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Abstract

Background: Rotational speed of industrial devices is essential information for monitoring
operation and machine health. It can be measured with an internal sensor, but often installing it
would be difficult, expensive or impossible, as it could require stopping process designed for
continuous operation. Therefore it would be beneficial to determine the speed from data from
an external sensor. The solution is non-trivial due to interference in the measured signal from
side tones from the device and the environment. Goals: The aim was to study if rotational speed
could be determined by machine learning methods, especially deep learning. Data used was
thousands of PCM samples from acceleration sensors attached to various devices, such as
pumps, fans and electric motors. Methods: Various kinds of feature data was extracted from the
samples with methods of signal processing and then used to train various neural networks using
TensorFlow. Different kinds of layers and structures and also pre-trained models were tested.
Programs for preprocessing, training, handling and evaluating models were written in Python.
Results: Of the tested input data, most prominent were spectrograms. For most types of
machinery, accuracy evaluated by standard deviation of less than 40 RPM, which corresponds to
approximately 1...3% of typical running speed, was achieved. However significant number of
predictions deviated from measured values by a large margin. Therefore data extraction and the

neural models require further development before being ready for production applications.
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1 Johdanto

Teollinen tuotantolaitteisto koostuu muun muassa erilaisista sahkémoottoreista, joiden kuntoa ja
toimintaa tarkkaillaan. Tarkea tieto moottorista on sen kdyntinopeus, jotta nopeutta voidaan sdataa
oikeaksi tuotantoprosessin toimivuuden kannalta. Kayntinopeutta kaytetaan myos vikojen tunnis-
tamiseen, kun kayntinopeuden harmonisilta taajuuksilta etsitdan poikkeamia jotka voivat kertoa

koneessa olevasta viasta.

Hairiottomasta anturin signaalista moottorin kdyntinopeus voidaan saada selville matemaattisesti.
Koneen varinaa voidaan verrata moottorin danenkorkeuteen, jolloin moottorin kdyntinopeus voi-
daan paatell3 siitd. Nopeuden maarittaminen kuitenkin vaikeutuu, jos varindssa on sivuaania. Sivu-
aanet saattavat johtua laakeriviasta, jonkun toisen koneen tai muun varinilahteen aiheuttamasta
hairiosta datassa. Oletuksena kuitenkin on, etta varinadata sisaltaa tarvittavan informaation ja se

on sielta I16ydettavissa.

Neuroverkkoja kdytetdan paljon hahmon tunnistamiseen kuvista. Tyypillinen haaste on setti valoku-
via, joista pyritdan tunnistamaan ja luokittelemaan niissa esiintyva hahmo. Kuvissa on esimerkiksi
eri koirarotuja, lintulajeja, eri tyyppisia esineita tai muuta tunnistettavaa. Valokuvassa on kuitenkin
lahes aina muutakin kuin itse kohde. Neuroverkko kuitenkin [6ytaa kuvasta olennaiset piirteet, joilla
kuvan varsinainen kohde voidaan tunnistaa. Ajatuksena oli, ettd neuroverkko samalla tavoin |6yt3a

varinadatasta piirteet joista kdyntinopeus tunnistetaan.

11  Tutkimusmenetelmat

Tyonkulku etenee mittaussignaalien kasittelysta koneoppimismallien luomiseen, kouluttamiseen ja
tulosten analysointiin. Koneiden varinddata on tallennettu 48 kilohertsin ndytteenottotaajuudella
24 bittiseen PCM-muotoon ja useimpien nadytteiden pituus ajallisesti on noin kolme sekuntia. Nayt-
teita on otettu erilaisista moottoreista eri ajanjaksoina. Naytteista tehdaan erilaisia matemaattisia
analyyseja, kuten Fourier-analyysi, autokorrelaatio, ja spektrogrammi. Analyysien tuloksia sy6te-
taan neuroverkolle, joita kokeillaan erilaisia seka itse rakennettuja, etta valmiita. Ohjelmointikiele-
na kaytetaan Pythonia. Neuroverkot toteutetaan TensorFlow-kirjastolla. Signaalianalyysiin kayte-

taan mm. NumPy- ja SciPy-Python-moduuleita.



1.2 Tutkimuskysymykset ja tavoitteet

Tutkimuksessa pyrittiin saavuttamaan tuloksia, joita voitaisiin hyodyntaa kaupallisissa sovelluksissa
tuotantolaitteistojen valvonnassa. Mitdaan heti kdaytt66n otettavaa tuotetta ei kuitenkaan pyritty

valmistamaan.

TyOssa pyrittiin selvittamaan:

Voiko koneoppimisella saavuttaa riittavan luotettavaa ja tarkkaa kdyntinopeuden maaritysta?

Mita dataa anturin signaalista voidaan eristda? Miten nama toimivat neuroverkkojen kanssa?

Millainen rakenne neuroverkolla toimii parhaiten? Millaiset kerrokset ovat hyodyllisia?

Mitka valmiit neuroverkot soveltuvat parhaiten ongelmaan?

Voidaanko saatuja tuloksia hyodyntaa kaupallisesti?

1.3 Toimeksiantajasta

Distence Oy on teknologiayritys, jonka tavoitteena on maksimoida teollisten laitteiden hyoty elin-
kaaren aikana. Tavoitteen saavuttamiseksi yritys kehittaa ja toimittaa kunnonvalvontaan tarkoitet-
tua SaaS-tuotetta (System as a Service) asiakkaille, jotta heidan operoimansa teollisten prosessien
pyorivat laitteet kestavat pidempaan, tuottavat enemman ja suoriutuvat tehtavistaan optimaalisella
tavalla. Tallaisia laitteita ovat tyypillisesti sahkdmoottorit, vaihteistot, pumput ja puhaltimet. Saas-
tuote koostuu valvottavaan kohteeseen asennettavasta paatelaitteesta antureineen, ja pilvipalve-
lusta, jonne tietoa kerataan kentalta internetin yli. Kerattya tietoa analysoidaan automaattisesti ja
asiakkaalle koostetaan paatosten tueksi tieto lahestyvasta huoltotarpeesta, jotta huolto on mah-
dollista suunnitella, resursoida ja toteuttaa optimaaliseen aikaan niin, etta laitteen kunto ei paase

heikkenemaan merkittavasti, eikd huoltoja ei myoskaan tarvitse tehda tarpeettomasti.

