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Abstract

Safibra company Ltd. commisioned a requirement to analyse and implement an application
for graphic vizualization of measurement data from internal experiments. This thesis solves
the problem of data vizualization. In these data are then detected anomalies, which are
further analysed by data mining algorithms.

Abstrakt

Spolecnost Safibra s.r.o. zadala pozadavek na analyzu a implementaci aplikace pro gra-
fickou vizualizaci naméfenych dat z interné provadénych experimentt. Diplomova prace se
zabyva problematikou vizualizace naméfenych dat. V téchto datech jsou nasledné detekovany
anomalie, které se dale analyzuji dataminingovymi algoritmy.
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Kapitola 1

Uvod

Spolecnost Safibra s.r.o. se zabyva vyvojem optovlaknovych technologii a senzory. Spole¢nost
disponuje vlastnim vyzkumnym a vyvojovym oddélenim a podili se na riiznych vyzkumnych
projektech. Mezi jeden z projektt patii projekt FiberSense. Cilem projektu FiberSense je
nalezeni liniovych a zénovych ochran s pouzitim modernich optickych principt a hledani op-
tickych technologii, které by umoznily poskytnout inovované metody zajisténi vyrazné vyssi
bezpetnosti kritickych infrastruktur oproti souc¢asnému stavu pii zachovani cenové dostup-
nosti novych zafizeni a systémi [4].

Touto problematikou se ve svété zabyvaji dalsi spole¢nosti pro vyvoj optickych senzo-
rovych siti. Napiiklad spole¢nost Fiber SenSys, Inc., kterd poskytuje komplexni feSeni za-
bezpeceni objekti pro armadu, kde je zapotfebi zabezpecit proti neopravnénému vniknuti
do objektu se skladem zbrani. Dal3imi objekty, které jsou potieba zabezpelit proti napf.
teroristickym tdtokim, jsou leti§té, pristavisté a jind zafizeni uréend k piepravé osob nebo
cenného nakladu. Pro zabezpecéeni téchto objektli pouzivaji nejen optické sité, ale i kombinace
optickych siti s mikrovinymi nebo laserovymi senzory a kamerovym systémem. 3]
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Kapitola 2

Zabezpecovaci systémy s optickymi
Senzory

Tato kapitola je vénovana hlubsimu predstaveni principd optickych senzorovych siti. Budou
zde popsény bézné zplsoby pouziti optickych vlaken pro snimani urcité oblasti, kterd ma
byt zabezpetena. Déle zde bude popsany principy detekce anomalii, které vznikaji néjakou
externi udalosti. Napf¥iklad nedovolené vniknuti do zabezpetené oblasti nebo ve venkovnich
prostorech miize byt vyvoldna vétrem nebo silnym destém.

2.1 Navrh efektivniho zabezpecovaciho systému

Névrh déinného a spolehlivého zabezpedeni vekovniho prostoru je celkem nelehky tkol. Mu-
sime urcit rizika specifického mista, které je potieba zabezpedit, vybrat spravné monitorovaci
mechanismy a predvidat, jaké moZnosti mé mozny narusitel k dispozici. Dalsim dulezitym
bodem je cena provozu zabezpecovaciho systému. Jednotlivé druhy instalaci zabezpecovacich
systémt maji své jedineéné vlastnosti, avSak kazdy zabezpecovac{ systém venkovnich prostor
by mél spliiovat nésledujicich pét zakladnich ochrannych pravidel:

e Definice - spravnd definice moZnych narusen{

e Odrazeni - systém zabezpeceni by mél odradit itocnika

Detekce - spravna detekce, ze do objektu vnikl narusitel

Zpozdéni - odezva systému, kdy vyhodnoti, Ze do chranéné zény vnikl narusitel

Zadrzeni - systém by mé&l byt schopen zadrzet narusitele (zalezi na druhu objektu)

Spravny zabezpetovaci systém by mél byt schopny odhalit narusitele, kdyZ se snazi dosah-
nout svého cile. To znamené, Ze kdykoliv se nékdo pokusi vaiknout do zabezpecené oblasti,
tak se mu to nepodari, aniz by ho systém detekoval.

Kli¢em k zabezpecéeni venkovniho systému je pouziti vicezénového prichodu, kudy musi
narusitel projit. Cim vice je zon, kudy mus{ narusitel projit k dosazeni svého cile, tim je vétsi
pravdépodobnost, ze bude systémem detekovan.
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Na trhu neexistuje individualni nebo samostatné technologie zabezpeceni, ktera by se
sama postarala o zabezpeceni prostoru. CCTV kamery, oploceni, jednotlivé senzory umis-
téné v zabezpecovaném prostoru, kazdy z téchto zabezpefovacich mechanismi hraje roli ve
vysledném feSeni. Dilezité je urcit, jakou troven zabezpeceni bude nas systém poskytovat,
coz byva v praxi nejvétsi problém.

Proto névrh zabezpecovaciho systému vyzaduje peclivou analyzu a vhodny navrh za-
bezpecovacich mechanizmii pro konkrétni prostor, ktery ma byt zabezpecen. To znamend
spravné specifikovat jednotlivé zabezpecovaci prvky a védét, jakou roli budou mit v zabez-
peCovacim systému. Samoziejmé kazda oblast vyzaduje specificky a unikatni navrh zabezpe-
Ceni. Je nutné mit na paméti, Ze navrhneme-li systém s co nejvétsim pocétem zodn, tim bude
spolehlivéji detekovat narusitele, ale budou vyss{ potizovaci naklady a naklady na provoz
zabezpecovaciho systému.

2.2 Optické vlaknové senzorové sité

Optické vldknové senzorové sité se skladaji ze zdroje zaFeni, optickych vldken a pfijimace
zé¥eni. Na obrazku ¢. 2.1 je blokové schéma optické vldknové senzorové sité. Vnéjsi veli¢ina
x deformuje signal ze zdroje za¥eni, ktery je potom vyhodnocovan ve snimadi zareni [14].

Vnéjsi
veligina x

Vidknové opticky . . Snimac zafeni
Senzor (spektrometr)

Zdrojzafeni  [------msmmmosomoooooeoo

Obrazek 2.1: Blokové schéma optické sité

2.2.1 Optické vlakno

Opticka vldkna se v dnesni dobé nejéastéji pouzivaji v telekomunikacich pro rychly pienos
datového signalu na velké vzdalenosti, v tzv. metropolitnich sitich (MAN). Opticka vlakna
se vSak pouzivajf i jako senzory v priumyslové oblasti, obzvlagté v primyslu zabyvajicim se
zabezpedenim objekti.

2.2.1.1 Popis optického vlakna

Optické vldkno je valeckovy dialektricky vinovod, ve kterém se Sifi elektromagnetické viny
(zpravidla svétlo ¢i infracervené zafeni) ve sméru osy vldkna s vyuzitim principu totélniho
odrazu na rozhrani dvou prostiedi s rozdilnym indexem lomu. Vnitin{ ¢4st se nazyva jadro,
okolo jadra je plast a priméarni ochrana. Obrazek ¢. 2.2 popisuje strukturu optického vldkna.
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1 —jadro
2 — plast
3 — ochranna vrstva
4 — obal

1 2 3 4

Obrazek 2.2: Prifez optickym vlaknem [2]

2.2.1.2 Zakladni parametry optického vlakna

e Primér jadra (jednovidové) 9um
e Primér jadra (vicevidové) 62.5um
e Primér plasté 125um

e Primér primdrni ochrany 250um

Index of refraction  Input pulse QOutput pulse

380um ;‘;. n )ﬂ\ IZ : 5 :/I

:

I Stepﬁiww i
50-100
B}
125pm 1
| N T
led index fiber
"li -10pm
125¢m ] I
J— -1

Singlemodé fiber

Obrazek 2.3: Typy optickych vldken [2]

Vicevidové vlékno
Vicevidové optické vldkno (multimode) je druh optického vlakna, které je nej¢astéji pouzi-
vano pro komunikaci na kratké vzdélenosti. Toto vlakno mé vétsi pramér jadra nez jednovi-
dové optické vldkno. Déli se podle &ffeni paprski vldknem na vicovidové vlakno se skokovym
indexem lomu (do vldkna vstupuji vidy pod mnoha thly) a gradientni vldkno (index lomu
se zmensuje se vzdalenosti od stfedu vlakna). Nazorné& jsou druhy optickych vldken ukézany
na obrazku ¢. 2.3 [2].

Jednovidové vlékno
Jednovidové optické vlakno (single mode) je druh optického vldkna, ktery je pouzivan pro
prenos dat na vétsi vzdalenosti.

Index lomu
Index lomu vyjadiuje zménu rychlosti Sifeni svétla pii pfechodu mezi riznymi prostiedi.
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Dokonaly odraz
Kdyz se svétlo pohybuje v hustém (tézko proniknutelném) prostiedi a dopadd na rozhrani
pod girokym dhlem (v&tsi nez mezni thel), svétlo bude kompletné odrazeno.

2.2.1.3 Optické vlakno jako senzor

Opticka vlakna jsou v dne$ni dobé& pfevazné pouziviana na pienos dat, kde nékteré jevy jako
deformace vldkna v tahu, tlaku maji nep¥iznivy vliv na kvalitu pfenaSeného signalu. AvSak
diky témto jevim muZeme optické vlakno pouzit jako senzor. Existuji dva druhy optickych
vlédken, jedna skupina je uréena pro pfenos dat, druha skupina optickych vlédken je uréena pro
zémérnou citlivost na snimanou veli¢inu. Napfiklad tah, tlak a podobné. Tato vlakna tvoif
optické prenosové prostiedi.

2.2.2 Zdroj zaieni

Zdroje optického signalu lze charakterizovat jako prvky, které generuji optické zafen{. Nejcas-
t&ji se pouzivaji elektroluminiscen¢ni diody (LED) nebo polovodi¢ové laserové diody (LD).
Svételna energie (tok fotont) se generuje u diod LED mechanismem sponténni emise - fotony
se generuji v oblasti P-N nezévisle. U LD diody jsou ¢elni plochy krystalu zabrousené a tvoi{
nepropustné a polopropustné zrcadlo - tzv. Fabry-Petrontiv rezonator. Rozméry rezonatoru
jsou rovny celym néasobktim poloviny vlnovych délek zéfeni. Za této podminky dojde k op-
tické rezonanci, zesileni svétla a z malé ¢elni plochy vystupuje intenzivni monochromatické,
koherentni zafeni. LD vykazuje na svém vystupu podstatné véts{ optické vykony nez LED.
Spektralni ¢istota (koherence) u LD je o nékolik #adi vyssi nez LED, které zabiraji Sirsi
pésmo kolem jmenovité vinové délky A. Na grafu ¢. 2.4 je zndzornéna spektralni Cistota LED
a LD.

P[mW]T H LD

{1 nm

/ %\LED

. ' ! " ' ,
870 875 880 885 890 895 900

R —
A [nm]

Obrazek 2.4: Porovnéni spektralni ¢istoty LED a LD zareni [14]
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2.2.3 Snimad zareni

Sunimac je funkéni prvek tvorici vstupni blok méficiho Tetézce. Podstatou optoelektronic-
kych snimacu je snimat fyzikdlni veli¢inou vyvolany opticky jev, ktery vznikd mezi zdrojem
a snimacem zafeni v optickém prostiedi. V1iv snimané fyzikaln{ veli¢iny zptisobuje zménu
(modulaci) pfena8eného optického signalu. Veobecné se vyuzivaji znameé fyzikalni jevy, které
se vyskytuji pfi interakci mezi riznymi fyzikalnimi poli a optickym prostiedim. P¥i této in-
terakci nastavi zmeéna vlatnosti optického prostiedi, které se projevi jako zména optického
signélu.

Pro méfeni zmény optického signédlu se pouzivaji optické vlaknové snimace, které se déli
na: amplitudové, fazové, polariza¢ni, s modulaci vinové délky, s modulaci ¢asového rozsifeni
impulzu. Pro tcely sniman{ optického signalu se nejéastéji pouzivaji snimace s amplitudovou
modulaci.

Optické vlaknové snimale s amplitudovou modulaci
Modulace intenzity zafeni se realizuje zménou indexu lomu nebo zménou koeficientu ttlumu.
Utlum se méni napiiklad nepatrnou deformaci optického vlakna, pii které dochazi k rozptylu
vidd vyssich rada do plasté vldkna.

2.3 Snimani signalu

V predchozi ¢asti je popsana struktura optické senzorové sité a jejl princip ¢innosti. V této
¢asti bude uvedena konkrétni technika sniméani vnéjsi fyzikalni veli¢iny a jeji detekce v tako-
véto siti.

2.3.1 Mrizkové vldknové optické senzory

FBG (fiber bragg grating) miizky se skladaji z periodickych zmén indexu lomu uvnitt jadra
optického vlakna. Tato struktura se vyznacuje velmi tizkou selektivni odrazivosti se §pickou
odrazené vlnové délky Ay, kterd je dana vztahem:

Ap = 2neff/\ (2.1)

kde n.ss je efektivni index lomu vedeného médu ve vldkné a A je perioda indexu lomu
modulovana vztahem:

n(z) = neo + onfl + cos(2mz /)] (2.2)

kde n¢, je index lomu neexponovaného jadra a dn je velikost foto-indukovaného indexu
lomu. Tato struktura umoziuje dopfedné vedené vidy (mody) odréazet a spojovat s odraze-
nymi vidy (mody).

Tyto miizky se vyrabéji z fotosenzitivnich germanio-kiemicitych vlaken. M¥izky dosahuji
délku 5mm s odrazivosti az 100% a §ifkou odrazného spektra < 0.5 nm.

Princip FBG snimaci je zakdédovani métrené veli¢iny do odrazené vinové délky FBG
miizky. Hlavni praci FBG snimace je vySetfovani odrazenych vlnovych délek. Toto vySetfeni
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se d& provést jednoduchou metodou za pomoci spektrometru, avsak pro praktické aplikace,
vzhledem k velikosti, cené a nedostatku odolnosti spektrometru, je tato metoda nevhodna.
Tudiz je nutné prevést vinovou délku na snadno mé¥itelny parametr jako je amplituda, frek-
vence nebo faze. V dalsich ¢astech si predstavime FeSeni pfevodi na amplitudu a frekvenci,
které se pouzivaji v praxi.

2.3.2 Konverze vlnové délky na amplitudu

Méreni amplitudy je v senzorickych sitich nejéastéji pouzivand metoda. Prevod vinové délky
na zménu amplitudy se da zafidit velice jednoduse a v porovnéni se spektrometry je vyrazné
cenové vyhodnéjsi.

2.3.2.1 Hranovy filtr

Také nazyvany edge filtr je propustny filtr, ktery zachovava linearni vztah mezi zménou
vlnové délky a vystupni intenzitou filtru. Typické blokové schéma filtru je znazornéno na
obrazku ¢. 2.5. Odrazené svétlo FBG mfizky je rozdélelno do dvou paprski se stejnou inten-
zitou. Jeden paprsek je filtrovan pied detekei a druhy paprsek slouzi jako referen¢ni (neni
filtrovan pied detekei). Tyto paprsky jsou potom zesileny a navedeny do analogového délice.
Pomeér filtrovaného a referenéniho paprsku poskytuje informaci o vlnové délce, aniz by doslo
k odchylkdm intenzit vlivem vykyvi vykonu zdroje a ztrat ve spojenich optickych vldken.

- FBG
Broadband Coupler NI
Source = < ' !

N
Coupler
J
i
““““ ittt
Divider
Output

Obrazek 2.5: FBG senzor s hranovym filterm [14]

2.3.3 Konverze vlnové délky na frekvenci

Akusticko-opticke laditelné filtry (AOTF) ukazuji zavislost propousténych vinovych délek na
Fidici radiové frekvenci, kterd byla pouzita. Posun vinové délky mize byt sledovin pomoci
odchylky Fidici radiové frekvence. Blokové schéma je zobrazeno na obrazku ¢. 2.6. Pokud
filtr na stfedni vlnové délce nesouhlasi s mé&fenou vinovou délkou, systém zpé&tné vazby
ohlési chybu a aplikuje ji na nap&tim ¥izené oscilatory (VCO) pro nastaveni frekvence. Tato
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technika mtize byt pouzita k detekci posunu vlnové délky z odrédzeného nebo pfeneseného
svétla.

Lens
/ \

\

N S > Eibe
Optical Signal with (" Single-mode Fiber

Wavelength Shift \

1 \\\\ v
VCO AOTF

(¥ )ya+———| Feedback Lock-in
\] Amplifier
Signal
Generator

Obréazek 2.6: FBG senzor vyuzivajici AOTF

2.4 Predzpracovani signalu

Zde je popsan preprocessing namétreného signilu a provadéné filtrace, ze kterych ziskdme
vstupni data pro diplomovou praci. Jinak feceno, tato diplomové prace se zabyvé zpracova-
nim jiz predzpracovanych dat.

