vysledok naznacuje, ze model zatial nie je
schopny spolahlivo generalizovat' na data, ktoré neboli sticastou
trénovania modelu.

VIII.ZAVER

Zameriavalo sa na vyvoj linedrneho modelu neurénovej siete a
hodnotenie jeho klasifikacnej presnosti pri spracovani signalov
Ciastkovych vybojov, ktoré boli reprezentované vo forme skalogramov
statorovych cievok. Celkovo boli analyzované Styri zname kategorie,
zodpovedajuce dvom réznym statorovym cievkam, na ktorych boli
Ciastkové vyboje merané pri r6znych Grovniach napitia. Pocas tvorby
Struktiury linedrneho modelu bol sledovany priebeh trénovania
zobrazeny na Obr. 8, kde vysledky naznacili, Ze vzory Skdlogramov su
komplexné a pre model ndro¢né na ucenie a rozliSovanie. Validacna
presnost’ dosiahla priblizne 70 %. Mozné zvySenie presnosti modelu
zavisi od mnozstva trénovacich dat, ktoré by malo dosahovat’ niekol’ko
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tisic vzoriek, zatial' ¢o v naSom pripade ich bolo len 436. Z hladiska
porovnania optimalneho mnoZstva trénovacich dat s na§imi, mozno
dosiahnutll presnost’ modelu povazovat’ za relativne vysoku, nie vSak
dostato¢nu. Postupnym trénovanim modelu sa dosiahlo jeho
obmedzenie, pri ktorom zvySovanie poctu epoch uz neviedlo k
zlepSeniu presnosti, ale naopak k preuéeniu. Na znizenie tohto rizika by
bolo vhodné implementovat do sucasného linedrneho modelu aj
predtrénovacie modely na optimalnejsie rozloZenie trénovacich vah
vzoriek.

Pri samostatnej analyze jednotlivych valida¢nych vzoriek vysledky
potvrdili presnost’ podobnu tej z trénovacej krivky (Obr. 8). Model v§ak
nedokazal rozlisit’ triedy Cievka — Biely nater 3.5 kV a Cievka — Biely
nater 5 kV (Obr. 10). Tento problém pravdepodobne stvisi s tym, Ze
dana cievka neobsahovala polovodivy nater, v dosledku ¢oho sa rozdiel
v napédtovych trovniach menej vyrazne prejavil v $kalogramoch. Na
druhej strane, pri cievke s polovodivym naterom teda Cievka — Hnedy
nater bol model schopny efektivnejSie rozpoznat' rozdiely medzi
triedami, a to aj pri mensom rozdiele aplikovaného napiitia.

Pri verifikatnom hodnoteni na neznamych $kalogramoch, ktoré
neboli sticastou trénovacej ani valida¢nej mnoziny, doslo v porovnani
s valida¢nou presnostou k vyraznému poklesu predikénej vykonnosti.
Spravne klasifikacie dosiahli len priblizne 44 %, zatial’ ¢o v pripadoch,
kde presnost klesla na priblizne 35 %, model nedokazal poskytovat’
spol’ahlivé predikcie. Na zaklade tychto zisteni mozno konstatovat’, ze
vytvoreny linearny model nie je schopny dostatocne presnej a
spolahlivej klasifikacie ¢iastkovych vybojov na statorovych cievkach,
spracovanych vo forme skalogramov pomocou Waveletovej
transformacie. Na dosiahnutie spolahlivejSej klasifikacie by boli
potrebné vyrazné zlepSenia. Najdolezitejsim krokom by bol prechod na
konvoluénti neurénova siet’, ktora spracuva vstupy hierarchicky,
analyzuje lokalne ¢rty a identifikuje dolezité oblasti reprezentujuce
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jednotlivé triedy. Takyto model by zaroven umoznil integraciu
dodato¢nych algoritmickych funkcii, ktoré by zlepsili rozpoznavanie
VzZOrov a(generalizdciu na nezname vstupy. Napriek svojim
obmedzeniam moze vytvoreny linearny model slizit’ ako vychodiskovy
bod a referentny zdklad pre vyvoj pokrocilejsich architektir
neurénovych sieti uréenych na klasifikaciu ¢iastkovych vybojov na
zaklade skalogramov.
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