Perinteisesti laitteiston kuntoa on valvottu kiertamalla kohteita mittalaitteiden kanssa. Tall6in tar-

kastuksien valissa saattaa kulua pitkakin aika, jona kone saattaa vikaantua ja hajota. Distence tarjo-
aa mallia, jossa koneet keraavat taustalla jatkuvasti tietoa, mutta pyytavat ihmisen huomiota niihin
kohteisiin, joissa apua tarvitaan. Nain ihmisten aika vapautuu tulkitsemaan huoltotarpeita ja teke-

maan paatoksia.



Distence on aloittanut toimintansa 20 vuotta sitten erilaisten koneiden valvontaan liittyvilla projek-
teilla. Myohemmin projektit on paatetty tuotteistaa yhdeksi tuotteeksi, joka palvelee useita sekto-
reita selkedn strategian mukaisesti. Taten toiminta on uudistunut ja on nyt kdytannossa uudelleen
start-up vaiheessa. Kiinnostus laitteiston kunnonvalvontaan vaikuttaa olevan nousussa ja kysynta
my0s Distencen tarjoamille palveluille kasvussa. Nyt Distence on uuden kasvun alkuvaiheessa. Talla

hetkellad Distence tyollistaa 10 henked, mutta asiakkaiden kautta toimintaa on jo yli 40 maassa.

2 Signaalinkasittely

Signaalin kasittely on laaja asiakokonaisuus. Tassa kasitelladn signaalinkasittelya siltd osin, kun se on

oleellista tutkimuskohteen kannalta.

2.1 Pulssikoodimodulaatio

Pulssiamplitudimodulaatiolla (PCM) muunnetaan signaalin aaltomuoto sarjaksi kvantisoituja digi-
taalisia koodisanoja. Koodisana on luku, kdytannossa yleensa tietty maara bitteja. Jos koodisanassa
on n bittia kvantisoituja tasoja, niin

qg=2" (1)

Naytteenottotaajuus, eli montako koodisanaa modulaatiossa on aikayksikk6a kohden on oltava va-
hintaan kaksinkertainen suurimpaan haluttuun taajuuteen, joka halutaan koodata. Kuviossa 1 esite-
taan A/D-muunnin (ADC), jossa muodostetaan pulssikoodimoduloitu signaali, jossa Naytteenotto-

taajuus on f ja koodisana n-bittinen.

alipaasto- kvantisointi n bittinen sarja
suodatus W koodaus muunnos
@—» ajastin J

Kuvio 1: Pulssikoodimodulaation muodostus

Signaalista v(t) suodatetaan pois taajuutta W < % korkeammat taajuudet. Taman jalkeen signaali

kvantisoidaan pyo6ristamalla 1ahimpaan tasoon 2" vaihtoehdosta ja muunnetaan biteiksi. Kun naista



biteistd otetaan ajastimen tahdittamana naytteitd, saadaan PCM-dataa. (Carlson, Crilly & Rutledge

2002, 495-497)

PCM-signaali on siis kvantisoitua, toisin sanoen diskreettid, josta johtuen signaalia ei voida taydel-
lisesti rekonstruoida. Kayttokohteesta riippuen tietty laatu on riittava. PCM:n laatu on sita parem-
pi, mitd suurempi on naytteenottotaajuus ja mita pidempi koodisana on. Esimerkiksi audio CD:ssa
aani on koodattu PCM:n3, jossa ndytteenottotaajuus on 44100 Hz (jolloin W,,,,., = 22050H z) ja
koodisanan pituus 16 bittiad. Tama riittda kattamaan ihmisen kuuloalueen, jona yleisesti pidetdaan

20...20000H =.

2.2 Fourier-muunnos

Fourier muunnos on keino laskea signaalin spektri, eli miten signaali jakautuu eri taajuuksille. Ol-

koon V'(f) Fourier muunnos signaalille v(¢), talléin

V(f) = /Oo v(t)e 2™t dt (2)

—00

jossa f on taajuus, t on aika. Termi e~?2"/* siirta4 signaalin kompleksitasolle. TAm3 siis integroidaan
kaiken ajan yli. Saatu funktio on my6s kompleksinen, siten jollekin taajuudelle saatu muunnosfunk-

tion arvo on my6s kompleksinen.

Muunnoksesta voidaan laskea takaisin signaali. Kddnteinen Fourier-muunnos

o) = [ T V(e @)

o0

tuottaa alkuperaisen signaalin. (Carlson ym. 2002, 33)

Joissain lahteissa kaytetdaan taajuuden tilalla kulmanopeutta w. Talla ei sindnsa ole valia, suureet

ova kuitenkin suoraan verrannollisia (w = 27 f).

Kaytannodssa matemaattinen Fourier-muunnos on teoreettinen ja sen laskeminen tosimaailman

sovelluksissa mahdotonta. Siksi joudutaankin turvautumaan approksimaatioihin.



2.3 Diskreetti Fourier-muunnos

Diskreetille datalle, kuten PCM, sopii nopean Fourier-muunnoksen (FFT) alalaji, diskreetti Fourier-

muunnos (DFT). NV ndytetta pitkan sarjan x[n] DFT on

- kn

ylk] =) aln]e’™ ¥ (4)

Tama tuottaa sarjan, jossa puolivalin jalkeen taajuudet ovat negatiivisia. Nama taajuudet voi yleen-
sa jattaa huomiotta (Fourier Transforms - scipy.fft 2022). Taajuudet jakautuvat siten, etta sarjan

puolivali vastaa taajuutta %fs, eli puolta naytteenottotaajuudesta.

Esimerkissa on tehty diskreetti Fourier-muunnos danitetysta kitaralla soitetusta A-nuotista, jonka
perustaajuus on (oikein viritettyna) 110 Hz (ISO 16:1975 2016). Logaritmisessa kuviossa 2 nakyy aa-
nen perustaajuus seka sarja harmonisia taajuuksia. Blackman-ikkunoinnin |api ajetusta signaalista

erottuvat taajuudet alkuperaista korkeampina piikkeina. Ikkunoinnista lisaa luvussa 2.4.