2.4.1 Raw data

Ze senzorické optické sité mame k dispozici pfevedenou vinovou délku svétla na amplitudu.
Tato data jsou digitalizovanym vystupem hranového filtru. V ramci diplomové préace jsou
tato data brana jako vstupni signdl pro dal3i filtry, které jsou popsény nize.

2.4.2 Horni a dolni propust (high and low pass)

K filtraci je pouzity diskrétni digitalni filtr IIR (infinite impulse response), ktery mé neko-
ne¢nou impulsni odezvu a vyzaduje vzdy minimélné jednu zpétnouvazebni smycku. IIR je
rekursivni filtr, kde pFenos je tvofen podilem polynomiu. Vyhodou pouziti tohoto filtru je
rychl4 odezva na vstupni data, ovéem nevyhodou jsou problémy se stabilitou.

Vhodnym nastavenim tohoto filtru ziskdme horni & doln{ propust. Poté aplikujeme tyto
filtry na vystupni{ signal optické senzorické sité a ziskdme oddé&lené signély s nizkymi frek-
vencemi a samostatny signél s vysokymi frekvencemi.

2.4.3 FFT (Fast Fourier transform)

Fourierova transformace je integralni tranformace prevadéjici signéal mezi ¢asové a frekvenéné
zavislym vyjadfenim pomoci harmonickych signali. Slouzi pro pfevod signéld z ¢asové oblasti
do oblasti frekvenéni. Pro vypodcet je pouzita diskrétni fourierova transformace.
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Diskrétni fourierova transformace se vyuziva v pfipadé Cislicového zpracovani signélu.
Poté pracujeme s koneénym po&tem hodnot a to jak v ¢asové, tak ve frekvenéni oblasti. Signal
m& v obou oblastech stejny pocet hodnot N. V literatufe je tato transformace oznafovana
jako DFT.

Uvazujeme tedy komplexni fadu z[n] o N prvcich
T0, T1, T2, 3,5 -+, TN-1 (2.3)
kde kazdé x je komplexni ¢islo
Ti =TRe +J Tim (2.4)

Za predpokladu, ze fada vné rozsahu 0 az N — 1 je periodické prodlouzeni intervalu, pak
muzeme definovat DFT jako

N-1 N-1 ,
Xk =3 anle % = 3 afnle X k=0,1,...,N 1 (2.5)
n=0 n=0

pak zpé&tna transformace je

=
F

- ]_ 27k
2[n] X[kl = 3 X[Ke' ¥ n=0,1,...,N -1 (2.6)

0 k=0

1
N

e
Il

FFT vyuZziva symetrie a redundance vstupnfho signalu. Hlavni vyhodou FTT je zna¢na
rychlost oproti DFT. Pro vypoc¢et N hodnot pomoci DFT je potieba provést N2 komplexnich
nasobeni a N(N — 1) komplexnich s¢iténi, takze asymptoticka slozitost je O(N?). Naproti
tomu asymptoticka sloZitost vypodtu FTT je pouze O(% -loga2(N)).

2.4.4 WVD (Wigner Ville distribution)
Méjme dany signél x[t] jehoz autokorelacni funkce je dana:

Cu(t1,t2) = ((2[ta] = pla]) (2] — plt2])) (2.7)

kde (...) znadi prumér vSech moznych realizaci, p je pramér, kterd mtze byt & nemusi
byt funkci ¢asu. Wigner funkce W,(¢, f) je ddna prvnim vyrazem autokorelaéni funkce v

termech primérného casu t = W a Casového zpozdéni 7 = t; —t9 a zpozdénim Fourierovy
transformace.
inf T T )
Wa(t, f) = Colt+ 5t = 5)6—27””‘ dr (2.8)
—inf

Pro jednotlivy signél je Wignerova funkce dana néasledovné:

inf T T )
Wy (t, f) = / z(t+ =)zt — =)e 2™ dr (2.9)
_inf 2 2
Duvod k pouzivani Wignerovy funkce je takovy, Ze redukuje Sum a pfesto je plné ekvivaletni
s nestaciondrni autokorela¢ni funkei.
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2.5 Detekce anomalii

Zpracovani vinovych délek za pomoci filtrii nam poskytuje signdl, ktery popisuje vliv nékteré
z méfenych veli¢in na optickou senzorovou sit. Nyni je v8ak potfeba zajistit, abychom byli
schopni spravné detekovat, ze vznikla anomalie (udalost vyvolana vné&jsi fzikalni velic¢inou)
a nejedné se tieba o vznikly sum v siti.

Jako detektor anomaélie v siti se pouziva statistickd prahova metoda. Jedna se o nejjed-
nodus#i metodu pro detekovani anomadlie, kde se nastavi hodnota prahu. Jestlize méfeny
signal prekro¢i tuto hranici, pak je detekovana anomaélie. Hodnota prahu musi byt nasta-
vena presné, pro spravnou funkénost detektoru. Pokud je nastavena vysoko, tak detektor
nedetekuje anomalii, i kdyZ tato anomdlie v sfti vznikla. Na druhou stranu, kdyz je hod-
nota nastavena moc nizko, tak potom mohou vznikat takzvané falesné poplachy, které jsou
zpusobeny pouze Sumem signdlu. Je tedy nutné nastavit hranici tésné nad troven 8picek
Sumu.

Anomalie v experimentélnich datech pouzité pro tuto praci jsou detekovany pomoci me-
tody dvou prahi. Jeden s hodnotou p a druhy s hodnotou 3p. Na obrazku ¢. 2.7 jsou zné-
zornény pouzité prahy. Mezi prahy p a —p se nachazi Sum. V tomto pasmu vime, Ze nebude
detekovina zadné anomadlie. Pokud signal prekroci prahy 3p a —3p, pak je detekovana ano-
mélie, kterd je ddna rozsahem, kde signdl pfekrocil prahy p a —p. Tento princip se nazyva
hysterézni prahovani. Ukazka detekce anomalie je na obrazku ¢. 2.8.

1500 F .
1000 | | I | | .
500 ! 3p
OE..FL..._.._M " m:’;rzjmklm = eryrryrren LY
™ "‘“‘r"!"l"""' 1) ""’"m'u""""‘ “Wu r“mﬂ el AR i el | TR ey _p
500 | [ ! 1-3p
— S | fi LA i L I'n | | h M A o ]
1000 w L LU 1 L] ' W ‘ LJ
—1500 | ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ g
35000 40000 45000 50000 55000 60000

Obréazek 2.7: Ukazka detekce anomalii v signalu

Detekce anomalie probihd podle nasledujiciho nedeterministického automatu popsaném
na obrazku ¢. 2.9. Automat za¢ne vyhodnocovat vstupni signal, ktery se na za¢atku pohybuje
v Sumovém pasmu (v intervalu (p, —p)). Pokud signél prejde do nékterého z intervali mezi
prahy (p,3p) nebo (—p, —3p) tak piejde do dalsiho stavu, ve kterém se dale vyhodnocuje
prubéh signalu. Pokud signal piekro¢i prah (3p) nebo (—3p), pak se zméni stav a v tento
okamzik jiz vime, Ze se jedn& o anomadlii v signalu, ktera konci, kdyz signal pfejde zase do
Sumového pasma. V opacném pifpadé se automat vrati zase do poc¢atecniho stavu.

Tato metoda detekce anomalii je aplikovana na pfedzpracovany signal. Tudiz v kazdém
nové ziskaném kanalu mame specifické hodnoty praht, pro které nasledné detekujeme ano-
malie.
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Obrazek 2.8: Metoda hysterézniho prahovani - ve vysledku je detekovand pouze modra oblast
signalu

Automat zagina pt.-pt g, -p
detekovat, kdyz na
zacatku je signal v

intervalu (p, -p)

START

. FINAL .
7
k./- State 4 | State 3
) Pl P17
Detekovana
anomalie

P.-p 3p, -3p

Obréazek 2.9: Graf pfechodu automatu pro detekci anomalii v signélu
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Data mining

Data mining neboli vytéZovani informaci je analytickd metodologie ziskdvani netrivialnich
skrytych a potencidlné uziteénych informaci z dat. Data mining nachazi velké uplatnéni ve
védeckych vyzkumech, marketingu nebo pro monitorovani podezielych aktivit a odhaleni
potencionalnich skudcii na internetu [1].

Metodologie data miningu je vzdy stejnd a da se popsat v nasledujicich Sesti krocich,
které jsou znazornény na obrazku ¢. 3.1. Popis jednotlivych kroki je nasledujici:

e Pochopeni problému: bez porozuméni pozadavki zdkaznika a jasného stanoveni cile
se neobejde zadny projekt. Stejné tak to plati i v data miningu. V této fazi dochazi k
névrhu a tvorbé planu pro reSeni daného problému.

e Porozuméni datim: je nezbytné pro dalsi vyvoj procesu. V této fazi také dochazi k
vytvareni prvnich hypotéz, které se v pribéhu celého procesu snazime potvrdit. Nékdy
v8ak mizeme hypotézu vyvratit nebo naopak potvrdit.

e Priprava dat: zde dochdazi k integraci vice datovych zdroji, ¢isténi a upravé dat do
podoby, kterou vyzaduji jednotlivé analyzujici algoritmy. Tento proces nelze spravné
provést bez znalosti dat. Spatna integrace by mohla vyustit ke znehodnoceni zdroja
dat a ovlivnit celkové kvality feSeni.

e Modelovani: obsahuje testovan{ vhodnych metod a nastaveni jejich parametr pro
feSeni definovaného problému. Z tohoto kroku vybirame nékolik nejlepSich ziskanych
feseni, které postupuji do dalstho kroku.

e Hodnoceni: v této fazi dochazi ke kone¢nému hodnoceni a selekci ziskanych modeli
podle raznych vlastnosti a ovéreni spravnosti ziskanych feseni za pomoci téchto modeli.

Dle ziskanych vysledkt je jiz mozno zvazit pfipadnou implementaci celého procesu.

e Nasazeni: je poslednim krokem v celém procesu. Je v8ak nutné podotknout, Ze proces
nekondi, ale za¢ina se cyklicky opakovat.

13
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pochopeni | ——-| poroz i
problému | -—— | datiim 1
|

Obrézek 3.1: Schéma metodologie data miningu

3.1 Klasifikace

Klasifikace je data miningova technika zaloZzend na strojovém uceni, kterd fesi druh problému,
kdy mame urcit, do které 7 kategorii dat dané pozorovani patii. K tomu nam slouzi testo-
vaci mnozina dat obsahujici pozorovani (data, instance), pro ktera jsou kategorie urceny
spravné. Jednotlivd pozorovani jsou pfevedena do mnoziny kvantifikovatelnych vlastnosti
(pfiznakovych vektori). Tyto hodnoty mohou byt kategorické, redlné nebo celo¢iselné hod-
noty. V terminologii strojového uceni je klasifikace povazovina za metodu uceni s ucitelem,
to zamend udceni, pfi kterém je znamé testovaci mnozina spravné klasifikovanych prikladd.
Celkové schéma pFistupu této metody je, Ze se nejdiive nauc¢i (natrénuje) klasifikitor na
zékladé testovacich dat. Hotovy klasifikitor se pak pouziva pro klasifikaci novych dat.

3.2 Shlukovani

Shlukova analyza je vicerozmérné statistickd metoda, kterd se pouziva ke klasifikaci objekt.
Slouzi ke tiidéni jednotlivych objektd do skupin (shluki) tak, aby si jednotlivé objekty nale-
zici do stejné skupiny byly podobnéjsi nez objekty z ostatnich skupin. Hierarchické shlukovani
vytvaFi systém podmnoZin, kde prinikem dvou podmnozin - shluki je bud prazdna mno-
zina, nebo jedna z nich. Pokud nastane alespon jednou druhy piipad, je systém hierarchicky.
Tedy jedna se o zjemhovani klasifikace. Mezi nejznaméjsi pristupy, jak shlukovat objekty
na zékladé jejich vzdélenosti nebo podobnosti patii napiiklad metody nejblizsiho souseda,
nejvzdalenéjsiho souseda, centroidni metoda atd.
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3.3 Pochopeni problému

Tato diplomova prace se zabyva detekci anomélii v optické senzorové siti a zarovei je kladen
pozadavek na klasifikaci jednotlivych anomalif, které v siti byly detekovany. Jelikoz se jedna
o data, které na prvni pohled nevykazuji podobné vlastnosti, je potfeba vhodnymi metodami
predpfipravit data pro dalsi zpracovani a nasledné je pfifadit do konkrétni t¥idy.

3.4 Porozuméni datim

Pro déely této diplomové prace byla data z optické senzorové sité poskytnutna od spolecnosti
Safibra s.r.o., kterd vyviji a vylepSuje tyto senzorické sité. K dispozici této prace byl poskyt-
nut zdznam experimentu s jednim optickym vldknem, které bylo zakopano v zemi. Nasledné
pak se zkoumal vliv krok® osoby po povrchu nebo pad tézkych pfedmétt. Vzhledem k tomu,
ze tato sit je prototypem, ktery se stale vyviji, tak poskytnutnd data jsou zaSumeénd a ne-
stabilni (stejné anomalie vykazuje jiny charakter v naméfenych datech). Dale byl poskytnut
videozdznam, ktery je ¢asové synchronizovan se zdznamem z optické senzorové sité. Tento
video zdznam umoziuje pochopit, co se v dany okamzik ve skute¢nosti udélo.

3.5 Priprava dat

P#iprava dat, jejich filtrace a nésledna detekce anomalii je popséna v kapitolach 2.4 a 2.5.

Podle poskytnutného video zaznamu bylo mozné manuélné oklasifikovat detekované ano-
maélie. TakZe tim ziskaviame pro dalsi experimentovini mnozinu oklasifikovanych dat, které
je poté mozné pouzit jako trénovaci data pro algoritmy vyuZzivajici trénovaci mnozinu dat.
Nasledné pak muZzeme zaroveii testovat, zda dany algoritmus klasifikuje nebo shlukuje data
stejnych /podobnych anomélii spravné.

3.6 Modelovani

Nejprve je nutné analyzovat data, pro kterd budeme hledat vhodné metody pro datamining.
K dispozici mame ¢asové série z aplikovanych filtri, které obsahuji jeden priubéh. Oproti tomu
vystupy z Fourierovy transformace a Wigner Ville distribuce jsou posloupnosti zastoupeni
jednotlivych frekvenénich slozek ve vstupnim signalu.

Jako piiklad si uvedeme grafickou reprezentaci vstupnich dat dvou podobnych anomalii,
mezi kterymi musime najit charakteristické spole¢né vlastnosti, které bude zapotiebi rozli-
Sovat pii dataminingu. Na vzorku ¢. 3.2 je detekovana anomalie v pribéhu WVD, konkrétné
dva pady kovadliny. Na druhém vzorku €. 3.3 je zopakovana tatéz anomaélie. Jak je na prvn{
pohled vidét, najit mezi témito anoméliemi podobnost nebude lehky tkol.

3.7 Mnozina rozpoznavacich algoritmi

Tato ¢ast bude zkoumat mnozinu rozpoznévacich algoritmi, nad kterymi budeme prova-
dét experimenty. Konkrétné se bude zabyvat teoretickym rozborem funkce jednotlivych al-
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Obréazek 3.2: 1. vzorek WVD detekované anomalie - pdd kovadliny
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Obrézek 3.3: 2. vzorek WVD detekované anomélie - pad kovadliny

goritmud. Pro jednotlivé metody jsou uvedeny pouze zdkladni informace. Jejich konkrétni
pouZiti je popsano v kapitole 5.

3.7.1 Prokladani kfivek

Polynomické ¢i polynomialni regrese predstavuje prolozeni (aproximaci) zadanych hodnot
polynomem a jde o zvlastn{ p¥ipad line4drni regrese. Koeficienty hledaného polynomu jsou
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metodou nejmensich étvercil vypocteny tak, aby soucet druhych mocnin odchylek ptavodnich
hodnot od ziskaného polynomu byl minimalni.

Cilem je prolozit hodnotami z;,y;,7 = 1,...,n polynom k-tého stupné Py(z) = po +
p1x + ... + pre®. Koeficienty po, . . ., pi jsou pFitom voleny tak, aby soucet druhych mocnin
odchylek

e; =y — Pr(x;) (3.1)
byl minimalni tj.
n
F = Ze? — min. (3.2)
i=1

Uloha vede na problém nejmensich ¢tverca.

3.7.1.1 Problém nejmensich ¢tverct

Dosazenim hodnot z;, y; do polynomialniho modelu y = Py (z) pfimo dostaneme aproximadni
problém. Z definice odchylky e; ziejmé plati y = Pi(z) + e;. Zde nam e; reprezentuje chybu
vzniklou pfi méreni veli¢iny y;, pfi¢emz predpokladame, ze veli¢iny x; jsou znadmy presné.

V maticovém zapisu

Az =b+e (3.3)
kde
zh ry 1
1 1 Pk Y1 €1
k
x Ty 1 : Y2 €2
A= .2 y L = ’ 7b: . , €= (34)
: p1
xfl Tn 1 Po Yn €n
D0, P1, - - -5 PE jsOu nezndmé koeficienty hledaného polynomu a cilem je dosahnout takového

feSenf, aby norma vektoru e byla miniméalni. Uloha se fesi metodou nejmensich ¢tverci.

Priklady prolozeni mnoziny bodt kiivkou jsou uvedeny na obrazku ¢. 3.4. Jsou zde uka-
zény tvary kiivek v zavislosti na stupni polynomu.

3.7.2 Dynamic time wrapping (DWT)

Dynamic time wrapping (Cesky: borceni ¢asové osy) je algoritmus pro méfeni podobnosti
mezi dvéma sekvencemi signalu, které mohou mit rozdilné rychlosti. Naptiklad pomoci DWT
muZzeme detekovat pattern chiize, dokonce i kdyZ jedna osoba £la rychleji nez ta druha,
dokonce i kdyz béhem chtize rizné zrychlovaly nebo zpomalovaly.

Cilem DTW metody je porovnat dvé (¢asové zavislé) sekvence X = (x1,x2,...,xnN) délky
N eNaY = (y1,992,...,ynm) délky M € N. Tyto sekvence jsou diskrétni signdly v Case.
Daéle musime sestrojit feature prostor k tak, 7e xp,ym € k pron € [1: NJam € [1 : M].
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[ polynormial degree: 0 [ polynormial degree: 1 8 polynomial degree: 2 [ polynormial degree: 3

%2 =%.13 x2 =272 x2 =264 %2 =104

Stupeni 0 Stupen 1 Stupen 2 Stupein 3

[ polynormial degree: 4 - [ polynomial degree: 5 * 8 polynomial degree: & ¥

22 =691 2 =42 %2 =082

0 0s 2 0 0s 15 2 0 0s 15 2

Stupen 4 Stupeni 5 Stupen 6

Obrézek 3.4: Ukdzka polynomialni regrese pro polynom 0 az 6 stupné

Pro porovnani téchto dvou rozdilnych sekvenci musime spocitat lokdlni vzddlenost, které je
definovano jako zobrazeni

c: kXK — Rxg (3.5)

Pokud ¢(z,y) ma malou hodnotu (nizka cena) kdyz z a y maji podobnou hodnotu, naopak
kdyz c(z,y) mé velkou hodnotu (velké cena) kdyZ = a y jsou rozdilna. Tento vypocet lokalni
vzdélenosti provedeme provedeme pro kazdou hodnotu ze sekvenci X a Y. Dostaneme matici
vzddlenosti C € RV*M ktera je definovana jako C(n, m) = ¢(2y, Ym). Na obrazku &. 3.5 jsou
sekvence, pro které spocteme matici vzdalenosti, ktera je zndzornéna na obrazku ¢. 3.6.

Sequence X /7\/\\/\/
L~
- .
AT \\\\ R

’

\
, \ 7T
a \
Sequence Y / \ s N
’ N
N b ~

Time

Obrazek 3.5: Vstupni sekvence pro metodu DWT

Nyni vytvofime matici reprezentujici akumulované energie D podobnou matici vzdale-
nosti. Tato matice bude obsahovat minimélni vzdalenosti ze specifického bodu do ostatnich
bodd. Matice akumulované energie je definovana nésledovné

D(n,1) = Z c(xg,yl) for ne[l:N] (3.6)
k=1
D(1,m) = Zc(xl,yk) for me[l: M] (3.7)

k=1
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Obrazek 3.6: Matice vzdalenosti dvou sekvenci

D(n,m) =min{D(n—1,m—1),D(n —1,m), D(n,m — 1)} + c(zpn, ym) (3.8)

kde 1 <n < N al<m< M. Tato operace ma casovou slozitost O(NM).

V matici akumulované energie D musime najit wraping path, kterd ma nasledujici ome-
zeni:

e Cesta musi zacinat v bodé D(0,0) a kon¢it v bodé D(M, N).

e Cesta nemize jit zpatky v case, takze vede vidy dopfedu. Tzn. ze z bodu D(i,j)
miizeme jit pouze doprava D(i+1, j) nahoru D(i, j+ 1) nebo diagonéalné D(i+1,5+1).

Tyto podminky zjednodusi problém na Dynamic Programming problém, ktery je feSitelny
v ¢ase O(NM). [13]

3.7.3 Fazovy prostor (phase space)

Predpokladejme, Ze dany signal je generovan néjakym dynamickym systémem. Pak mtizeme
ur¢ity stav tohoto systému popsat bodem ve fazovém prostoru (phase space). Tyto body
zobrazené na Casové ose vytvareji trajektorii fazového prostoru. Z urcitého pohledu miazeme
tvrdit, Ze vysledna trajektorie je zobrazeni naseho signalu dynamického systému je projekce
do bodu se soufadnicemi ve fazovém prostoru. Podle [12] je mozné z jakéhokoliv signalu
vytvorit projekci do fazového prostoru. Nejpouzivanéjsi metodou pro vytvofeni projekce
signalu do fazového prostoru je metoda ¢asového zpozdéni (method of time delay). Hlavnim
tkolem pii pouzivani této metody je uréit hodnoty ¢asového zpozdéni 7 a dimenzi m.

3.7.3.1 Metoda ¢asového zpozdéni (time delay method)

Metoda ¢asového zpozdéni je nejcastéji pouzivanid metoda pro tvoreni fazového prostoru.
Pokud mame signdl tvofeny skalarnimi proménnymi, miZzeme zkonstruovat vektor

xz(t;), i=1,...,N (3.9)

ve fazovém prostoru v Case t; nasledovné:
X(t;) = [x(t;), x(t; + 1), 2(t; + 27), ..., 2(t; + (m — 1)7)] (3.10)
kdei=1,...,N—(m—1)7, 7 je asové zpozdéni, m je dimenze tvoieného fazového prostoru

aM =N — (m—1)7T je poCet bodii ve fazovém prostoru.
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3.7.3.2 Vybér ¢asového zpozdéni

K ur¢eni vhodné tasového zpozdéni pouzivime AMI (average mutual information), coz je
generalizovand autokorelac¢ni funkce. AMI mezi jednotlivymi naméfenymi signdly A a B je
definovéan:

Pap(ai, b))

Ing =Y Paglai, bjﬂOQﬂm

a;b;

] (3.11)

kde Pa(a;) je pravdépodobnost vyskytu a; v signalu A, Pg(b;) je pravdépodobnost vyskytu
b; v signadlu B a Psp(a;,b;) je piidruzena pravdépodobnost vyskytu a; v signalu A a b; v
signalu B. Pokud A = {x(t1),z(t2),...,z(t;)} a B = {z(t1 + 7),x(ta + 7),...,x(t; + 7)},
pak vysledny pocet

P(x(t;),z(t; + 7)) ]
P(x(t;)) P(z(ti + 7))

I(r)= > Pla(t),z(t: + 7))loga

z(ty),z(ti+71)

(3.12)

reprezentuje prumérnou obsazenou informaci, kterou vime o hodnoté x v ¢ase t+7 z hodnoty
z v Case 1.

3.7.3.3 Vybér dimeze

Pro odhadovani rozméru dimenze se pouzivd metoda tzv. fale$nych nejblizsich sousedi
(FNN), tato metoda je popsana v [9]. Myslenka metody je takové, Ze pokud trajektorie
bodt zobrazena do malé dimenze kifizi sama sebe, tak tomuto jevu fikdme vyskyt falnych
sousedt. Kdyz budeme zvySovat dimenzi fazového prostoru, tak pocet pfekiizeni trajektorie
se bude zmenSovat, tim padem i pocet vyskytu falesnych sousedt. Kdyz je dimenze dosta-
tecné velkd, tak vymizi vyskyt falesnych sousedt. K urceni zda se jedna o falesného souseda
¢i ne, potiebujeme vyhodnotit dvé kritéria zminéné v [9]. Nejprve vypocteme hodnotu R(t;))
definovanou nasledovné:

lz(t; + m7r) — 2NN (t; + m7)|
[ X (t:) — XN (t:)|]

R(t;)) = (3.13)

Jako prahovou hodnotu Ry zvolime 10 a 15 [6]. Pokud R(¢;) > Ry tak tento stav povazujeme
za falesného souseda. Jako dalsi kritérium faleSnosti sousedstvi pouzijeme nésledujici zlomek

. _ NNy,
|x(t; + mT) Rx (t; + m7)| > Ay (3.14)
A

kde R4 je radius definovany

1 1 &
Ry =5 D lelt) =7’ 7= 5 3 alt) (3.15)
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3.7.4 Neuronové sité

Neuronové sité jsou jednim z vypocetnich modeli pouZivanych v umélé inteligenci. Stejné
jako mnoho jinych informatickych odvétvi, tak i umélé neuronové sité ziskaly prvotni inspiraci
v biologické pfedloze. Zakladnim stavebnim kamenem kazdé neuronové sité je perceptron. Na
obrazku ¢. 3.7 je zndzornén perceptron. Nejprve je dano n vstupt zi, o, ..., Z,, které jsou
ohodnoceny n vahami wi, wa, ..., wy,. Dale 8 znadi vnitini prah, £ oznacuje vnitin{ potencial
a o aktiva¢ni funkci. Na konci je y, které oznacuje vystup perceptronu.

Xy

S [ g AN

Obréazek 3.7: Perceptron

Perceptron zac¢ne pracovat tak, ze z danych vstupd vytvoii vystupni potenciél
n
= w; (3.16)
i=1

Poté aktiva¢ni funkce za pomoci 6 vyhodnoti, zda-li je & dostatecné vysoky. Toto je nejjed-
nodussi interpretace aktivacni funkce, kde je perceptron budto aktivni (na vystupu je 1) &
nikoliv (na vystupu je 0). Formalné zapsano:

L £=40
= 3.17
o() {0’ o (3.17)
Pro vystup perceptronu y plati:
y=o0(¢) (3.18)

Neuronova sit se tedy sklada z perceptronit, které jsou vzajemné propojovany tak, ze vystup
neuronu muze byt zéroveii vstupem dalsich perceptronti. Pro popis modeld neuronovych siti
pouzivime pojmy:

e Konfigurace je vektor vah v8ech perceptronu tvofici sit.

e Topologie oznacuje architekturu sité - kolik ma perceptront, jak jsou pospojovany
apod.

e Aktivni faze popisuje ¢innost od konkrétniho vstupu sité az k dosazeni vystupu.

e Adaptivni faze znadi zménu konfigurace sité - proces uceni.
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3.7.4.1 Priklad vicevrstvé sité

Klasicka topologie se sklad4 ze 3 vrstev perceptront. Prvni{ vrstva je vstupni, druhé skryta a
tfeti vystupni. Kazdy perceptron z nizsf vrstvy je spojen se vS§emi neurony vrstvy néasledujici.
Necht vstupni vrstva se sklada z 26 perceptronti, pocet skrytych perceptroni je variabilni a
vystupni vrstva obsahuje 10 neuronti. Jako aktivaéni funkce je pouzita standardni sigmoida
dana predpisem:

1

o (§)
Aktivni faze provadi vypocet pro zadané vstupy 1, xa,...,T2e postupuje po jednotlivych
vrstvach. V kazdé vrstvé probiha vypocet postupné pro vsSechny perceptrony. Po zkomple-
tovani vystupti vSech perceptront jedné vrstvy se postupuje k vrstvé nésledujici. Vystup

posledni vrstvy y1,49,...,y10 je vystupem celé sité. Adaptivni faze pro vzory ve tvaru
L1, X2, -+ T26, Y1, Y2, - -, Y10 S€ pouzije ucici algoritmus tzv. backpropagation. Pro vstupy
x1,T2,...,T2 kazdého vzoru, jsou vypocteny redlné vystupy yi,¥y2,...,y10. Poté dojde k

vypoctu aktuélni chyby sité k mnoziné vzori:

M=

E(w) =" Eg(w) (3.20)

k=1

kde w znac¢i aktualni konfiguraci vah sité a p pocet vzori. Celkovi chyba sité odpovida
chybam jednotlivych vzort. Chyba k-tého vzoru odpovida:

Ey(w) = = 5 (y; - dj)? (3.21)

jeYy

kde Y je mnozina v8ech perceptront ve vystupni vrstvé, y znadf redlné vystupy a d ocekavané
vystupy pro k-ty vzor. Minimalizace chyby a adaptace jednotlivych vah probiha pro kazdou
vahu néasledovné:

w® = w1 — §p® (3.22)
kde w® oznacuje novou vadhu na spoji mezi dvéma perceptrony a w1 pivodni vahu.

Pifrastek dw® je pocitan jako diferencial funkce celkové chyby sité vzhledem k dané vaze.
Detailnéji popséno v publikaci [11].

3.7.5 Algoritmy podptrnych vektord (SVM)

Support vector machine neboli algoritmy podpiirnych vektord tvoii uréitou kategorii tzv.
jadrovych algoritmt (kernel machines). Tyto metody se snaZi vyuZit vyhody poskytované
efektivnimi algoritmy pro nalezeni linedrn{ hranice a zaroveii jsou schopny reprezentovat
vysoce slozité nelinearni funkce. Jednim ze zdkladnich principi je prevod daného pivodniho
prostoru do jiného, vicedimensionalniho, kde jiz lze od sebe oddélit tiidy linearné. [5] Na
obrazku ¢. 3.9 je znazornén pivodni dvourozmérny prostor, kde jsou dvé t¥idy, oddélené
nelinearné kruznici. Pfidanim dalsi dimenze vznikne moznost prvkim t¥{dy uvniti kruznice
pridat dal$i souradnice, ktera je posune napf. nahoru podél nové osy xg, takZze pro oddéleni
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Obréazek 3.8: Vicevrstvva perceptronova sit

obou t¥d jiz lze pouzit rovinu rovnobéznou s rovninou danou osami x; a xo. Optimalni
linearn{ oddélova¢ se v algoritmu SVM hled4 pomoci metody kvadratického programovani.
Kvadratické programovani je obdoba s hleddnim maxima jako u linedrnfho programovéani,
problém je vSak slozitjsi. Pfedpokladejme, Ze jsou pfiklady x; s klasifikaci y; = 41 a cilem
je najit optimélni oddélova¢. Problém lze pfevést na hleddni hodnot parametru oy, které
maximalizuji vyraz

1
E oy — 5 E oziozjyiyj(:pixj) (323)
( 1,3

pricemz plati omezeni

a; >0 a Zaiyi =0 (3.24)
i

Vyraz mé dvé vyznamné vlastnosti. M4 jediné globaln{ maximum, které lze efektivné najit,
a dale datové body do vyrazu vstupuji ve formé skalarniho soucinu jednotlivych dvojic. Tato
druhé vlastnost plati i pro rovnici linedrniho oddélovace. Jakmile jsou spocteny optimdlni
parametry «;, je oddélova¢ dan rovnici

h(z) = sign(z a;yi(zx;)) (3.25)
i
Vzhledem k omezenim pfi hledani o; plati, ze linedrni oddélova¢ ma nenulové vahy «; pro
kazdy datovy bod kromé téch bodt, které jsou nejblize vlastnimu oddélovacdi. Tyto body
se nazyvaji support vectors (podpurné vektory) piavé proto, Ze jejich funkci je podpora
oddélovaci roviny, ktera na nich spociva.