—— FFT kitaran A:sta
108 5 —— Blackman-ikkunoinnilla

N

0 200 400 600 800 1000 1200
Taajuus (Hz)

107 -

106 _

105 -

104 -

103 -

102 -

Kuvio 2: DFT kitaran A-nuotista

Etsimalla huiput 16ydetdaan nuotin perustaajuus ja harmoniset taajuudet. Edeltavasta on etsitty hui-
put Pythonin scipy.signal.find_peaks ()-funktiolla ja lajiteltu voimakkuusjarjestykseen. Viisi

voimakkainta taajuutta on esitetty taulukossa 1. Harmonisen voimakkuus on ilmaistu desibeleina



perustaajuuteen nahden. Tulos vahvistaa teorian, jonka mukaan varahtelylla on perustaajuus ja har-
moniset taajuudet ovat

fa=n-fo|neN, (5)

jossa fy on perustaajuus (Fundamental Frequency and Harmonics n.d.).

Taulukko 1: A-nuotin voimakkaimmat taajuudet

taajuus dB
110.0 0.00
220.2 -1.18
330.6 -8.47
552.8 -11.62
441.6  -11.79
996.6 -13.44

2.4 lkkunointi

Kun tarkastellaan pitkasta signaalista otettua naytett3, siten etta leikataan signaalista osa kasitte-
lyyn, signaali alkaa ja paattyy yhtakkisesti. Nama kohdat aiheuttavat signaalia kasitellessa vaaristy-
mia, ylimaaraisia taajuuksia, joita ei alkuperdisessa signaalissa ole. Tata sanotaan taajuusvuodoksi
(frequency leakage). Pelkka nayte vastaa ikkunointifunktiota, joka on suorakaiteen muotoinen, 1

ajalta, jolta ndyte on, 0 muutoin. (Prabhu 2014, 69-71)

Naita vaaristymia vahennetaan ikkunointifunktiolla, joka "liu'uttaa” signaalin sisdan ja ulos "peh-
measti”. Ikkunafunktion arvo ikkunan ulkopuolella on nolla ja ikkunan keskella 1, tai lahella sita. Ker-

tomalla signaali ikkunafunktiolla saadaan ikkuna.
Eras yleisesti kdytetty ikkunointifunktio on Hann, jonka Prabhu (2014) kirjoittaa muotoon

0.5+ 0.5cos(Z), [t| <7

0, : muulloin

SciPy:n manuaalista funktion scipy.signal.windows.hann (2022) ohjeesta |6ytyy diskreetti maaritel-

ma
2m™n
M -1

w(n) =0,5—-0,5 - cos( ) | 0<n<M-1 (7)
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Kuviossa 3 ndhdaan vasemmalla sinin muotoinen signaali suorakaiteen muotoisella ikkunalla ja

Hann-ikkunalla, seka oikealla naista tehty Fourier-muunnos.

—— suorakaide
—— hann

Kuvio 3: Ikkunointi ja vaikutus Fourier-muunnokseen

Puhtaassa sinisignaalissa esiintyy vain yhta taajuutta. Suorakaideikkunassa signaali katkaistaan mie-
livaltaisesta kohdasta, joka ndkyy muunnoksessa taajuusvuotona. Ikkunoinnin avulla taajuusvuoto

on saatu lahes haivytettya.

2.5 Spektrogrammi

Spektrogrammissa sarjasta Fourier-muunnoksia koostetaan kuva siten, ett siitad voidaan havainnoi-

da signaalin taajuusjakauma eli spektri kullakin ajan hetkella.

7000
6000
5000

4000

taajuus (Hz)

3000

2000

1000

aika (s)

Kuvio 4: spektrogrammi kitaran G-soinnusta



1"

Kuviossa 4 spektrogrammi kitaralla arpeggiotyyliin soitetusta G-duurisoinnusta. Sointu koostuu
nuoteista Go, Ho, D3, (G5, H, ja G5. Kuviossa ndkyy nuottien harmonisten taajuuksien kohoaminen

soitettaessa kielid alimmasta ylimpaan.

2.6 Autokorrelaatio

Korrelaatio on monille tuttu ainakin kasitteena. Suureena korrelaatio kertoo, onko asioilla jotain
yhteyttd. Matemaattinen korrelaatio maaritellaan suhteiden kertoman odotusarvolla. Jos maari-
tellaan, ettd g(h) on funktio sille, paljonko henkil6 h pelaa vékivaltaisia videopeleja ja funktio c¢(h)

kertoo kuinka usein ja vakaviin vakivaltarikoksiin han on syyllistynyt. Tall6in korrelaatio on

Suureet eivat korreloi. Tasta poikkeavat arvot osoittavat yhteytta eli korrelaatiota.

Autokorrelaatio kertoo suureen jaksollisuudesta. Signaalin v(t) keskiarvo ajalla t on sama, kuin sen
odotusarvo.

o(t) = Elu(t)]. (10)

Huomaa, ettd odotusarvo E[v(t)] on "kokoonpanomuuttuja” ja se saa keskiarvoa suuremman mer-

kityksen yhdistelemall3, kuten tassa tapauksessa autokorrelaation maaritelmassa

Rv(t1, tg) = E[U(ﬁ)v(tz)] (11)

(Carlson ym. 2002, 354).
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Funktio kuvaa suhdetta funktion v(t) arvoille ajan hetkilld ¢; ja ¢,. Useimmiten jaksollisuuksia et-

siessa kaytetdan muuttujana viivetta, eli aikaeroa 7.

R..(1) = E[v(t)v(t + 7)] (12)

(Aumala, Thalainen, Jokinen & Kortelainen 1998, 72)

Suurin korrelaatio saadaan, jos merkitddn 7 = 0 kaavassa 12 tait; = t5 kaavassa 11. Tall6inhan

tekijat otetaan samasta kohtaa, joten

Jos taas

korrelaatiota ei ole. Kaavan 13 arvo on signaalissa samalla sen keskimaarainen teho. Jos signaalin
keskiarvo on o (johon se usein kannattaa kalibroida), on myds kaavan 14 arvo o. (Aumala ym. 1998;

Carlson ym. 2002)

Diskreetille signaalille (kuten PCM) voidaan kayttaa estimaattia

Toulk] = —— Y  a[n]z[n + K], (15)

jossa NV on ndytteiden maara, £ viive. (Aumala ym. 1998, 78)

2.7 Kiihtyvyys-, nopeus- ja siirtymasignaali

Kiihtyvyys a on nopeuden muutosta ajan suhteen ja nopeus v on siirtyman = muutosta ajan suh-

teen, jolloin

v _ 0%
ot~ 0%t

[(a)dt =v = % (16)

[ [(a)dt* = [(v)dt = .

a =
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Jos nopeus alkuhetkellad v, tiedetdan, saadaan kiihtyvyydesta nopeus ajan hetkelld ¢t maaratylla inte-

graalilla

t
vy = / (a)dt + vy. (17)
0

(Wren 2010)

Diskreetissa muodossa integraali ndytteen n kohdassa saadaan summaamalla:
Un:Z_+UO:h+UOa (18)

jossa f on naytteenottotaajuus ja vy alkunopeus.