3.7.6 Kovarian¢éni matice

Zakladnimi charakteristikami vicerozmérného rozdéleni je vektor stfednich hodnot

E(Xy1)
E(X2)

(3.26)

E(X,)
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Obrazek 3.9: Princip linearniho oddéleni dvou tfid s nelinedrnimi hranicemi pomoci piidané
dimenze

a kovarian¢ni (varian¢ni) matice

2
0'1 0'12 o .. Ulp

Y =wvar(X) =cov(X) = | . ? . 7 (3.27)
Op1 O o’

kde o;; je kovariance dvou ndhodnych velicin, tj.
05 = CO’U(XZ',XJ') = E(XZ — EXZ)(X] — EXj) (3.28)

a 0y = o7 je rozptyl var(X;). Vidime, Ze kovarianéni matice ¥ je symetricka, nebot o;; = 0j;.
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3.7.6.1 Vicerozmérné normalni rozdéleni

N&hodny vektor X méa vicerozmérné rozdéleni, jestlize jeho hustota je dana vztahem

Ty—1

T—p)r X (r—p

Flx) = (2m) o e
kde p je vektor stFednich hodnot a 3 je kovarian¢ni matice.

ya
2

S177 exp(— ) (3.29)
Vicerozmérné rozdéleni ma tyto vlastnosti:

e linedrni kombinace prvki z X maji norméalni rozdélen{

e vSechny podmnoziny X maji normalni rozdéleni

e nekorelovanost veli¢in z X znamen4 i jejich nezavislost

e viechna podminéné rozdéleni jsou normalni

Pro jednorozmérné normalni rozdéleni z pfedchozi rovnice dostaneme

1 (x — p)?

f(z) = We:vp(— 5,2 ) (3.30)
V exponenetu je ¢tverec vzdalenosti
w? = (L1 (3.31)

tedy vzdalenosti x od stfednf hodnoty pu, kde jednotkou vzdalenosi je o. I pro vicerozmérné
normalni rozdéleni je mozno chapat kvadratickou formu v exponentu jako ¢tverec vzdalenosti
vektoru x od vektoru pu, ve kterém je obsaZena i informace z kovarian¢ni matice

C? = (x-S (- p) (3.32)

C je Mahalanobisova vzdalenost, pro zvolenou hodnotu f(z) jeji ¢tverec je geometricky
plocha elipsoidu se stfedem p a osami c\/Ajv; pro 7 = 1,2,...,p, kde A; jsou vlastni ¢isla
matice ¥ a v; jsou vlastni vektory matice ¥ [10].

C? = (X —pw)"S (X —p) (3.33)

3.7.7 Bi-clustering

Necht M je mmnozina vzorki a N mnoZina p¥iznaki. Déle je dana matice D = (a;j) mxn
kde a;; je hodnota i-tého vzorku a j-tého vzorku. Oznac¢ime-li indexy radki a sloupcii matice
Dyxn jako R = {1,2,...,M} a C = {1,2,...,N} dostavame D = (R,C) € RM*N,
Obecné biklastrovani je podmnozina takovych radku, které vykazuji podobné vlastnosti skrz
podmnozinu sloupct. Biklastr B = (X,Y") je podmatice matice D s nékterymi podobnymi
vzory, kde X = {M;,..,M,} C RaY = {Ny,...,Ny} C C jsou oddélené podmnoziny R
a CC. Cilem biklastrovani je objevit mnozinu biklastrii By = (Kj,Y) takovych, ze kazdy
biklastr odpovida néjaké specifické charakteristice homogenity.

Na obréazku ¢. 3.10 je na podobrazku (a) matice o velikosti 6 x 6 se skrytymi biklastry.
Podobréazek (b) ukazuje biklastr s konstatnimi hodnotami, na podobrazku (c) je vybrany
biklastr hodnot s konstantnimi hodnotami v Fadcich, (d) ma konstatni sloupce. Podobrazek
(e) je biklastr piirtstk v jednotlivych sloupcich. Biklastr na podobrazku (f) znazoriuje
multiplikativni model.
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Obrazek 3.10: Piiklad biklastrovaci metody

3.7.7.1 Biklastrovaci algoritmus

Biklastering zalozeny na vypo¢tu vzdélenosti (distance-based biclustering) nejcastéji pouziva
néjakou metriku zaloZenou na méteni vzdalenosti kvality biklastrii a snaz{ se iterativné hledat
minimalizaci sum kvadrati cen. Nasledujici méfeni pomoci sum kvadratd je pouZito pro
vyhodnoceni kvality kazdého biklastru By = (X, Yy):

S5Qy = Z (aij — anYk)z (3.34)

1€Xg,JEY

kde a;; je prumérna hodnota v biklastru Bj. Biklastry s nizkou hodnotou SS@ jsou pova-
zovany za lepsi nez ty s vyssi hodnotou S5Q. V pfimém klastrovani pocet biklastru je fixni
a FeSeni je dosaZeno minimalizovanim sumy SSQy.

V Cheng a Church d-bicluster algoritmu je biklastrovani zaloZeno na minimalizaci pri-
méru ¢tvercového rezidua:

1
(XY

H(X,Y) = > (aij — aiy —axj+axy)? (3.35)

i€X,jEY

kde a;y, ax;, axy jsou primér hodnot fadku, praimeér hodnot sloupce a primér v podmatici
B = (X,Y). Biklastr se nazyva d-biklastr pokud H(X,Y) < § pro néjaké § > 0. Abychom
nasli 0-biklastr, tak je nutné vypocitat ohodnoceni H pro kazdé mozné piidani nebo odebrani
Ffadku nebo sloupce. Akce, kterd snizi ohodnoceni H, je aplikoviana. Bicluster je nalezen,
kdyZ uZ nelze snizit ohodnoceni H nebo kdyZz H < §. Po nalezeni é-biklastru jsou elementy
v odpovidajici podmatici nahrazeny ndhodnymi éisly pred tim, nez se za¢ne hledat dalsi
d-biklastr. §-biklastry jsou tspésné nalezeny v puvodni matici, pokud se dosdhne nalezeni
predem specifikovaného po¢tu biklastri [§].
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3.7.8 k-ty nejblizsi soused

Klusterizace podle nejblizgich sousedt (kth nearest neighbours) spadd mezi neparametrické
metody klasifikace. Myslenka tohoto algoritmu je zalozena na nalezeni urcitého poctu pozo-
rovani k, ktera jsou nejblize hledanému bodu. Piedpoklddejme ze X € R? a mame nésledujict
vzorky {X1,...,Xp}. Pro kazdy fixni bod z € RY muzeme spotitat, jak je daleko od kaz-
dého vzorku X; je x pomoci Euklideanovy vzdélenosti ||z|| = (m’x)% Tato vzdalenost je dana
rovnict

[NIE

D; = ||lz = Xil| = ((z — X)'(z = Xi)) (3.36)
Jedné se o jednoduchy vypocet nad mnozinou vzorki. Po vypoctu vzdalenosti dostavame
mnozinu D vzdélenosti od vzorkt X;. Poté tuto mnozinu vzestupné sefadime. Nyni prvni
prvek sefazené mnoziny D odpovida nejbliz§imu sousedovi fixniho bodu x, druhy prvek
sefazené mnoziny D odpovidd druhému nejbliz§imu sousedovi atd. Tyto vzdalenosti nam
davaji ohodnoceni, jak jsou vzorky X; od fixniho bodu x. MuZeme si pfedstavit, ze kolem
bodu z budeme kreslit kruznici, kterd se bude postupné zvétsovat. Jakmile kruZnice dosdhne
nékterého vzorku X;, tak tento vzorek oznadime jako prvni nejbliz&i soused fixnitho bodu
x. Jak se kruznice bude zvétsovat dal a dosdhne dalsiho vzorku, tak tento vzorek je druhy
nejblizsi soused. Nazorna ukizka je na obrazku €. 3.11. Jak se kruznice zvétsuje, tak nakonec
dosahne viech vzorki v pofadi podle nejblizsich sousedi { X (1), X(a), - - ., X(n)}, k-ty nejblizs
soused fixntho bodu z je X(k). Pro dané k necht

R, = | Xgy — 2l = Dy (3.37)

znaci Buklidovu vzdélenost mezi x a X(). Ry oznacuje vypocet pro k-té pofadi v mnoziné
vzdalenosti D. 7]

== = = = ek
+ ’4‘-"\\ + ”’ A +
- - - +\ S 4+ %
— \‘ ] -— \| ] —_ \
I\ e 8 = X . ! X 'l
2 \\ ’l \\ Y}
— + e L4 + —m /! +
+ - q‘ \\.___j;’
+ + + + + i

Obrézek 3.11: Hledani nejblizsiho souseda
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Kapitola 4

Aplikace grafické vizualizace

Spolecnost Safibra s.r.o. ke svému projektu FiberSence doposud pouZiva k analyze naméte-
nych udélosti katalog ve formatu PDF, ktery ¢ita az nékolik set stranek. Hledan{ a studium
jednotlivych udalosti v tomto katalogu je dost zdlouhavé a nepfehledné. Porovnavani podob-
nosti jednotlivych udalosti je skoro nemozné, protoze se neporovnavaji digitalni cestou.

Proto vznikl pozadavek spolecnosti Safibra s.r.o. na aplikaci, ktera by usnadnila prohlizeni
a efektivné vizualizovala naméfend data. Tento pozadavek byl jiz feSen v pfedmétu zabyva-
jicim se softwarovym projektem (A4M36SVP), kde vznikl prototyp aplikace, ktera umoziuje
zobrazeni naméfeného signilu z provedenych experimentii.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.4 jsou data pfedem pFedzpracovavana aplikaci riznych
filtri na namé¥eny signal z optické senzorové sité. Tato data jsou i vstupnimi daty této prace
a byly na nich provadény experimenty.

Vstupni data do aplikace jsou uloZena v souboru ve formatu HDF (podrobné struktura
je popsana v kapitole 4.2.1).

4.1 Specifikace pozadavki

Cilem bylo analyzovat, navrhnout a naimplementovat prototyp aplikace pro spole¢nost Sa-
fibra s.r.o., kterd umozni uZivateli prohliZet naméfena data z provedenych experimenti.
Jedné se tedy o proof of concept, Ze implementace takové aplikace splni oéekdvané poza-
davky a pomtize s ndhledem a vyhodnocovanim naméfenych dat. Protoze se jedna o vyvoj
prototypu, tak byl zvolen typ prototypového p¥istupu vyvoje aplikace. Interval vyvoje no-
vych funkcionalit do prototypu byl dohodnut na 1 tyden. TakZe béhem vyvoje byly vytvareny
kazdy tyden neiplné verze aplikace (prototypy), které nasledné byly prezentovany a disku-
tovany, zda nékterou z funkcionalit rozsifit nebo vynechat.

4.1.1 Model pozadavki

Model pozadavkd vznikal iterativné béhem vyvoje. Nésledujici popis je souhrnny seznam
pozadavku, které byly kladeny na aplikaci béhem vytvareni prototypt.

29
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Navrh grafického rozhrani aplikace

Soudasti tohoto pozadavku bylo nutno se sezndmit se strukturou vstupnich dat. Na
zékladé této struktury navrhnout rozlozeni grafického rozhrani a princip prace s pro-
jektem.

Zobrazeni naméreného signalu
Aplikace bude umoznovat zobrazeni konkrétniho namétfeného signalu z experimentu.
Zobrazovany signal bude zobrazen cely (od zatatku experimentu az do konce).

MozZnost manipulace v okné se signdlem
Na zaklad& pozadavku zobrazen{ signalu je nutné umoznit uzivateli moznost manipu-
lace a navigace v prohliZzeném signalu operacemi:

— zoom - moznost priblizovani a oddalovan{

pan - moznost navigace v signalu pomoci stisku a tazeni kursoru mysi

percentil - moZnost omezeni extrému v prohlizeném signélu

— zoomhelper - umozni automatické piiblizovani a oddalovani signélu v prohlizeném
¢asovém intervalu

Zobrazeni vice signalt v jednom okné
Mo#nost zobrazit vice signéali v jednom okné. Aplikace bude schopna zobrazit vystupy
z vystupt Fourierovy transformace a Wigner-Ville distribuce.

Zobrazeni seznamu detekovanych anomé&lii
Aplikace zobrazi seznam detekovanych anomalii. Zaroveni nabidne moZnost prochéazeni,
zobrazeni a zvyraznéni jednotlivych detekovanych anomalii.

Zobrazeni zachycenjch obrazkd bé&hem experimentu
Aplikace zobrazi v samostatném okné obréizek, ktery odpovida aktualné prohlizené
anomalii v signalu.

Zobrazeni zachyceného videa
Ptiddn{ moznosti importovani a zobrazeni zaznamenaného videa z experimentu. K
tomuto pozadavku se vazi dalsi pozadavky na funkcionalitu:

— krokovéani videa - video lze prohlizet po snimcich
— korekce Casu - nastaveni zpozdén{ videa vii¢i signalu
Synchronizace jednotlivych zobrazenych signald

Aplikace bude zobrazovat signédly v jednotlivych oknech synchronizované viadi casu.
Aby bylo moZzné posouvat signal v jednotlivych oknech automaticky najednou.

MoZnost exportu dat, obrazki
UZivatel bude mit moZnost exportovat prohliZeny signél do obrézkového souboru nebo
textového souboru s pravé zobrazovanymi hodnotami.

Konfigurovatelnost projektu
Aplikace bude umoziiovat konfigurovatelnost nasledujicich komponent:
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— grafické rozhranni - uzivatel ma moznost urcit, jaké komponenty chce zobrazit

— konstanty - uzivatel mize nastavovat pouzivané konstanty v aplikaci

4.2 Analyza a navrh reSeni

V této kapitole je v prvni ¢asti popsdna analyza jednotlivych pozadavkt aplikace a druha
¢ast se zabyva feSenim aplikace po technické strance.

4.2.1 HDF struktura

Aplikace bude pouzivat HDF soubor jako vstupni data. Tento soubor obsahuje strukturované
data, ktera jsou rozdélena do nasledujicich pro nas dilezitych sekei:

e Configuration - konstanty pouzité pii zpracovani dat
o Events - detekované udélosti v signdlu
e Preprocessing - transformovana data

e RawData - data ze senzoru

4.2.2 Analyza poZadavki

Zde si pfedstavime analyzu dilezitych pozadavki a provedenych krokti pfi jejich navrhovani.
Jak jiz bylo zminéno na zacatku kapitoly, tato aplikace je prototypem, proto se analyza
pozadavki sklada z nasbiranych pozadavkid béhém celého vyvoje aplikace.

4.2.2.1 Navrh grafického rozhrani aplikace

Tento pozadavek bylo potfeba analyzovat po celou dobu vyvoje aplikace. Vzhledem k pfi-
byvajicim funkcionalitdim bylo potieba pfizplsobovat grafické rozhrani, aby prace s aplikaci
byla ve vysledku intuitivni a pro uzivatele prehledna. Na obrézku ¢. 4.1 je znézornén navrh
grafického rozhrani, jak byl navrzen na zacatku. Vlevo v navrhu je seznam detekovanych
anomalif a vpravo jsou do m¥izky vysklddana okna s jednotlivymi signély. Tento navrh byl v
pribéhu vyvoje rozsifen o horn{ menu a toolbary u jednotlivych oken. V rdmci analyzy bylo
grafické rozhran{ navrZeno do plovoucich oken, aby bylo moZné s nimi kdykoliv manipulovat
dle potreby.

4.2.2.2 Synchronizace jednotlivych zobrazenych signala

Pozadavek na aplikaci vychazi z pfedpokladu, Ze v8echna okna zobrazujici signal maji spolec-
nou ¢asovou osu. Nejprve byla navigace v signélu z experimentu zcela v rukou uZivatele, ktery
si posouval jednotlivymi okny podle potfeby. V pribéhu pouzivani se ukdzalo, Ze mnohem
vyhodnéjsi a pohodlnéjsi by bylo, kdyby jednotlivd okna se signély se posouvala soucasné.
Zptehledni to prohlizeni signali a nenuti uzivatele stile posouvat vSechna okna na pozado-
vany Cas. Ke konci vyvoje se jiz zobrazuje u jednoho experimentu az 16 oken, tudiz by bylo
nemyslitelné, aby byl uzivatel nucen obsluhovat vSechna okna. Realizace je popsana v Casti
implementace.
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Obrézek 4.1: Navrh grafického rozhrani

4.2.2.3 Konfigurovatelnost projektu

S pribyvajicimi funkcionalitami a Gpravami pro jednotlivé experimenty se zvysila potieba
ménit rizné konstanty a konfigurace jednotlivych komponent. Proto se vétsina konfigurace
béhem vyvoje pfemistila do konfigura¢niho souboru.

4.2.3 Navrh reSeni

Protoze se jedna o vyvoj prototypu aplikace. zvolil jsem programovaci jazyk Python, ktery
nabizi rychlé psani a testovani kédu a velké mnozstvi implementovanych modult, které je
mozné okamzité pouzit v aplikaci. Zvolil jsem vyvojové prostiedi Anaconda, které zahrnuje
v8e potfebné pro vyvoj aplikace v jayzce Python, véetné prehledného IDE Spyder. Vychozi
verze jazyka Python je 2.7, kterd obsahuje implementaci vSech pouzitych knihoven v nasf
aplikaci. Napiiklad se jedna o knihovnu pro praci s HDF soubory nebo knihovna PyQt4 pro
grafické rozhrani aplikace a knihovnu matplotlib, kterd umoziuje vykreslovat signély, které
se nésledné zobrazuji v oknech aplikace.