3 Koneoppiminen

3.1 Tekoalyn ja koneoppiminen kasite
3.1.1  Tekodly

Fry (2018) kertoo tarinan Claude Shannonin vierailusta Alan Turingin luona. Turing suunnitteli ohjel-
maa, joka pelaa shakkia. Shannon tuumasi, etta jos kone joskus voisi parjata, tai jopa voittaa maa-
ilman parhaimman shakinpelaajan, oltaisiin Iahempana singulariteettia, hetkea jolloin kaikki muut-
tuu. 1996 IBM:n Deep Blue -supertietokone voitti shakin maailmanmestari Garri Gasparovin. Oliko
Deep Blue alykas? Se pystyi laskemaan 200 miljoonaa mahdollista asetelmaa sekunnissa ja valitsi
siirron, joka takasi parhaat asetelmat jatkossa. Gasparov pelasi alylla, Deep Blue raa‘alla laskennal-
la. Tapahtumaa ei pidettykdaan suurena epookkina - shakinpeluutaitoa ei enaa pidettykaan merkki-
na ihmismielen suuruudesta. Tietojenkasittelytieteilija Larry Tesler summasi ilmion jo noin vuonna
1970: "Alykkyys on sitd mit3 koneet eivit ole vield tehneet". Tat3 sanotaan Teslerin teoreemaksi.

(Fry 2018; Girardin 2018)

Merriam-Webster maarittelee tekoalyn tietojenkasittelyntieteen haaraksi joka kasittelee dlykkaan
toiminnan mallintamista tietokoneilla (Artificial intelligence 2022a), American Heritage dictiona-
ry tietokoneen tai muun laitteen kyvyksi suorittaa toimintoja joita normaalisti pidetddn alykkyytta

vaativina (artificial intelligence 2022b), MOT Kielitoimiston sanakirja tietokoneen toiminnoista, jot-
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ka jaljittelevat ihmiselle tyypillisia dlykkyytta vaativia toimintoja (tekodly n.d.). Toisin sanoi tekodly
on kasite, johon kuuluu tekniikat, joissa kone, tietokoneohjelma tai laite vaikuttaa silta etta etta se
alyaisi jotain. Maaritelma ei riita tarkoin rajaamaan, mita tekoalyyn kuuluu ja ei kuulu. Yleisesti ka-
sitteeseen kuuluu esimerkiksi shakkia ja muita "alypeleja” pelaavat ohjelmat, tietokoneen ohjaamat
hahmot videopelissa, kohdennettu markkinointi henkilosta keratyn datan perusteella, itsestdaan aja-

vat autot ja kohteen tunnistaminen kuvasta.

Aiememmin tekoalya on pidetty mystisena asiana. SciFin ja hypen innoittamina tulevaisuuden ko-
neilta odotettiin oikeaa alykkyytta ja jopa tietoisuutta. Sitd mukaa, kun sovelluksista on tullut to-
dellisuutta, niitd on vahatelty ja sanottu etta "ei tuo ole alya, se on vain laskentaa”, puhuttiin Al:n

talvesta. (Kahn 2002)

Nyt kun tekoaly on ymparillamme ja kdytamme siti arjessamme voimme hyvaksya, etta vaikka se
on vain laskentaa, se on silti tekoalya. Tiedostamme mita jo Lady Lovelace sanoi Turingin (1950)

mukaan - kone voi tehda vain mita sen kasketain tekem3an, se ei voi saada uutta ideaa.

3.1.2 Koneoppiminen

Koneoppimista pidetaan tekoalyn osa-alueena. Siind ohjelman tai koneen saama sy6te vaikuttaa
siihen millaisen toiminnan, mallin tai funktion se tuottaa. Aiemman maaritelman mukaan shakkia
pelaava ohjelma on tekoalya, mutta jos se pelaa aina saman ohjelman mukaan se ei ole koneoppi-
mista - se ei opi mitdan aiemmista peleista. Jos aikaisemmat pelit vaikuttavat seuraaviin peleihin -
kone voi esimerkiksi tallentaa siirron, joka johti sen tappioon ja valttaa vastaisuudessa - se "oppii”

pelaamaan paremmin.

Koneoppimisen menetelmat vaihtelevat tilastotieteen mallien laskemisesta tietokoneilla monimut-
kaisiin hermoston toimintaa matkiviin malleihin, joiden toteuttaminen missdan muodossa ei ole

ollut kdytanndssa mahdollista ennen tehokkaita tietokoneita.



15

3.2 Regressio

Yksinkertaisessa lineaarisessa regressiossa pyritaan l6ytamaan muuttujien x;...x,, lineaariselle funk-

tiolle,

g(w, x) = wo + w11 + ... + Wy, (19)

vakio wy ja kertoimet w;, ws...w, siten, ettd keskimaardinen virhe funktion arvon ja opetusdatan va-
lilla on mahdollisimman pieni. Virheen mittarina kaytetaan tyypillisesti keskihajontaa, mutta jotain
muutakin voi kayttaa. Tama menetelma on kuitenkin rajallinen ja edellyttda melko hyvin lineaarises-
ti korreloivia muuttujia. Mallia voi pyrkia tdsmentamaan korvaamalla pelkkd muuttuja = funktiolla

¢(z). (Bishop 2006)

Polynomisessa regressiossa pyritaan loytamaan polynomille parhaat kertoimet. Kuviossa 5 ndem-
me tiplin3 ahvenia' koordinaatistolla pituuden ja painon mukaan. Kiyrissa niemme polynomisen

regression kuvaajan polynomin asteen ollessa yhdesta viiteen, kun polynomille

y(l’) =ag+ a1r + agl’Q + ...+ anxn7 (20)

jossa y on kalan paino, = on pituus ja n polynomin aste. Ensimmainen aste on lineaarinen, eli kuten

kaava 19 yhdellda muuttujalla. Huomaamme, etta lineaarinen malli ennustaa pienille kaloille negatii-

polynomin aste

1000 A

750 A

500 A

250 4

paino [g]

—250 A

—500 A

T T

0 10 20 30 40
pituus [cm]

Kuvio 5: Regressio: kalat

'Kalat ovat ote kagglen datasetisti Fish Market https://www.kaggle.com/datasets/aungpyaeap/fish-market


https://www.kaggle.com/datasets/aungpyaeap/fish-market
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vista painoa. Toisen asteen polynomi nayttaisivat olevan tassa tapauksessa paras, kun suuremmilla

asteilla malli menee ylioppimisen puolelle.

Regressioanalyysin matematiikkaa I6ytyy mm. Bishopin (2006, luku 3) ilmaiseksi netista ladattavas-

sa kirjassa.

3.3 Syvaoppiminen

Naissa edellisissa malleissa oppiminen on matalaa - mallille annetaan dataa ja ennalta maaratyn
kaavan mukaan muodostetaan regressio tai luokittelu ja parametrit ja muuttujat ovat nakyvia. Kun
mallille annetaan lisda parametreja, kokonainen verkosto niita, data ja tulokset muokkaavat para-
metreja, parametrit muokkaavat toisiaan, ja toiminta tapahtuu "piilossa” kayttajalta, oppiminen on

syvaa.

3.3.1 Johdatus

Karpasen aivoissa on aivosoluja noin sata tuhatta (Servick 2018). Tama on miljoonasosa siitd mita
ihmiselld, mutta silti kirpasella on monia taitoja - se |0ytaa syotavaa, osaa vaistaa vaaroja, puhdis-
taa itsedan, 16ytaa kumppanin, lisdantya ja lentda. Jos pystyisimme mallintamaan pieniikin aivoja,

voisimme saada aikaan vaikka mita.

Ja mehan pystymme. Keinotekoiset neuroverkot ovat tulleet jaddakseen myds omaan arkeemme.
Voimme kuvata kukkaa kdnnykan kameralla ja Google Lens kertoo meille mika kasvi on kyseessa.
BirdNet-sovellus tunnistaa lintulajin laulun perusteella. BirdNet:in neuroverkossa on parametre-
ja, noita neuroneita ja synapseja vastaavia olioita noin 27 miljoonaa - vahemman kuin karpasella,
mutta hyvasta daninaytteesta tunnistaa 984 lintulajia melko suurella varmuudella, ndytteen spekt-

rogrammin perusteella (Kahl, Wood, Eibl & Klinck 2021).

Keinotekoiset neuroverkot ovat laskentamalleja, jotka pyrkivat mallintamaan hermostoja, kuten
aivoja, joskin karkeasti. Niissa muodostetaan verkosto, joissa suhteellisen yksinkertaisia laskutoimi-

tuksia tekevat, toisiinsa yhdistetyt yksikot toimivat kuin neuronit ja synapsit aivoissa.
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Perinteisessa ohjelmoinnissa ihminen, ohjelmoija, pyrkii miettimaan miten ongelma ratkaistaan
aritmeettis-loogisesti ja koodaamaan ratkaisun ohjeiksi koneelle. Neuroverkko sen sijaan pyrkii luo-
maan ratkaisun itse. Neuroverkko ei vain opi, se syvaoppii. Lopulta kdy niin kuin aivojen kanssa kay,
neuroverkko toteuttaa toiminnon, mutta kukaan ei oikein tieda miten. Se onkin neuroverkon etu.
Jos ongelmaan on selked looginen, deterministinen ratkaisutapa, kdytettakoon niita. Mutta jos rat-
kaisua ei ihan tiedet], tai siita tulisi jarjettdoman monimutkainen, ovat syvaoppivat neuroverkot pai-

kallaan.

3.3.2 Neuroverkon rakenne ja toiminta

Neuroverkko koostuu toisiinsa yhteydessa olevista yksikoista eli neuroneista ja niiden valisista yh-
teyksista eli synapseista. Jokainen neuroni on yhteydessa jokaiseen seuraavan kerroksen neuroniin
synapsin valityksella. Kullakin synapsilla on oma paino, kerroin jolla sy6ttavan synapsin antama arvo
kerrotaan. Kunkin neuronin saama arvo on siihen edellisesta kerroksesta synapsien valityksella saa-
tujen signaalien painotettu summa. Neuroneilla on aktivaatiofunktio, joka maarittda minka arvon
se antaa seuraavalle kerroksille johtaville synapseille. Neuroverkon ensimmainen kerros on syéte-
kerros, jolle annetaan sita dataa, jota halutaan prosessoida. Neuroverkon laskennan tulos, eli en-
nuste luetaan sen viimeiselta kerrokselta, eli ulostulokerrokselta. Naiden valissa olevat kerrokset

ovat piilokerroksia. (Kelleher 2020, luku 3)

Aktivaatiofunktioista (taulukko 2), jotka siis maarittavat neuronin seuraavalle kerrokselle antaman
arvon, on yleisessa kaytossa muun muassa ReLU (rectified linear, positiivinen lineaarinen, "sarana”),
sigmoid (logistinen), tanh ja lineaarinen. Nykyaan yleisin néistd on ReLU. Yksinkertaisena sen lasken-
ta on nopeampaa kuin esimerkiksi sigmoidin, ja silla on todettu saatavan hyvia tuloksia (Kelleher

2020, 72).

Luokittelevan neuroverkon ulostulokerroksella kaytetaan yleensa softmax-funktiota

P(z) = : (21)
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jossa Zj e” on kerroksen neuroneneiden e” summa. Tall6in neuroneiden ulostulojen summa on
1 ja arvot kertovat kategorian todennakoisyyden. (Bishop 2006, 209; tf.keras.activations.softmax

2022)

Taulukko 2: Aktivaatiofunktioita

o(z) = kuvaaja

T >
ReLU {x 220

. . 1
sigmoid
1+e®

0

tanh — 1 01
1+e2e

-1

lineaarinen T 01

NEHEE

Esimerkkineuroverkossa (kuvio 6) on syotekerros, jossa on 6 sisaantuloyksikkoa, kaksi piilotettua

kerrosta joissa 8 neuronia kussakin, ja neljan neuronin ulostulokerros.