4.2.3.1 Python

Python je dynamicky interpretovany jazyk. Nékdy byva zafazovan mezi takzvané skripto-
vac{ jazyky. Jeho moZnosti jsou ale vétsi. Python byl navrzen tak, aby umoziioval tvorbu
rozsahlych, plnohodnotnych aplikaci. Python je hybridni jazyk (nebo také viceparadigma-
ticky), to znamena, ze umoziuje pii psani programi pouZzivat nejen objektové orientované
paradigma, ale i proceduralni a v omezené mite i funkcionalni, podle toho, co se pro danou
tlohu hod{ nejlépe. Diky tomu méa Python vynikajici vyjadfovaci schopnosti. Kéd programu
je ve srovnani s jinymi jazyky kratky a dobfe Citelny.
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4.2.3.2 Struktura aplikace

Aplikace je rozdélelna do jednotlivych vrstev, které vychézeji z architektonického névrhu
MVC (model view controller). Obecné se da proces pouzivani aplikace popsat obrazkem ¢.
4.2. Uzivatel komunikuje s aplikaci pomoci uzivatelského rozhrani, které snimé akce uzivatele.
Na zakladé akce uzivatele zareaguje model (aktualizuji se data) a nésledné i grafické rozhrani.

" > Controller -
. aktualizuje
. / provadi akce

pomoci |

\ . pfedavéa zmény
View do

UZivatel

Obréazek 4.2: MVC architektonicky vzor

4.2.4 Diagram trid

Diagram t¥{d aplikace je zobrazen na obrazku 4.3, popisuje strukturu a vazby mezi jednotli-
vymi objekty. Zde jsou tfidy dle sufixu ndzvu rozdéleny podle jejich funkcionality:

e Window, Widget - implementace grafické komponenty

DataHelper - implementace pro praci s daty

e Manager - implementace funkcionality aplikace

Config - implementace reprezentujici konfiguraci objektu

Module - implementace analytickych funkci nad daty

4.3 Realizace

Tato kapitola se zabyva popisem kli¢ovych bodt implemetace aplikace, které je mozné pouzit
pro reimplementaci této aplikace do jiného programovaciho jazyka. Implementace prototypu
aplikace se béhem postupného vyvoje ménila a upravovala dle potieb pozadavki. V ramci
vyvoje se pokracovalo od primitivni aplikace az k souc¢asnému stavu aplikace. Béhem této
doby prosel prototyp nékolika desitkami tprav, vylepSen{ a optimalizaci. V dalsich kapitolach
si popifeme postup vyvoje dulezitych ¢asti aplikace.
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Obrazek 4.3: Model t¥id

4.3.1 Widget

Widget je grafickd komponenta, kterd je schopnd reprezentovat data uzivateli v grafické
podobé. Implementace vychézi z t¥idy DockWidget grafické knihovny PyQt4. Tento druh wi-
dgetu je mozné dokovat v rdmci aplikace nebo ho libovoving umistovat i mimo okno aplikace.
Aplikace implementuje celkem Ety#i rizné widgety pro reprezentaci dat. Konkrétné to jsou

e MultigraphWidget - zobrazuje pribéhy naméfenych signilt v Case
e EventWidget - zobrazuje seznam detekovanych anomalif v signalu

e ImageWidget - spolupracuje s EventWidget a zobrazuje ulozené obrazky pro jednotlivé
anomalie

e VideoWidget - zobrazuje videosnimky videosouboru v ¢ase prohliZeného intervalu

4.3.2 Konfigurace widgeti

Jednotlivé widgety jsou v aplikaci konfigurovany dynamicky. Uzivatel ma moznost si sestavit
konfigurac¢ni XML soubor (definice XML souboru je popséna v piiloze C.1). Aplikace dava
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uzivateli na vybér, jaké widgety chce nakonfigurovat a nasledné zobrazit:

e <graphwidget> - vytvoii MultigraphWidget
o <eventwidget> - vytvoii EventWidget
e <videovideget> - vytvofi VideoWidget
e <imagewidget> - vytvoii ImageWidget

Kromé konfiguraci widgetu se v XML souboru nachézi i konfigurace globalnich proménnych
pro projekt.

4.3.3 Synchronizace widgett

Aplikace pouziva pro synchronizaci jednotlivych widgeti objekt SynchronizationManager.
Jednotlivé widgety se po spuSténi aplikace pfihlasi k tomuto manageru. Pfedpokladem zafa-
zeni widgetu do synchronizace je, aby data v tomto widgetu byla ¢asové svazéna s ostatnimi
widgety. Uzivatel mé moznost kdykoliv odebrat nebo pfidat jakykoliv widget z a nebo do
synchronizace.

Ukolem synchronizaéniho managera je udrzovat konzistentni pohled na data ve widgetech.

Funkce synchroniza¢nitho procesu je znézornénd na obrazku ¢. 4.4. Kazdy widget mé
implementovanou interni synchronizaci jednotlivych komponent, kterd zajistuje prenasta-
veni do korektniho stavu. Napiiklad pokud uzivatel pti prohlizeni signalu pouzije scrollbar,
pak je nutné synchronizovat platno a vykreslit ¢ast signdlu, kterd odpovida nové hodnoté.
Po provedeni interni synchronizace tento widget odesle objektu SynchronizationManager
zprévu s novym stavem. Synchroniza¢n{ manager odesle notifikaci ostatnim widgetim, krom
widgetu, ktery tuto zpravu poslal (funk¢nost lze piipodobnit k funkénosti sitového prvku
HUB). Ostatni widgety pfijmou tuto notifikaci s udaji, do jakého stavu se maji nastavit.
Kazdy druh widgetu obsahuje implementaci zpracovini notifikaci od ostatnich druht wi-
dget.

MiiZe nastat i situace, kdy widget se nachazi v nekonzistentnim stavu (neni synchroni-
zovan) a je potfeba ho zafadit zpatky do synchronizace. V tuto chvili i po p#ihlaSeni do
synchronizace, se stav widgetu nezméni. Zména nastane, az kdyz probéhne dalsi synchroni-
za¢ni proces vyvolany zménou od uzivatele. Tento krok je zde proto, ze nevime podle jakého
widgetu bude chtit uzivatel sesynchronizovat projekt.

4.3.4 Widget manager

Implementace WidgetManager je dilezita pro grafické rozhrani. Obstardvi nacteni konfigu-
ra¢niho souboru XML, které v sobé obsahuje uzivatelovo nastaveni. Tento soubor je parsovan
a dle obsahu jsou vytvofeny instance konfiguraci pro jednotlivé komponenty. Kdyz mame
naéteny vSechny instance konfiguraci widgeti, tak se nasledné podle nich sestavi instance
jednotlivych widgett. Instance widgett jsou ulozeny do patii¢nych seznamt. Ve chvili, kdy
je potfeba, si instance MainWindow vezme tyto instance a vytvofi z nich dokovaci widgety a
umisti je do hlavniho okna aplikace.
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Widget#1 Widget #2 Widget#N

Component Component
#1 #1
#2 #2

#N #N

Synchronization
Manager
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synchronization

Internal
synchronization

Internal
synchronization

Obréazek 4.4: Synchronizace widgetti - schéma

4.3.5 Zoom helper

Zoom heplper slouzi k automatickému pi#iblizen{ ¢ oddéalen{ prohliZzeného signalu. Tato utilita
umoziuje plynulé prohlizeni signali, které vykazuji klesajici nebo stoupajici trend. UZzivatel
muze uréit, zda pro danou instanci MultigraphWidget chce tuto funkci zapnout ¢i vypnout.
Funkcionalita je zalozena na rychlém vyhledani zobrazeného intervalu dat a nad nimi spocitéa
maximélni a minimélni hodnoty. Poté podle téchto hodnot upravi pfiblizeni ¢i oddélent
signélu.

4.4 Testovani a optimalizace

Testovani aplikace probthalo kontinualné béhem vyvoje a pouzivan{ aplikace. Protoze se jedné
o vyvoj prototypu aplikace, tak béhem vyvoje byla testoviana pouze hlavni funkcionalita
aplikace. Nebyly testovany vSechny ptipady uziti ve vSech vyvinutych verzich aplikace. Ve
chvili, kdy se vyskytla chyba, tak v dalsi verzi aplikace doslo k jeji napravé. Béhem vyvoje
doslo ke zméné generovani HDF souboru. Po na¢teni nové struktury se projevila chyba v event
widgetu, ktery skonéil chybou pii zobrazovan{ anomalie, protoze algoritmus pro vyhledavan{
meél nastavenou Spatnou podminku terminace. V dalsi verzi jiz byla tato chyba opravena.

S pribyvajici funkcionalitou aplikace bylo potfeba dat diraz i na optimalizaci pouziva-
nych algoritmi. 7 pocatku vyvoje bylo mozné psat funkcionalitu a nezabyvat se naro¢nosti
pouzitych algoritmi. Ve chvili, kdy pfibyl pozadavek pro synchronizaci widgett bylo potfeba
optimalizovat rendrovani zobrazovanych signald. Dalsf nutna optimalizace kédu probéhla pii
implementaci pozadavku pro automatické zoomovani signalu, kde bylo pot¥eba zrychlit vy-
hledavani extrémt v intervalu zobrazovaného signalu. Pouziti této funkce v experimentech
trvajicich nékolik desitek minut byla tato utilita nepouzitelna.

Aplikace byla testovana i v prostiedi Anaconda Python 3.5 64-bit, kde vykazovala zpo-
dénf pii rendrovani widgeti. Proto je doporucovano pouzivat Python 2.7, kde se aplikace
chova stabilné.
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Aplikace byla uspésné testovana i na 4K displeji, kde je aplikace bez problému ovlada-
telné.

4.5 Nasazeni

Prototyp aplikace je implementovany na osobnim pocitaci, kde je schopny slouzit k prohliZzen{
naméfenych experimentti. V prototypu aplikace jsou implementoviany moduly pro analyzu
a rozpoznavani detekovanych anomaélii. Aktualni protoyp aplikace neni optimalizovan, aby
efektivné vyuzival sluzby clusteru. P¥i reimplementaci aplikace je potfeba vzit v tvahu pa-
ralelizaci algoritmu v jednotlivych analyza¢nich modulech. Pak je mozné aplikaci spustit na
clusteru, kde se analyza miize provadét na vice strojich najednou a tim zrychlit vyhodnocen{
zkoumané anomalie.

4.6 Uzivatelsky manual

V této kapitole je predstavena zakladni funkcionalita aplikace a zakladn{ p¥ipady uziti apli-
kace.

4.6.1 Otevieni HDF souboru

FiberSense Studio je grafickd aplikace pro vizualizaci naméfenych signali z experimentu
vyuzivjici grafické komponenty z knihovny PyQt4. Po spusténi programu ma uZzivatel moz-
nost vybrat z menu File -> Open pro otevieni HDF souboru s pfedzpracovanymi daty (viz.
obréazek ¢.4.5).

File | Tool Analysis

= Open Ctrl+0

Obrazek 4.5: Otevieni souboru

Po vybrani HDF souboru se na¢te defaultni konfigurace ze souboru XML, kde jsou defi-
novéany jednotlivé widgety, které se maji zobrazit a jejich parametry (tabulka s daty, jména
sloupciti atd. ...). Vice o konfiguraci aplikace je popsano v kapitole 4.3.2.

4.6.2 Popis grafického prostiedi

Po nac¢teni HDF souboru se aplikace nakonfiguruje dle konfigurace uvedené v XML souboru
a nacte se grafické prostfedi. Ukdzka je zobrazena na obrazku ¢. 4.6. Vlevo jsou nacteny
seznamy detekovanych anoméli{ a vpravo jednotlivé widgety.
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Obrazek 4.6: Grafické prostiedi aplikace

4.6.2.1 Graph widget

Graph widget slouzi k zobrazeni jednotlivych signali na casové ose. Je mozné definovat
zobrazen{ jednoho nebo vice pribéhil v ramci jednoho widgetu. V rdmci widgetu je im-
plementovany toolbar pro ovladani jednotlivych akci. Pohyb po ¢asové ose je mozné diky
scrollbaru umisténém dole ve widgetu nebo pomoci stisknutim levého tlac¢itka mysi a taZzenim.

Toolbar
Pomoci toolbaru je mozné provadét akce

e Zoom - Zoomovan{ na x-ové nebo y-ové ose. Zoomovani{ je zarovnano k levému okraji

okna.

e Synchronizace - Zakazat/povolit synchronizaci s ostatnimi widgety.

e Percentil - Pienastaveni hodnoty percentil pro jednotlivé pribéhy. Po potvrzen{
zmény dojde k prekresleni widgetu a nastaveni do ptvodni polohy, ve které se na-
chéazel pfed zménou hodnoty percentil.

e Zoomhelper - Zakazat/povolit utilitu pro automatické zoomovani zobrazovaného sig-

nalu.

Zmeény jsou pouze lokalni a neovlivni hodnoty v konfigura¢nim souboru XML.

xaxis: @, | Q| vaxs: & G| swc:| Q¥ (o %6

Obrazek 4.7: Toolbar pro graph widget
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4.6.2.2 Image widget

Image widget zobrazuje obrazek pro aktualné prohliZzenou anomalii. Ke zméné obrazku dojde
budto po vybéru konkrétni anomaélie ze seznamu vlevo nebo p¥i posouvani se v ¢asové ose.
Pokud se prohlizeny interval signélu v grafickém widgetu nachézi v intervalu néjaké anomalie,
zobrazi se obrazek uloZeny pro tuto konkrétni anomaélii.

4.6.2.3 Event widget

Event widget zobrazuje seznam detekovanych anomélif. Uzivatel zde mtize vybrat jednotli-
vou anomdlii a zobrazit si jeji pribéh v ostatnich widgetech. Po dvojkliku dojde k nastaveni
v8ech widgetd do pozice zacatku a konce anomalie. Pii pohybu po ¢asové ose v jinych wi-
dgetech se aktualizuje pozice aktualni prohliZzené anomalie. Widget ma stejné jako graficky
widget implementovany toolbar.

Toolbar

Toolbar, ktery je zobrazen na obrazku ¢. 4.8 umozihuje uzivateli barevné oznadit/odznacit
Casové intervaly anomélii v grafickych widgetech, coz umozni vizualné zvyraznit jednotlivé
anomalie. Dalg{ funkci je moZznost manuélni klasifikace jednotlivych anomalii. Vice je popsano
v kapitole 4.6.2.5.

& e

Obrazek 4.8: Toolbar pro event widget

4.6.2.4 Video widget

Video widget zobrazuje pozastavené video, které je pfipojeno k experimentu. UmoZiiuje pro-
chéazet signal pomoci pfechodi na predchozi/dalsi snimek nebo pomoci slideru pro prochézeni
videa po ¢asové ose. Tento widget je automaticky synchronizovan s ostatnimi widgety.

4.6.2.5 Manualni klasifikace

Formulaf pro manuélni klasifikaci umoziuje uzivateli ptifadit t¥{du jednotlivym detekovanym
anomaliim. Diky tomuto formulafi je moZné vytvorit valida¢ni mnozinu dat, kterou lze pouzit
pro kontrolu funkce jednotlivych algoritmi. Na obrazku ¢. 4.9 je zobrazen formulaf¥, ve kterém
je na levé strané seznam detekovanych anomdélii a v pravé ¢asti lze prifadit jednotlivé t¥idy,
do kterych patii. Pokud tfida neexistuje, tak ji lze jednoduSe pfidat do seznamu.
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Obrazek 4.9: Manualni klasifikace anomalii



Kapitola 5

Experimenty s daty

V kapitole 3.7 jsme si pfedstavili mnozinu algoritmi, které budeme pouzivat v nasledujicich
experimentech. Tato kapitola popisuje postupy jednotlivych experimenti véetné jejich im-
plementace a ziskanych vysledkii. Zavér kapitoly se zabyva diskusi nad ziskanymi vysledky
a postiehy, které bude moZno pouzit pro budouci praci. Vstupni data pro experimenty jsou
mnoziny detekovanych anomadlii v jednotlivych filtrovanych nebo transformovanych signé-
lech. Tyto experimenty byly vybrany na zakladé bliz§iho vybéru z bézné pouzivanych al-
goritmli pro datamining tsekt signali. V kazdém experimentu je popsan postup pouziti a
kombinace s ostatnimi algoritmy a prezentovany vysledky s pouzitymi vstupnimi konfigura-
cemi.

5.1 Implementace analytickych modult do aplikace

Programovaci jazyk Python nabizi implemetaci dataminingovych knihoven jako napf. numpy,
sklearn, pandas a dalsi.