Merkitddn neuroneiden antamia arvoja .X,,, neuronien vakiotermeja b,, ja synapsien painoja W,, ,,
seka neuroneiden aktivaatiofunktioita ¢, (), joissa n on lahettavan ja m vastaanottava neuroni. Esi-

merkiksi neuronin 7 saama arvo on

6
> X Wz +br. (22)

n=1
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Kuvio 6: Neuroverkko

Kun tama syotetdan vield neuronin aktivaatiofunktiolle, neuronin seuraavalle kerrokselle antava
arvo, eli

6
X7 = ¢7(Z X - Wy 74 b7). (23)

n=1

Samoin voidaan laskea ensimmaisen piilokerroksen muiden neuroneiden arvot, ja ndiden ollessa
tiedossa edelleen seuraavan kerroksen arvot. ( Koko kerroksen laskenta voidaan esittda myos mat-

riisien pistetulona. )

Kun neuroverkko on kouluttamaton, sen antamat ennusteet ovat mita sattuu. Uudet verkot ovat
yleensa alustettuja satunnaisluvuilla. Siksi verkko koulutetaan datalla, jonka oikeat tulokset ovat
tiedossa. Tulosten perusteella lasketaan kuinka paljon neuroverkko oli vaarassa ja mihin suuntaan
synapsien painoarvoa pitaisi muuttaa, jotta tulos olisi parempi. Tata kutsutaan vastavirtaan syotta-

miseksi.

3.3.3 Vastavirtaan syotto

Vastavirtaan sy6tossa pyritaan saatamaan parametreja (painoja ja vakiotermeja) takaisinpain ede-
ten siten etta verkon tuottama ennuste paranisi. Ennusteelle lasketaan virhe, eli havikki. Havikki
voi olla ulostulojen keskihajonta, varianssi tai muu funktio - paaasia on, ettd mita pienempi se on,

sen parempi. Jokaiselle alimpaan kerrokseen johtavalle synapsille lasketaan virhegradientti ¢, jo-
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ka kertoo mihin suuntaan sita pitaisi muuttaa, etta havikki pienenisi, esimerkiksi osittaisderivaatan

avulla. Sitten jokaisen synapsin painoarvoa muutetaan hieman tahan suuntaan.

Seuraavan ylemman kerroksen synapsien virhegradientit lasketaan summaamalla siihen yhteydessa
olevien neuronien ¢§:t painotettuna niihin johtavien synapsien painoilla. Seuraavan kerroksen synap-
sit voidaan nyt saataa ja sitten taas laskea ylemman kerroksen gradientit. Tata jatketaan, kunnes

paastaan syottokerrokselle. (Kelleher 2020, luku 6)

3.3.4 Konvoluutio

Erityisesti kuvia kdytettdessa syotteena kaytetaan konvoluutiota. Konvoluutiolla pyritdan etsimaan
datasta piirteitd samalla vihentden datan maaraa. Konvoluutiota hyddyntavia neuroverkkoja sano-

taankin konvoluutioneuroverkoiksi.

%C
L] 918 }

84
Z(Sxy ' MI,y) KOhde

Lahde ENE

maski

Kuvio 7: Konvoluutio

Konvoluutiossa otetaan kuvasta maskin kokoinen alue. Alueen pikselit kerrotaan maskin vastaavilla
arvoilla ja summataan. Tama jaetaan maskin arvojen summalla. Tulos on siis kertomien painotettu
keskiarvo. Maskattavaa aluetta siirretdan yhden (jolloin kohteesta tulee saman kokoinen kuin Iah-

de) tai useamman pikselin verran (jolloin kohdekuvan resoluutio pienenee). Maskin arvot vaikutta-

vat siihen, millaisia muunnoksia konvoluutio aiheuttaa. (Pound 2015, 2016)

Esimerkissa (kuvio 7) maskin koko on 3x3 ja siirtyma 2x2 pikselia. Lahde on 8x8 pikselinen 16 bitti-

nen kuva ja kohteesta tulee 4x4 pikselinen.
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3.3.5 Kasitteita

Suomenkieliset termit tissa ovat K. Pietildisen kidnnoksesta Kelleherin (2020) kirjaan. Termit suo-
meksi eivat valttamatta ole vakiintuneet. Taulukossa 3 on englanninkieliset vastineet. Samalla esitel-

|aan joitakin kasitteita, joita ei ole edelld mainittu.

Taulukko 3: Termisto3

suomi englanti kuvaus

vastavirtaan syottd backpropagation

havikki loss

ennuste prediction koneoppimismallin antama tulos syottesta
oppimisnopeus learning rate painojen saatokerroin vastavirtaan syotossa
ylioppiminen overfitting malli noudattaa opetusdataa liian tarkasti

epookki epoch jakso, jossa opetusdata on sydtetty mallille kertaalleen

4 Suunnitelma

4.1 Tyokalut

Ohjelmointi suunniteltiin toteutettavaksi paasaantoisesti Python-ohjelmointikielelld ja sen datan-
kasittelyyn, signaalinkasittelyyn ja koneoppimiseen soveltuvilla kirjastoilla, kuten Pandas, NumPy,

SciPy ja TensorFlow.

Python on viime vuosina kohonnut suosituimmaksi tulkattavaksi ohjelmointikieleksi. Syyna tahan
lienee sen helppo omaksuttavuus ja monipuolinen valikoima kirjastoja monenlaiseen kayttéon. Pyt-
honin huonoja puolia ovat hitaus ja puutteellinen moniajomahdollisuus. Useimpien kirjastojen rutii-
nit ovat kuitenkin kdannettavalla kielella kirjoitettuja ja konekielisia, joten niiden suoritus oletettiin
riittdvan nopeaksi. Joitain rutiineja pidettiin mahdollisena kirjoittaa kidnnettavalla ohjelmointikie-

lell3, jos niiden toteutus Pythonilla osoittautuu liian hitaaksi.

Pandas on tehokas datankasittelykirjasto. Sen keskeinen tietotyyppi on DataFrame, taulukko, jos-
sa voi olla useita tietotyyppeja. Pandasissa on monipuolisesti toimintoja datan muokkaukseen ja

valintaan seka tilastolliseen laskentaan.

NumPy tarjoaa tietorakenteita, datatyyppeja ja funktioita matemaattiseen laskentaan.
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SciPy on tieteelliseen laskentaan kehitetty kirjasto. Sen sisiltaa toimintoja muun muassa signaalin-

kasittelyyn ja Fourier-muunnokseen.