V aplikaci grafické vizualizace popsané v kapitole 4 je pfedstavena implementace samotné
aplikace. Soucasti aplikace je implementace moduli pro provadéni analyzy nad konkrétni
mnozinou dat. Tato funkcionalita usnadiuje ptehlednost klasifikace nebo shlukovani. Jed-
notlivé vysledky dataminingu se daj{ ihned porovnat a popiipadé analyzovat manuélné a
zjistit, zda dany algoritmus pracuje spravneé.

5.1.1 Analyticky modul

Analyticky modul obsahuje konkrétni implementaci algoritmu, ktery se pouZiva pro zpraco-
vani vstupnich dat a zobrazeni nebo uloZeni dosazenych vysledkil.

Struktura analytického modulu je rozdélena do nasledujicich ¢asti:

e init() - pHjima vstupni parametry modulu. Seznam detekovanych anomdlii, instanci
EventWidget a MultigraphWidget.

e loadsamples() - metoda pro ziskidni dat pro vstupni detekované anomdélie

e analyze() - samotnd implementace analyzujictho algoritmu

41
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Pro kazdy analyticky modul je v aplikaci konfiguraéni okno, kde mé uzivatel moznost
zvolit vstupni hodnoty, které se pouziji pro analyzu. Na obrazku ¢. 5.1 je ukizka vstup-
niho konfigura¢niho formulafe, kde si uzivatel mize vybrat vstupni signél, vstupni mnozinu
detekovanych anomalii a dalsi parametry pro konfiguraci algoritmu.

Event:

Edge Events

Widget:

WVD tranformation
Phaseshift:

1
MNumber of lines:

7

Analyse

Obrézek 5.1: Vstupni konfigurace analytického modulu

5.2 Testovani algoritmii nad mnozinou dat

Kapitola je vénovana popisu postupu pii testovani jednotlivych algoritmi. Popis jednotlivych
experimentil je sefazen chronologicky tak, jak byly postupné testovany.

Jednotlivé vzorky anomalii testované v experimentech maji variabilni casovou délku a
pro kazdy vzorek anomadlie zname jeho klasifikaci z manualniho oklasifikovini. K dispozici
pro tuto praci byl naméfeny experiment od spoletnosti Safibra s.r.o., kde byly testovany
nésledujici hlavni anomalie, které je potieba rozlisit:

e Krok - rozliSujeme krok podélny a krok p¥i¢ny (vzhledem ke sméru optického vlakna)
e Pad kovadliny - obecné pad tézkého predmétu na zem
Experimenty obsahuji tplnou specifikaci postupu, i kdyz se text opakuje, tak kazdy ex-
periment je plné urcen.
5.2.1 Experiment #1
Jako prvni experiment provedeny nad daty bylo zkouméan{ detekovanych anomadlii pomoci
algoritmu prokladani kt¥ivek, ktery je popsany v kapitole 3.7.1.
5.2.1.1 Popis

Jednotlivé intervaly signalu jsou prokliddany ki¥ivkou, ktera by méla vykazovat podobné cha-
rakteristické vlastnosti pro podobné nebo stejné detekované anomalie. Tato kiivka se dale
pouzije pro klasifikaci nebo shlukovéni.
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5.2.1.2 Vstupni data

Jako vstupni data byly pouZzité detekované anomadlie ze signalii Preprocessing, konkrétné
vystupy z filtrace vysokych a nizkych frekvenci. Pro experiment byly vybrany vzorky repre-
zentujici jednotlivé udalosti. Konkrétné nasledujici vzorky:

e Krok - podélny (10 vzorki)
o Krok - pfi¢ny (10 vzorki)
e Pad kovadliny (2 vzorky)

5.2.1.3 Postup

Pro zpracovani jednotlivych vzorkt byla pouzita knihovna numpy. Konkrétné funkce polyfit (),
ktera pomoci metody nejmensich ¢tvercii pfizpusobi vstupni polynom stupné n na body (z, y)

a vrati vektor koeficienti polynomu s minimalizovanou kvadratickou chybou. Poté pouzijeme
funkei polyld, kterd pro ziskané koeficienty vrati konkrétni hodnoty.

5.2.1.4 Krok - pfi¢ny

Na obrazku ¢. A.1 je reprezentace vybranych vysokofrekvenc¢nich vzorka pii¢ného kroku.
Kazdy vzorek je proloZen kiivkou, kterd je vypoctena z 20 bodd piivodniho vzorku, kterymi
pak tato kiivka prochazi. Stejny postupem jsou vytvofeny kfivky pro vzorky z nizkofrak-
venc¢niho prichodu na obrazku ¢. A.2.

V tabulce 5.2 jsou uvedeny hodnoty jednotlivych koeficientii prokladané k¥ivky. Zde
uvadim pouze hodnoty, které nejsou zanedbatelné. (pozn.: Hodnoty pro 28 az 220 byly za-
nedbatelné malé.)

x| 28 | 2® | 2t | a3 x? !

-0.0 | 0.0 |-00] 00 |-16| 83.6 |-1037.9
0.0 |-0.0 | 0.0 | -0.0| 1.7 | -55.7 | 377.3
0.0 |-0.0| 0.0 | -0.0| 4.6 | -198.0 | 1784.0
0.0 |-0.0 | 0.0 | -0.0| 2.0 | -92.3 | 1048.5
-0.0 | 0.0 | 0.0 | -0.0| 0.8 | -56.7 | 1016.4
0.0 |-0.0| 0.0 | 0.0 |-0.1 0.7 347.6
-0.0 | 0.0 | -0.0 | 0.0 | -3.1 | 100.1 | -443.2
-0.0 | 0.0 | -0.0] 0.0 | -3.1 | 100.0 | -443.2
0.0 |-0.0| 0.0 | -0.0] 2.6 | -94.8 702.8
-0.0 1 0.0 |-00] 00 |-1.8| 614 | -268.7

Obréazek 5.2: Hodnoty koeficient prokladané kiivky pro vysokofrekvenéni vzorky

V nasledujici tabulce 5.3 jsou uvedeny vypoctené koeficienty proklddané kiivky pro niz-
kofrekvenéni vzorky.
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z’ 20 x° zt 3 z? x!

0.0 |-0.0| 0.4 | -10.7 | 158.6 | -968.6 | 993905.9
-0.0] 00 |-02] 2.7 | -13.0 | -61.0 | 988316.1
-0.0 ] 0.0 | -0.9 | 22.2 | -293.2 | 15647.1 | 971511.8
0.0 1]-00] 01 | -20 39.9 | -316.7 | 974383.0
0.0 ]-00] 02 | -3.8 275 -4.2 | 969230.0
0.0 |-0.0| 0.8 | -18.2 | 203.7 | -861.8 | 970204.4
0.0 -00| 01 | 01 -35.3 | 441.8 | 963612.6
0.0 1-0.0| 01 | 0.1 -35.3 | 441.8 | 963612.6
-0.0] 0.0 | -1.2 | 32.8 | -481.6 | 2891.0 | 945238.9
0.0 |-0.0| 02 | -5.8 71.4 | -335.6 | 946973.9

Obrézek 5.3: Hodnoty koeficientt prokladané kiivky pro nizkofrekvenéni vzorky

5.2.1.5 Krok - podélny

Na obrazku ¢. A.3 je reprezentace vysokofrekvencnich vzorkt podélného kroku. Kazdy vzorek
je prolozen kfivkou, ktera je vypoctena z 20 bodt ptivodniho vzorku, kterymi pak tato kiivka

prochazi. Stejny postupem jsou vytvoreny vektory pro nizkofrekvenéni vzorky na obrazku ¢.
A4

V tabulce 5.4 jsou uvedeny hodnoty jednotlivych koeficienti prokladané kiivky. Zde
uvadim pouze hodnoty, které nejsou zanedbatelné. (pozn.: Hodnoty pro z8 az 2%° byly za-
nedbatelné malé.)

z’ 0 0 z1 x> z? x!

-0.0] 0.0 | -0.2] 2.6 | -20.2 92.5 979.4
0.0 1]-00] 02 |-551] 931 |-679.1 | 1675.2
-00] 0.0 | -0.3 ] 9.6 | -1454 | 890.0 | -2287.2
0.0 1]-001] 02 |-39 | 509 |-295.0 | 164.2
-0.0-0.0 01 | -29 | 582 | -469.4 | 1738.2
-0.0 | 0.0 | -0.7 ] 145 | -165.7 | 761.3 | -558.4
0.0 1-0.0| 04 | -7.9 | 84.7 |-356.6 | 3512.7
-00] 00 |-0.1] 20 | -25.1 | 183.6 | 8714
0.0 0.0 | -0.3 ] 5.8 | -66.9 | 3544 | 7827
-00] 00 |-04] 75 | -8L.1 | 335.3 | 2329.5

Obréazek 5.4: Hodnoty koeficient prokladané kiivky pro vysokofrekvenéni vzorky

V nésledujici tabulce 5.5 jsou uvedeny vypoctené koeficienty prokladané kiivky pro niz-
kofrekvenc¢ni vzorky.

5.2.1.6 Pad kovadliny

Na obrazku ¢. 5.8 je reprezentace vysokofrekvenénich vzorki padu kovadliny. Kazdy vzorek
je prolozen k¥ivkou, ktera je vypoctena z 20 bod ptvodniho vzorku, kterymi pak tato kiivka



5.2. TESTOVANI ALGORITMU NAD MNOZINOU DAT 45

z’ x5 x° xt 3 x? z!

10.0 | -95.1 | 591.8 | -2242.4 | 4489.7 | -3386.0 | 908777.8
42 | -40.7 | 2529 | -931.0 | 1708.3 | -923.1 | 891617.3
0.9 |-12.9 | 103.7 | -483.3 | 1113.9 | -1041.0 | 914369.5
-4.7 | 46.7 | -302.4 | 1183.6 | -2457.1 | 2046.8 | 889348.4
24 | -19.0 | 931 -244.6 224.2 244.1 | 917513.7
2.0 | -16.8 | 88.0 -261.2 354.8 -139.8 | 891330.1
0.3 | 475 | 277.2 | -971.7 | 1747.1 | -690.7 | 876446.5
4.6 | -46.7 | 308.6 | -1221.3 | 2507.0 | -1871.1 | 893928.4
9.2 | -50.9 | 324.5 | -1244.2 | 2465.0 | -1622.3 | 898969.7
2.6 |-21.5 | 108.6 | -306.1 362.2 360.6 | 937958.4

Obréazek 5.5: Hodnoty koeficientt prokladané k¥ivky pro nizkofrekvenéni vzorky

prochazi. Stejny postupem jsou vytvofeny vektory pro nizkofrekvenéni vzorky na obrazku ¢.
5.9.

V tabulkich 5.6 a 5.7 jsou uvedeny hodnoty jednotlivych koeficientd prokladané kiivky.
Zde uvadim pouze hodnoty, které nejsou zanedbatelné. (pozn.: Hodnoty pro x®
zanedbatelné malé.)

az 220 byly

7 | 2% | 2° | 2t x> z? x!

-0.010.0]-00]13]| -36.6 | 394.6 | -960.3
-0.0 | 0.0 | -0.1 | 4.8 | -125.8 | 1314.6 | -2804.5

Obrazek 5.6: Hodnoty koeficientti prokladané kiivky pro vzorky z tabulky bandhighpass

x’ 0 x° zt 3 x? x!

-2.0 | 43.2 | -619.5 | 5341.1 | -23972.0 | 42008.3 | 882776.9
23 | 494 | 684.0 | -5743.8 | 24974.8 | -41501.8 | 890436.5

Obréazek 5.7: Hodnoty koeficientt prokladané kiivky pro vzorky z tabulky bandlowpass
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Obrézek 5.8: Jednotlivé vysokofrekvenéni vzorky pro pad kovadliny
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Obréazek 5.9: Jednotlivé nizkofrekvenén{ vzorky pro pad kovadliny

5.2.1.7 Vyhodnoceni

7 nahledt vstupnich vzorkd je mozné zjistit, Ze pouze vysokofrekvencni vzorky vykazuji vza-
jemnou podobnost mezi sebou. U nizkofrekvenénich vzorkil je vzajemné podobnost vyrazné
mensi. Takze pro klasifikaci by bylo vhodné pouzit kiivky prolozené vysokofrekvenénimi
vzorky a kfivky z nizkofrekvencnich vzorkd budto nepouZivat a nebo je mit pouze jako
dopliujici informaci, ktera by mohla pomoci zptesnit klasifikaci.

5.2.2 Experiment #2

Tento experiment providény nad daty se zabyvi zkouméan{m detekovanych anomalii ve
fazovém prostoru. Teoreticky postup je popsan v kapitole 3.7.3. Pro shlukovani pouZzijeme
shlukovaci algoritmus k-ty nejbliZsi soused, ktery je popsan v kapitole 3.7.8.

5.2.2.1 Popis

Jednotlivé intervaly signalu jsou analyzovany ve fazovém prostoru. Vznikla kiivka ve fazovém
prostoru by méla pro podobné anomalie vykazovat podobny tvar. Tvar této kiivky nésledné
pouZzijeme pro klasifikaci pomoci shlukovaciho algoritmu zminéného vyse.

5.2.2.2 Vstupni data

Jako vstupni data byly pouzité detekované anomaélie ze signélti Preprocessing, konkrétné
vystupy z filtrace vysokych a nizkych frekvenci. Pro experiment byly vybrany vzorky repre-
zentujici jednotlivé udalosti. Konkrétné nasledujici vzorky:

e Krok - podélny (10 vzork)
o Krok - pfi¢ny (10 vzorki)
e Pad kovadliny (5 vzorki)
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5.2.2.3 Postup

Pro jednotlivé vzorky pomoci nasledujici funkce bylo vytvofeno dvoudimenzionalni zobra-
zeni do fazového prostoru. Budeme zkoumat fazovy prostor tvoreny soufadnicemi gy =
T(1—5), T(t), kde ¢ je bod ve fazovém prostoru a z je hodnota signilu v Case t:

#array - sample values of asix y

phaseshift = 5

noise_treshold = 200

for idx, i in enumerate(array):

if idx > phaseshift:
if abs(i - arrayl[idx - phaseshift]) > noise_treshold:

self.out_x.append(array[idx - phaseshift])
self.out_y.append(i + array[idx - phaseshift])

Vystupem funkce je zobrazeni vzorku do dvoudimenzionalniho prostoru, diky hodnoté noise_treshold
se zbavime Sumovych dat, kterd by zbytecné zkreslovala vysledky.

Nyni tento prostor prolozime pfimkami, které ndm budou protinat kfivku v raznych ¢asti.
Na obrazku ¢. 5.10 je znazornén piiklad prolozeni grafu pfimkami s vyznacenymi priseciky.

15000

10000 -

5000

-5000 |-

—10000 |-

-15000
—8000 -6000 -4000 -2000 0 2000 4000 6000 8000

Obrazek 5.10: Zobrazeni ve fazovém prostoru

Priznakovy vektor se skldda ze dvou ziskanych hodnot z fazového prostoru:

e Maximalni fazova rychlost

e Pocet priniki s proloZzenymi pfimkami

Maximalni fazovou rychlost vezmeme jako prvni zkoumany pfiznak. Druhym zkoumanym
pifznakem je pocet prinikt p¥imkami.

Pro jednotlivé zkoumané udalosti budeme dostavat body v dvoudimenzionélnim prostoru,
které dale budeme zafazovat do shluki.
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5.2.2.4 Kovadlina

Na obrazku ¢. 5.11 je vizualizace vzorku padu kovadliny ve fazovém prostoru. Dale jsou zde
proloZzené primky a vyznacené pruniky prolozenych primek se vzorkem.

V tabulce €. 5.12 jsou hodnoty piiznakového vektoru pro pad kovadliny.

Obréazek 5.11: Vizualizace padu kovadliny ve fdzovém prostoru

pocet praniki pram. fazova rychlost

30 3536.91434152
37 4087.50501927
26 3100.82489187
37 3769.03094554
35 4333.8089472

Obréazek 5.12: P¥iznakové vektory padu kovadliny

5.2.2.5 Krok - pfiény

Na obrazku ¢. 5.13 je vizualizace vzorku pri¢ného kroku ve fazovém prostoru. Dale jsou zde
proloZené piimky a vyznacené priniky proloZenych pfimek se signdlem vzorku.

V tabulce ¢. 5.14 jsou hodnoty pfiznakového vektoru pro pad kovadliny.

5.2.2.6 Krok - podélny

Na obrazku ¢. 5.15 je vizualizace vzorku podélného kroku ve fazovém prostoru. Déle jsou
zde prolozené piimky a vyznacené priniky prolozenych piimek se signalem vzorku.