TensorFlow on syvaoppimiskirjasto neuroverkkomallien luomiseen, kouluttamiseen ja ajamiseen.
Sen kehittaja on Google, joka julkaisi sen avoimena ldhdekoodina vuonna 2015 (Metz 2015). Ten-
sorFlown Python versio sisidltdd mallien koostamista helpottavan Kerasin. TensorFlow tukee myo6s
nVidian CUDA ja AMD:n ROCm -rajapintoja grafiikkasuorittimien (GPU) kdyttamiseksi neuroverkkoja
kouluttaessa, jolloin suoritus on moninkertaisesti nopeampaa, kuin keskusprosessoria (CPU) kaytet-

taessa.

4.2 Datan kasittely

Datasta aiottiin muodostaa ainakin Fourier-analyysi, spektrogrammi ja autokorrelaatio eri aika-
arvoilla syotteeksi koneoppimismalleille. Fourier-analyysista tallennetaan syo6tteiksi lista naytteen
voimakkaimmista taajuuksista ja niiden vastaavat amplitudit. Tata varten kiihtyvyysdata on muutet-

tava nopeusdataksi integroimalla.

JSON-tiedostoista suunniteltiin koostettavaksi taulukko, johon kootaan relevantti informaatio nayt-
teista. Tata taulukkoa kaytetaan perustana naytteiden jatkokasittelylle ja koulutettavan datasetin

valinnalle.

4.3 Neuroverkot ja niiden kouluttaminen

Neuroverkkomalleja aiottiin seka koostaa itse, etta kayttaa TensorFlown valmiita malleja. Valmiita
malleja tutkimalla voidaan my6s [6ytaa piirteitd, joita voi hyodyntda omissa malleissa. Parhaita mal-
leja aiottiin 10ytaa ja muodostaa kokeilemalla eri malleja, kerroksia ja aktivaatiofunktioita seka ana-
lysoimalla niiden tuloksia. My6s koulutuksen edistymista suunniteltiin seurattavan, jotta voidaan

arvioida sopiva koulutuksen maara, oppimisnopeus ja mahdollinen ylioppiminen.
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5 Toteutus

5.1 Datan muoto

Lahdedatana oli 88768 naytetta laitteiden varinasta. Laitteet olivat sahkdomoottoreita, puhaltimia,
pumppuja ja muita laitteita. Varina oli koodattu 24 bittiseksi pulssikoodimodulaatioksi, joka oli tal-
lennettu luetteloksi kymmenijarjestelman lukuja tekstitiedostoon. Tiedostot oli jaoteltu useisiin ali-

hakemistoihin.

Jokaista naytetta vastaa JSON-tyyppinen tiedosto, joka sisaltaa tietoja naytteesta: minka tyyppinen
kone on kyseessa, mihin anturi on kiinnitetty sekd datan parametreja kuten naytteenottotaajuus ja

ennustettava suure, eli laitteen kdyntinopeus (RPM).

5.2 Esikasittely

FFT, AC
kiihtyvyys/
nopeus
muunnos
metadata tauludkon spektro-
muodostus grammit

Kuvio 8: Esikasittelyn tyonkulku

5.2.1 Naytelistan koostaminen

Metadatatiedostoissa olevan datan koostamiseksi taulukkoon tehtiin ohjelma, joka kay rekursiivi-
sesti lapi kaikki datahakemistot ja kerdaa JSSON-muotoisista metadatatiedostoista tarpeellisiksi tiede-
tyt ja mahdollisesti kdytettavat tiedot Pandasin taulukkoon, eli DataFrameeen. Koneen tyyppi (sah-
kdmoottori, tuuletin tai pumppu) haettiin saadusta referenssitaulukosta. Listasta poistettiin nayt-
teet, jotka oli merkitty virheelliseksi, lyhyet (alle puoli sekuntia pitkat) ja koneet jotka eivat ollee
kaynnissa lainkaan (RPM = 0). Karsinnan jalkeen naytteits jai taulukkoon 79055. DataFrame talletet-
tiin levylle Apache Parquet -muodossa. Talletetut tiedot esitetty taulukossa 4. Taulukon generoiva

ohjelma liitteessa 1.
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Taulukko 4: DataFrameen talletetut tiedot

nimi selite

terminal laitteen sarjanumero

datafile raakadatatiedoston nimi

metadata metadatatiedoston nimi

directory hakemisto

samplecount kuinka monta lukua (PCM naytettd) ndytteessa on
mVscaling kerroin lukeman muuttamiseksi jannitteeksi
frequency PCM néaytteenottotaajuus hertseina

RPM kdyntinopeus kierroksina minuutissa

meas koneen tyyppiin ja anturin kiinnityspaikkaan viittaava tunniste
time naytteenoton aika unix-aikana

type koneen tyyppi

5.2.2 Muunnos nopeusdataksi

Antureiden kiihtyvyysdatasta saadaan muunnos nopeusdataksi integroimalla (Wren 2010). Ennen
kasittelya datasta on syyta vahentaa sen keskiarvo, jolloin sen arvo liikkuu tasaisesi nollan molem-
min puolin ja muunnoksen arvot eivat "karkaa” suuriin lukuihin (Aumala ym. 1998, 130). Muun-
nokseen kaytettiin SpiPyn funktiota scipy.integrate.cumulative_trapezoid. Muunnokset
talletettiin sarjoina 32 bittisia liukulukuja Parquet-tiedostoihin. Muunnettu data on mielivaltaista

yksikkoa, kuitenkin keskenaan yhdenmukaista. Muunnokset tekeva Python-ohjelma on liitteessa 2.

5.2.3 Spektrogrammien muodostaminen

Nopeusdatasta muodostettiin spektrogrammit kayttamalla Matplotlibin specgram-funktiota ja tal-
letettiin kuvina PNG-muodossa, joka muunnettiin harmaasivykuvaksi tallennustilan saastamiseksi'.
Kuvien resoluutioksi tuli 334 kertaa 217 pikselia. Resoluutioon ei pysty vaikuttamaan Matplotlibin,
eikd minkaan muunkaan kokeillun spectrogrammeja luovan ohjelman tai tai moduulin asetuksissa.
Matplotlibilld on mahdollista tuottaa eri resoluutioinen kuva, mutta silloin se on skaalattu mainitus-
ta, eika taten sisdlla enempaa informaatiota. Tama huomattiin, kun kokeiltiin sdataa kuvan kooksi

100X1000 ja tarkasteltiin tulosta.

Alussa spektrogrammit oli tehty kiihtyvyysdatasta virheellisesti. Joskus kay kuitenkin niinkin, etta

virhe osoittautuu hyodylliseksi, kuten myéhemmin luvussa 6.1.2 kerrotaan.