V tabulce €. 5.16 jsou hodnoty piiznakového vektoru pro pad kovadliny.
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Obréazek 5.13: Vizualizace p¥i¢ného kroku
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My

Obréazek 5.14: Piiznakové vektory pii¢ného kroku

5.2.2.7 Vyhodnoceni

Vzorky s padem kovadliny vykazuji nejvyss{ p
s prolozenou kfivkou je konstantni. Nicméné

49

ramérnou fazovou rychlost a pocet prisec¢iki
podélny krok vykazuje v nékterych vzorcich
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Obréazek 5.15: Vizualizace podélného kroku ve fazovém prostoru

pocet praniki pram. fazova rychlost

5 3637.03949457
11 2650.81277694
11 2703.79586927
14 1876.42443918
10 2879.99990178
10 2745.81557631
9 3528.59023369
6 3081.41668622
7 3375.15809461
9 2704.54652609

Obréazek 5.16: Ptiznakové vektory podélného kroku

stejnou pramérnou rychlost jako pad kovadliny, coz je ddno rychlymi zachvévy v signalu. Na
obrazku ¢.5.17 jsou vizualizovany pifznakové vektory, kde jsou barevné odlisené jednotlivé
vzorky. Miizeme vidét, Ze pad kovadliny se vyrazné lisi od detekovaného kroku. Ve fazi tvofent



5.2. TESTOVANI ALGORITMU NAD MNOZINOU DAT 51

priznakového vektoru jsme pouzili hodnotu maximélni fazové rychlosti. Pokud budeme mé&¥it
pramérnou rychlost, pak zobrazeni pfiznakovych vektort v prostoru se bude trochu ligit. Viz.
obrazek ¢. 5.18. Vidime, ze se separuji jednotlivé t¥idy do shlukd, které potom lze detekovat
algoritmem k-nejbliz§ich sousedi.
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Obrézek 5.17: Vizualizace klasifikace jednotlivych vzorkd v prostoru (max. faz. rychlost)

5.2.3 Experiment #3

Experiment providény nad daty se zabyvéi zkouménim detekovanych anomalii pomoci DTW.
Teoreticky postup je popsan v kapitole 3.7.2. Pro tvorbu pfiznakového vektoru pouzijeme
prameérovani matic a nésledné pro klasifikaci vektori pouZijeme SVM, ktery je popsan v ka-
pitole 3.7.5.

5.2.3.1 Popis

Analyza vzorka se provadi porovnavanim jednotlivych vzorkt vici sobé a nasledné se hledéd
podobnost mezi jednotlivymi vzorky. Pro zkouméani podobnosti vyuzijeme SVM, ktery by
mél vzorek pfifadit do spravné t¥idy. Tato metoda je oproti prvnim dvéma experimenttim
¢asoveé narocné, protoze kazdy novy vzorek je potieba porovnat se vSemi ostatnimi vzorky.
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Obrézek 5.18: Vizualizace klasifikace jednotlivych vzorka v prostoru (prim. faz. rychlost)

5.2.3.2 Vstupni data

Vstupnimi daty byly pouzité detekované anomalie ze signalti Preprocessing, konkrétné vy-
stupy z filtrace vysokych a nizkych frekvenci. Pro experiment byly vybrany vzorky reprezen-
tujici jednotlivé udalosti. Konkrétné nasledujici vzorky:

e Krok - podélny (10 vzork)
o Krok - pfi¢ny (10 vzorki)
o Pad kovadliny (5 vzorki)

5.2.3.3 Postup
Pro zpracovani jednotlivych vzorkt byla pouzita knihovna numpy a mlpy. Jednotlivé vzorky

jsou porovnavany vuci sobé. Nejprve vypocteme vzdalenost mezi jednotlivymi vzorky. pomoci
nésledujici funkce:

#use euclidian distances
for i in range(0,len(self.y1)):
for j in range(0, len(self.y2)):
distances[i,j] = (self.y2[jl-self.y1[i])**2
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Potom si vypocéteme akumulovanou energii mezi jednotlivymi vzorky ze ziskané matice vzda-
lenosti pomoci této funkce, kde nejprve inicializujeme prvni fadek a prvni sloupec a nasledné
pak pomoci dynamického programovani dopoc¢teme zbyvajici hodnoty:

#accumulated cost
acc_cost = np.zeros((len(self.yl), len(self.y2))
acc_cost[0,0] = distances[0,0]
#axes x
for i in range(1l, len(self.yl)):
acc_cost[i,0] = distances[i,0] + acc_cost[i-1, 0]

#axes y
for i in range(1, len(self.y2)):
acc_cost[0,i] = distances[0,i] + acc_cost[0, i-1]

for i in range(1l, len(self.yl1)):
for j in range(1l, len(self.y2)):
acc_cost[i,j] = min(acc_cost[i-1, j-1], acc_costl[i-1, j],
acc_cost[i, j-1]1) + distances[i,j]

Jakmile mdme matici akumulované energie, pak z této matice musime vypocitat vektor.
Protoze SVM vyzaduje, aby délka vstupnfho vektoru méla vzdy stejnou dimenzi, tak na
vytvoreni matice ptiznakového vektoru byla pouzita nasledujici funkce:

# diml, dim2 - dimensions of vector matrix
for i in range(0, diml):
for j in range(0, dim2):
avgval = self.submatrixmean(acc_cost[i*c:ixc+c,j*d:j*d+d])
maxval = self.submatrixmax(acc_cost[i*c:i*c+c,j*d:j*d+d])
vector_max[i,j] = maxval;
vector_avgl[i,j] = avgval;

def submatrixmean(m):
diml = len(m)
dim2 = len(m[0])
count = diml*dim?2
value = 0;
for i in range(0, dimil):
for j in range(0, dim2):
value += m[i,j]
return value/count;

def submatrixmax(m):
diml = len(m)
dim2 = len(m[0])
value = 0;
for i in range(0, diml):
for j in range(0, dim2):
if m[i,j] > value:
value = m[i,j]
return value;
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Tyto vektory nasledné budou vstupem pro SVM. Protoze SVM je algoritmus uceni s
uéitelem, je nutné nejprve poskytnout data, podle kterych bude klasifikovat nové vzorky.

5.2.3.4 Kovadlina

Dle postupu, ktery je popsan vySe, byla provedena analyza na péti riznych vzorcich padu
kovadliny. Jejich reprezentace a porovnani je zndzornéno na obrazku ¢. 5.19. Je vidét, Ze
kazdy signal vykazuje jinou charakteristiku zakmitd a pribéhu.
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Obréazek 5.19: Porovnani naméfenych vzorkt padu kovadliny.

y

Na dalsim obrazku ¢. 5.20 jsou znézornény jednotlivé vzdalenosti mezi body po jejich
namapovani. Jiz z naméfenych vzdalenosti je na obrazku patrné, ze vzdalenosti mezi jednot-
livymi signaly vykazuji urcity pattern.

Dalsim krokem bylo spocitani energie a cesty, které jsou zndzornény na obrazku ¢. 5.21.
I zde je vidét urcity pattern v akumulované energii.
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Obrazek 5.20: Vizualizace vzdélenost{ mezi jednotlivymi vzorky.

5.2.3.5 Krok - pfi¢ny

Pro hledani patternu bylo pouzito deset nezavislych vzorku z experimentu. Jejich reprezen-
tace a porovnéani je znazornéno na obrazku ¢. B.1 (Pro ukdzku pouze porovnéani s prvnim
vzorkem). Zde je vidét ur¢itd podobnost mezi jednotlivymi signaly.

Na dalsim obrézku ¢. B.2 jsou znézornény jednotlivé vzdalenosti mezi body po jejich
namapovani. Na vizualizaci vzdalenosti mtizeme vidé&t urcité podobnosti.

Dalsim krokem bylo spocitani energie a cesty, které jsou znézornény na obrazku ¢. B.3.
Pattern akumulované energie vykazuje taktéz podobnost.

5.2.3.6 Krok - podélny

K analyze bylo pouzito deset nezavislych vzorki z experimentu. Jejich reprezentace a po-
rovnani je znazornéno na obrazku ¢. B.4 (Pro ukizku pouze porovnani s prvnim vzorkem).
Zde je vidét urcitd podobnost mezi jednotlivymi signaly.

Na dalsim obrézku ¢. B.5 jsou znézornény jednotlivé vzdélenosti mezi body po jejich
namapovani.
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Obrazek 5.21: Vizualizace akumulované energie a nejlevnéjsi cesty.

Dalsim krokem bylo spoc¢itani energie a cesty, které jsou zndzornény na obrazku ¢. B.6.

5.2.3.7 Validace

V predchozi ¢asti experimentu jsme se zabyvali porovnédvanim vzorkd, které reprezentujf
stejnou anomalii. Tudiz je nutné proveérit, pokud porovname dva rizné vzorky reprezentujici
rizné anomélie, jestli budou vykazovat jiny pattern a budou se liit, aby je bylo moZné od
sebe rozeznat. Pokud se lisit nebudou, tak metoda vyuzivajici metodu DWT nebude vhodné
pro rozpoznavani anomalii.

~

Byla provedena validace vSech riznych anomalii vii¢i sobé (tzv. cross validace):

e Kovadlina vs. Krok priény - vysledky jsou popsany v kapitole B.1.
e Kovadlina vs. Krok podélny - vysledky jsou popsany v kapitole B.2.

o Krok podélny vs. Krok pfi¢ny - vysledky jsou popsany v kapitole B.3.
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5.2.3.8 SVM

Z vystupu vygenerujeme vstupni vektory pro SVM. Vstupni vzorky byly ndhodné rozdéleny
na trénovaci a testovaci mnozinu. SVM se naudi na trénovaci mnoziné vstupni vektory a
nésledné poté bude predikovat, kam zafadit novy vzorek, ktery jesté neni oklasifikovany.

Pro experiment byla pouZita implementace SVM z knihovny sklearn. S parametry
gamma=0.00000001 a €=100000. Pro klasifikaci byl pouzity nasledny fragment kédu, ktery
¢te vstupni vektory ze souboru.

clf = svm.SVC(gamma=0.00000001, C=100000)
file = open(’event-2[High pass]-mean-vectors-dim[10,10].json’,’r’)
content = file.read()
data = json.loads(content)
#only even vectors are choosen to learning set
learningset = datal[::2]
X =1
y =[]
for d in learningset:
X.append(d[’vector’])
y.append(d[’class’])
#learning
clf . fit(X,y)
choosed = 3
#predicted class
print(clf.predict(datalchoosed] [’vector’]))
#correct class
print(datal[choosed] [’class’])

5.2.3.9 Vyhodnoceni

Vzorky zpracovavané metodou DWT byly pfevedeny do priznakovych vektord a nasledné
tyto vektory byly klasifikoviny pomoci SVM. Tato metoda byla testovana na vektorech
délky 36 a 100. Generovani vektort v8ak je hodné ¢asové narocné a tudiz by se nehodilo pro
rozpoznévani v realném Case. Vysledky automatického klasifikovani pomoci SVM nedavaly
dobré vysledky. Proces testovani ndhodné vybral skupinu vektori, které pouzil jako trénovac{
data a pak byly vyhodnocoviny vzorky, které SVM neznal. Vysledky pfesnosti klasifikace
se pohybovaly piiblizné okolo 60% uspésnosti. Uspésnost zévisela na poc¢tu vzorkt padu
kovadlin v trénovaci mnoziné. Pokud jich bylo vice, tak SVM nésledné vSechny vzorky z
testovaci mnoziny zafazoval do t¥idy padu kovadliny.

5.2.4 Experiment #4

Posledni experiment se zabyva zkoumanim detekovanych anomaélii za pomoci vypocétu kova-
rianénich matic a nésledného biclusteringu, kterym budeme zkoumat podobnost mezi jed-
notlivymi dvojicemi anomalii. Teoreticky je tato metoda popsana v kapitolach 3.7.6 a 3.7.7.
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5.2.4.1 Popis

Samotna analyza se provadi porovnavénim jednotlivych vzorka vaci klidovému vzorku (vzo-
rek, kdy neni detekovana zadna udalost) a hleddme podobnost mezi vzorky za pomoci ko-
eficientt kovarian¢ni matice. Abychom byli schopni vzorky vac¢i sob& porovnavat je nutné
vynechat anomadlie, které jsou velmi kratké, protoze by zkreslovaly vysledek. Pro zkoumanft
podobnosti pouZijeme metodu biclusteringu, kterd nam seskupi podobné vektory kovari-
an¢ni matice, ¢imz zjistime jednotlivé podobnosti nezi detekovanymi anoméliemi.

5.2.4.2 Vstupni data

Vstupni data jsou anomélie detekované v WVD. Pro analyzu byly vybrany vysokofrekven¢ni
vzorky. Pro experiment bylo pouZito 60 detekovanych anomélii.

5.2.4.3 Postup

K zpracovani jednotlivych vzorki byly pouzity knihovny numpy a sklearn. P naéitani
jednotlivych vzorku se odfiltrovavaji kratké vzorky, které by zkreslovaly kone¢ny vysledek,
protoze pii porovnavani kovarian¢nich matic je nutné, aby tyto matice mély stejnou dimenzi.
Nejprve vybereme vhodné vzorky a vypocitame kovarian¢ni matice a uloZime jejch koeficienty
pouzitim néasledujici funkce:

covariances = []
count = len(samples_y)
_min = sys.maxint
for i in range(0, count - 1):
if _min > len(samples_y[i]):
_min = len(samples_y[i])
#adjust noise sample
noise = self.noisesample[:_min]
for i in range(0, count - 1):
y = samples_y[i] [:_min]
z = zip(y, noise)
cov = np.corrcoef (z)
covariances.append (cov)

Nyni mame ulozené koeficienty kovarianénich matic. Poté je spojime do velké matice a nad
touto matici spustime spektralni biklastrovou analyzu viz. nasledujici koéd:

final = np.concatenate(covariances)

#spectral biclustering

model = SpectralBiclustering(n_clusters=(8,8), method=’log’, random_state=0)
model.fit(final)

fit_data = final[np.argsort(model.row_labels_)]

#result is in fit_data
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5.2.4.4 Vyhodnoceni

Experiment byl proveden s celkem 30 anomadliemi, které mély rtiznou délku. Na zikladé
vstupnich podminek byly vybrany jen ty vzorky, které obsahovaly alesponn 400 hodnot. Behem
experimentu bylo dosazeno nejlep8ich vysledkip# pouziti vzorka z tabulky vysokofrekvenc-
niho priichodu. Na obréazku ¢. 5.22 je vizualizovana vstupni matice (vlevo) a vystupni matice
po aplikaci biclusteringu (vpravo). Pro vyhodnoceni clusterizace byla zkouména permutace
radku ze vstupni matice, kde jednotlivé udélosti jsou sefazeny za sebou. PFi provadéni expe-
rimentu tato metoda seskupovala anomélie, které vykazovaly podobné charakteristiky vici
klidovému signélu.
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Obrazek 5.22: Vizualizace klasifikace pomoci biclusteringu
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5.3 Diskuze vysledku

Jednotlivé experimenty byly realizovany nad dostupnymi daty, ktera dodala spole¢nost Sa-
fibra s.r.o. z experimentalniho méfeni jednoho ze svych projektt Fibersense. Poskytnuté
data obsahovala hodné Sumu a vykazovala nestabilitu pfi opakovanych anomaéliich stejného
charakteru byly namétrené signaly nékdy hodné odligné. Tato nestabilita komplikovala cely
proces rozpoznavani, takze bylo zapotfebi hledat takové metody, které jsou schopné najit
podobnost mezi takovymi anoméliemi.

V ramci diplomové prace byly navrzeny a zrealizovany celkem ¢tyfi experimenty. Jed-
notlivé metody zpracovani byly navrhovany s ohledem na charakter vstupnich dat. Nejprve
bylo nutné najit charakteristické vlastnosti, podle kterych by bylo mozné rozlisit a propojit
mezi sebou podobné detekované anomalie. Béhem navrhovani jednotlivych experimentt bylo
zapotiebi pouZzivat jiz vzbrané znamé postupy a upravovat jim parametry tak, aby je bylo
mozné aplikovat na tuto diplomovou préci.

V ptredchozich kapitoldch byly pfedstaveny jednotlivé navrzené experimenty, jejich postup
a nasledné i vyhodnoceni.

e Experiment 1 - Tento experiment vychéazel z mySlenky, Ze pfiznakovy vektor miuzeme
Cerpat z proloZené kiivky signdlem. Nicméné po ziskidni koeficientt proloZenych kiivek
tato data nevykazovala zadnou podobnost. Proto bych tuto metodu nedoporucoval dale
rozvijet.

o Experiment 2 - V tomto experimentu jsou anomaélie zkoumané ve fazovém prostoru.
V kazdé anomélii se zkoumé rychlost zmén signalu, kter& generuje jeden atribut pii-
znakového vektoru. Druhym atributem je detekce, kolikrat signal pieSel pres uméle
vytvotfené prahy. V tomto experimentu jednotlivé anomélie vykazovaly na prvni po-
hled dobfe odligitelné k¥ivky. Tuto metodu je mozné déle do budoucnosti rozvijet a
vylepSovat.

o Experiment 3 - Zde je pouzitd metoda pro detekci podobnosti zvukového signélu
DTW. Tato metoda umi eliminovat rizné rychlosti a fazovy posun signalu. Nevyhodou
je velky priznakovy vektor, ktery byl potfeba pro rozliSovani jemnych rozdild mezi
signaly. Pro klasifikaci byl pouzit SVM, ktery vykazoval piesnost klasifikace na 50%.
Takze tato metoda neni vhodné pro budouci préaci s anomaliemi.

e Experiment 4 - Posledni experiment se zabyva pomérovanim jednotlivych anomaélii
vici klidovému stavu signalu. Pouziva k tomu vypoc¢tu kovarian¢ich matic. Tyto matice
jsou poté shlukovany podle podobnosti koeficientti. Tato metoda je také vhodnd pro
dalsi préici s anomaliemi.



Kapitola 6
Zaveér

Cilem diplomové prace byla implementace aplikace pro grafickou vizualizaci naméfenych dat
z experimentti providénych spole¢nosti{ Safibra s.r.o.. Dalsim bodem byla detekce anomalif
v naméfeném signdlu a nasledni klasifikace nebo shlukovani detekovanych anomalii tak, aby
podobné anomadlie byly zafazeny do stejné tiidy ¢i shluku pomoci experimenta.

V kapitole 2 byla popsana struktura opticko vlaknové senzorové sité, jak je technicky
feSend a jak probfh& snimani signalu. Déle je zde popsan postup pfedzpracovini ziskaného
signalu pro aplikaci grafické vizualizace a nésledny datamiming. Zavér kapitoly ptredstavuje
princip detekce anomalif v pfedzpracovanych datech pomoc{ prahového detektoru.

Kapitola 3 se zaméfuje na popis feSeného problému. Zde je podrobnéji popséno feSen{
problému véetné popisu vstupnich dat. Hlavni ¢asti této kapitoly je teoreticky popis pouZi-
tych metod pro rozpoznavani jednotlivych anomalii.

Dalsi kapitola 4 je vénovéna popisu aplikace grafické vizualizace, jaké vznikaly pozadavky
na aplikaci a jak probihala samotna implementace aplikace. Sou¢asti je popis analyzy, feSeni
stézejnich ¢asti aplikace, uzivatelsky manuél a jeji samotné testovani. Tato kapitola muze
byt pouzita pro budouci reimplementaci aplikace.

Posledn{ kapitola 5 popisuje samotny pribéh provedenych experimentt nad detekova-
nymi anoméliemi. V kazdém experimentu je podrobny popis, jsou zde uvedeny fragmenty
kédu véetné pouzitych knihoven, vstupni parametry a vyhodnoceni vysledkd. Na zavér ka-
pitoly se nachézi diskuze vysledki, ktera shrnuje pritbéh vSech experimenti a shrnuje jejich
vyhody a nevyhody.

6.1 Shrnuti

V ramci diplomové price byly analyzovany poZzadavky od spole¢nosti Safibra s.r.o. na vyvoj
aplikace pro grafickou vizualizaci naméfenych dat z interné provadénych experimenti. Byl
vyvinut protoyp aplikace v jazyce Python, ktery na zdkladé konfigurac¢niho souboru zobrazi
uzivateli pozadovana data.

Soucasti prace bylo otestovani navrhnutych dataminingovych metod nad mnozinou dete-
kovanych anomélii. V rdmci prace byly navrzeny celkem ¢éty#i postupy, které zahrnuji vytvo-
feni pfiznakového vektoru, nasledné shlukovani/klasifikace dat a jejich reprezentace. Uzivatel
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m& moznost jednotlivé anomalie manudlné oklagifikovat, ¢imz pak mize kontrolovat, jestli
rozpoznévaci algoritmus funguje spravné.

Po provedeni experimentu bylo zjisténo, Ze pouze dva ze Ctyf navrzenych experimenti
jsou schopny pracovat s detekovanymi anomaliemi a klasifikovat/shlukovat je s pfijatelnou
pravdépodobnosti. Konkrétné experiment zabyvajici se analyzou ve fazovém prostoru a ko-
varianénimi maticemi. Tyto metody je moZné pouzit k dal§imu vyvoji a déle je vylepSit.



Literatura

1]

2]

3]

[10]
[11]

[12]

Data Mining, What is Data Mining? |online]|. [cit. 18.3.2016].  Dostupné z:
<http://www.anderson.ucla.edu/faculty/jason.frand/teacher/technologies/
palace/datamining.htm>.

Fiber optics [online|. [cit. 25.3.2016]. Dostupné z: <http://www.slideshare.net/
lpapadop/fiber-optics-23738146>.

Fiber SenSys, Inc. |online]. [cit. 18.3.2016]. Dostupné z: <http://www.fibersensys.
com/>.

Safibra s.r.o |online|. [cit. 18.3.2016]. Dostupné z: <http://www.safibra.cz>.

Algoritmy podpirngch vektord [online]. [cit. 05.5.2016]. Dostupné z: <https://is.
muni.cz/el/1433/podzim2006/PA034/09_SVM.pdf >.

Abarbanel H. D. 1. Analysis of observed chaotic data. Springer, New York, 1996.
Hansen, B.E. Nearest Neighbour Methods. University of Winsconsin-Madison, 2009.

Hongya Zhaoa, Alan Wee-Chung Liewb, Doris Z. Wangc, and Hong Yan. Biclustering
Analysis for Pattern Discovery: Current Techniques, Comparative Studies and Appli-
cations. BENTHAM SCIENCE PUBL LTD. 2012.

Horak J. and Krlin L. and Raidl A. Deterministicky chaos a jeho fyzikdlni aplikace.
Academia, 2003.

Josef Tvrdik. Analijza vicerozmérnich dat. Ostrava, 2003.
Sima, Jiif, Neruda, Roman. Teoretické otdzky neuronovych siti. MATFYZPRESS, 1996.

Packard N., Crutchfield J., Farmer D., Shaw R. Geometry from a time series. Phys.
Rev. Lett, 1980. p. 712.

Stan Z. Li, Anil Jain. Dynamic Time Warping (DTW). Springer US, 2009.

Stan Z. Li, Anil Jain. Fiber Optic Sensors, Second Edition. CRC Press, 2008.

63


http://www.anderson.ucla.edu/faculty/jason.frand/teacher/technologies/palace/datamining.htm
http://www.anderson.ucla.edu/faculty/jason.frand/teacher/technologies/palace/datamining.htm
http://www.slideshare.net/lpapadop/fiber-optics-23738146
http://www.slideshare.net/lpapadop/fiber-optics-23738146
http://www.fibersensys.com/
http://www.fibersensys.com/
http://www.safibra.cz
https://is.muni.cz/el/1433/podzim2006/PA034/09_SVM.pdf
https://is.muni.cz/el/1433/podzim2006/PA034/09_SVM.pdf

64

LITERATURA



Priloha A

Experiment #1

uuuuu

ooooo

77777

77777

77777

77777

Obrazek A.1: Jednotlivé vzorky vysokofrekvencniho prichodu pro pfi¢ny krok
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Obrazek A.2: Jednotlivé vzorky z nizkofrekvenéniho prachodu pro pfi¢ny krok
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Obrazek A.3: Jednotlivé vysokofrekvenéni vzorky pro podélny krok
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Obrazek A.4: Jednotlivé nizkofrekvencni vzorky pro podélny krok
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Obréazek B.1: Porovnan{ naméfenych vzorki pficnych kroki

B.1 Kovadlina vs. Krok pri¢ny

Provedeme stejny postup porovnavani vzorku jako pfi porovnéavani jednotlivych vzorki, kdyz
byly porovnavany vicéi sobé.

Na obrazku ¢. B.7 je vizualizace jednotlivych vzorki, na kterych budeme provadét vali-
daci. Na dal§fm obrazku ¢. B.8 je vizualizace vzdalenosti po namapovani signalu. Na obrazku
¢. B.9 je vizualizace energie akumulované porovnavanymi vzorky.
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Obrazek B.3: Vizualizace akumulované energie a nejlevnéjsi cesty pficného kroku

~

Pti porovnani obrazka ¢. 5.21 a obrazku ¢. B.9 je mozné vidét rozdil v heatmapé. Ve
vysledku vznikla odligné vizualizace otisku akumulované energie. Je tedy moZné od sebe



B.1. KOVADLINA VS. KROK PRICNY
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Obrazek B.5: Vizualizace vzdélenosti mezi jednotlivymi vzorky podélnych krokt

odligit pad kovadliny a pfi¢ny krok.
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Obréazek B.6: Vizualizace akumulované energie a nejlevnéjsi cesty podélnych krokii

B.2 Kovadlina vs. Krok podélny

Na obrazku ¢. B.10 je vizualizace jednotlivych vzorki, na kterych budeme providét validaci.
Na dalgim obrazku ¢. B.11 je vizualizace vzdalenosti po namapovéni signalu. Na obrazku &.
B.12 je vizualizace energie akumulované porovnévanymi vzorky.

Pti porovnani obrazkid ¢. 5.21 a obrazku ¢. B.12 vidime patrny rozdil v heatmapé&. Ve
vysledku vznikla také odlisna vizualizace otisku akumulované energie. Je tedy mozné od sebe
odlisit pad kovadliny a podélny krok.

B.3 Krok podélny vs. Krok pii¢ny

Na obrazku ¢. B.13 je vizualizace jednotlivych vzorki, na kterych budeme providét validaci.
Na dalsim obrazku ¢. B.14 je vizualizace vzdalenosti po namapovéni signalu. Na obrazku ¢.
B.15 je vizualizace energie akumulované porovnévanymi vzorky.

Pti porovnani obrazki ¢. B.6 a obrazku ¢. B.15 vidime rozdil v heatmapé. Méame také

odlisnou vizualizaci otisku akumulované energie, kterd ma podobné rysy jako krok podélny.
Nicméné je tedy mozné od sebe odlisit pad, krok pfi¢ny a podélny.
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Obréazek B.12: Vizualizace akumulované energie a nejlevnéjsi cesty podélnych krokt a padi

kovadliny
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Obrazek B.13: Porovnani naméfenych vzork podélnych a pfi¢nych krokt
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Obrazek B.14: Vizualizace vzdalenosti mezi jednotlivymi vzorky podélnych a p¥i¢nych krokt
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Obréazek B.15: Vizualizace akumulované energie a nejlevnéjsi cesty podélnych a p¥i¢nych
krokt
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Priloha C

Instalac¢ni prirucka

V této Césti je popis, jak aplikaci uvést do provozu tak, aby ji bylo mozné zacit pouzivat.
Déle je zde popis konfigura¢niho XML, ktery slouZi pro nastaveni prostiedi aplikace grafické
vizualizace.

C.1 Konfigurace

Valida¢ni dokument konfiguratniho XML souboru pro zobrazované widgety.

<!DOCTYPE guardsence [

<!ELEMENT guardsence (general, graphwidget, eventwidget, imagewidget,
videowidget)>

<!-- obecne nastaveni aplikace -->

<!ELEMENT general (hbfilepath, startinterval, maxzoomhelperlimit,
marginzoomhelper, exportimagedpi, timefromzero)>

<!-- cesta k H5 souboru -->

<!ELEMENT hb5filepath (#PCDATA)>

<!-- pocatecni interval signalu k zobrazeni -->

<!ELEMENT startinterval (#PCDATA)>

<!-- horni limit intervalu pro aplikaci automatickeho zoomu -->
<!ELEMENT maxzoomhelperlimit (#PCDATA)>

<!-- zobrazeni signalu pred a po urcite anomalie(hodnota v procentech) -->
<!ELEMENT marginzoomhelper (#PCDATA)>

<!-- DPI exportovanych screenshotu -->

<!ELEMENT exportimagedpi (#PCDATA)>

<!-- deleni casove osy (pri presazeni max. hod. int) -->

<!ELEMENT timefromzero (#PCDATA)>

<!ELEMENT graphwidget (metadata, graphplots)>

<!ELEMENT metadata (name, xplotlabel, yplotlabel, offset)>
<!-- nazev widgetu -->

<!ELEMENT name (#PCDATA)>

<!-- nazev X osy -->

<!ELEMENT xplotlabel (#PCDATA)>

<!-- nazev Y osy -->

<!ELEMENT yplotlabel (#PCDATA)>
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<!-- posunuti signalu po Y ose -->
<!ELEMENT offset (#PCDATA)>
<!-- reprezentace signalu ve widgetu -->

<!ELEMENT graphplots (graphplot)>

<!ELEMENT graphplot (tablename, xcolname, ycolname,
percentile, divider, step, color)>

<!-- cesta k tabulce v H5 souboru -->

<!ELEMENT tablename (#PCDATA)>

<!-- nazev sloupce pro X hodnoty -->

<!ELEMENT xcolname (#PCDATA)>

<!-- nacteni X dat z jine tabulky -->

<!ATTLIST xcolname crosstable tablename CDATA>

<!-- nazev sloupce pro Y hodnoty -->

<!ELEMENT ycolname (#PCDATA)>

<!-- pocatecni hodnota percentil (v procentech) -->
<!ELEMENT percentil (#PCDATA)>

<!-- vydeleni signalu konkretni hodnotou -->
<!ELEMENT divider (#PCDATA)>

<!-- cteni dat z tabulky s urcitym skokem -->
<!ELEMENT step (#PCDATA)>

<!-- barva krivky -->

<!ELEMENT color (#PCDATA)>

<!ELEMENT eventwidget (tablename, name, columnsnames, highlight)>
<!-- id widgetu -->
<!ATTLIST eventwidget id #REQUIRED>

<!-- cesta k tabulce v H5 souboru -->

<!ELEMENT tablename (#PCDATA)>

<!-- nazev widgetu -->

<!ELEMENT name (#PCDATA)>

<!-- zvyrazneni intervalu anomalie ve widgetu -->
<!ELEMENT highlight (#PCDATA)>

<!-- barva intervalu -->

<!ATTLIST highlight color CDATA>

<1ELEMENT columnsnames (id, timestartoff, timeendoff,
timelength, indexrawstart, indexrawend)>

<!-- nazev sloupce pro ID -->

<!ELEMENT id (#PCDATA)>

<!-- nazev sloupce pro zacatek anomalie -->

<!ELEMENT timestartoff (#PCDATA)>

<!-- nazev sloupce pro konec anomalie -->

<!ELEMENT timeendoff (#PCDATA)>

<!-- nazev sloupce pro delku anomalie -->

<!ELEMENT timelength (#PCDATA)>

<!-- nazev sloupce pro zacatek anomalie v raw datech -->
<!ELEMENT indexrawstart (#PCDATA)>

<!-- nazev sloupce pro konec anomalie v raw datech -->
<!ELEMENT indexrawend (#PCDATA)>

<!ELEMENT imagewidget (path, prefix, extension)>
<!-- cesta do adresare s obrazky -->
<!ELEMENT path (#PCDATA)>
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<!-- prefix nazvu obrazku -->
<!ELEMENT prefix (#PCDATA)>
<!-- pripona obrazku -->

<!ELEMENT extension (#PCDATA)>

<!ELEMENT videowidget (name, delayms, videopath)>

<!-- nazev widgetu -->

<!ELEMENT name (#PCDATA)>

<!-- zpozdeni videa pred signalem -->
<!ELEMENT delayms (#PCDATA)>

<!-- cesta k videosouboru -->
<!ELEMENT videopath (#PCDATA)>

1>

C.2 Konverze videa

Widget pro zobrazeni videa umozZiiuje synchronizovat video soubory, ve kterych je mozZné
vyhledavat. Dodana videa byla ve formatu MOV, které tuto moznost nemaji, tak je bylo
nutné konvertovat do formatu AVI.

Ke konverzi byl pouzity program VirtualDub, ve kterém byl jako vystupni format zvolen
soubor AVI a byl pouzity kodek Xvid. Takto konvertovany videosouboru jiz bylo mozné
piipojit do synchronizace v aplikaci.
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Priloha D

Obsah prilozeného CD

e app - zdrojové kody aplikace
e experiments

— data - vstupni/vystupi data pro experimenty
— docs - dokumentace experimentii

— scripts - zdrojové kédy jednotlivych experimentt

e thesis - text diplomové prace
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