"Informaatiota ei arvioitu tissd menetettavin, varikuva on vain "mukavampi katsella”
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5.2.4 Ominaisuuksien erottaminen

Nopeusdata normalisoitiin valille -1...1, suodatettiin pois hyvin matalat taajuudet (< 10 Hz) lisattiin
Blackman-ikkuna ja tehtiin nopea Fourier-analyysi (DFT). DFT:n tulos on kompleksinen. Se muutet-
tiin reaaliluvuiksi ottamalla itseisarvo. Realimuotoisesta DFT:sta etsittiin huippukohdat, joita aluk-
si 16ytyi liikaa. Vierekkaisten huippujen tallentumisen valttamiseksi ajettiin DFT-datalle alipdasto-
suodatus (mik3 ei tissa tarkoita mitdan todellista, koska t3ssa vaiheessa data ei ole aikamuotoista,
vaan taajuusmuotoista). Nain saatiin pois datan rippelia ja samojen huippujen "l6ytymistd” useam-
paan kertaan. 64 voimakkaimman huipun taajuudet ja niiden vastaavat amplitudit tallennettiin Da-
taFrameen. Jos naytteesta |6ytyi tata pienempi maara huippuja, talletettiin kohtaan puuttuvaa tar-

koittava NaN.

Autokorrelaatio otettiin datasta valeilld 1...16384, joten ylaraja on noin kolmasosasekunti ndytteen-
ottotaajuuden ollessa noin 48 kHz. Autokorrelaatiosta etsittiin myds huiput, jotka talletettiin voi-
makkuusjarjestyksessa. DFT:n laskemiseen, suodattimien toteuttamiseen ja huippujen 16ytami-
seen kaytettiin SciPyn funktioita, autokorrelaatioon puolestaan Statsmodelsin acf-funktiota. Suurin
amplitudi (point to point) ja datan varianssi (suhteellinen teho) talletettiin my6s. Nama toiminnot

toteuttava ohjelma on liitteessa 3.

5.2.5 Jako opetus-, validointi- ja testidataan

Data jaettiin kolmeen osaan:

e Opetusdataan (70% naytteistd), jota kdytetdan neuroverkon varsinaiseen koulutukseen, jota
siis syotetaan verkolle ja jonka perusteella oppiminen tapahtuu.

¢ Validointidataan (15%), jota kdytetaan opetuksen aikana seuraamaan mallin laatua. Tat3 seu-
rantaa kdytetaan paatokseen siita, jatketaanko mallin opetusta tai pienennetaanko sen oppi-

misnopeutta.

e Testidataan (15%), jolla testataan mallia opetuksen jalkeen.

Testi- ja validointidatana voidaan kayttaa myos samaa dataa, mutta autenttisuuden vuoksi halut-
tiin kdyttaa testaamiseen dataa, jota malli ei ole opetuksen aikana lainkaan "nahnyt”. Jako tehtiin

kayttamalla sklearn-kirjaston train_test_split-funktiota. Kdytdnndssa jako toteutetaan aina
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uudestaan luvussa 5.3 esitellyssa ohjelmassa. Toteutunut jako on sama joka kerralla kdytettdessa

samaa satunnaisjuurta funktiossa, edellyttien, ettd naytteiden lista ei muutu.

5.3 Opetusohjelma

Muutamien ensimmaisten mallien ajon jalkeen havaittiin, ettd projektista tulee melko sotkuinen,
jos ottaa samasta mallin luovasta ja kouluttavasta ohjelmasta kopioita eri malleja ja koulutettavaa
dataa varten. Paatettiin luoda Python-ohjelma, joka ajaa kaikkien mallien koulutuksen ja mallit olisi-
vat erillisind moduuleina. Ohjelma oli kehityksen alaisena lahes koko projektin ajan ja siihen lisattiin

my®ds evaluointitoimintoja. Ohjelma sai nimekseen trainer-general. py (liite 5).

Trainer-general ottaa komentorivin argumentteina koulutettavan mallin, halutun datan (meas tai
laitteen tyyppi) ja ajettavien epookkien maaran. Silla voi myos listata saatavilla olevat neuroverk-
komallit, meas:it tai tyypit ja ajaa halutessaan pelkdn evaluaatiofunktion. Neuroverkkomallit olivat
omassa hakemistossaan moduuleina, jotka sisdlsivat tiedon siitd, mita dataa se ottaa sy6tteena.
Moduulien lataamisen dynaamisesti siten, ettd sen nimea ei tarvise "kovakoodata” (import kaskyn

argumenttina) ohjelmaan mahdollistaa importlib-moduuli.

5.4 Takaisinkutsut

Takaisinkutsut (Callbacks) ovat tyokaluja, joita ajetaan epookkien valilla. TensorFlowssa nama 16yty-

vat kirjaston tf .keras.callbacks-kirjastosta. Naista kaytettiin seuraavia:

e EarlyStopping pysayttaa opetuksen, kun havikki on lakannut paranemasta. Talléin opetusta
kdynnistaessa voi antaa ajettavien epookkien lukumaaraksi reilusti suuremman luvun, kuin
mika arvioidaan tarpeelliseksi. Samalla valtetaan ylioppimista.

e ReducelROnPlateau pienentda oppimisnopeutta, kun validointihavikki ei ole enda parantunut.
Nain opetus voidaan aloittaa suurehkolla oppimisnopeudella, jolloin oppimisen alkuvaihe
tapahtuu nopeammin. Oppimisnopeuden ollessa liian suuri havikki alkaa usein sahaamaan
edestakaisin, kun verkon parametreja sdadetaan suurin askelin. Nopeutta pienennettiessa

asteittain alkaa havikki tasaantua siihen, mika kyseisella mallilla ja datalla on saavutettavissa.
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e TensorBoard tallentaa tietoja oppimisen edistymista. Tietoja luetaan erilliselld TensorBoard
-ohjelmalla, jonka kayttoliittymaa kaytetaan WWW-selaimella. Tietoja voi tarkastella niin ope-
tuksen aikana, kuin sen jalkeenkin. Tensorboardista kaapatussa kuviossa 9 havainnollistuu

havikin heilahtelu ennen kuin ReduceLROnPlateau viahentida oppimisnopeutta.

ReducelLROnPlateauta ja EarlyStoppingia voi kdyttda samanaikaisesti, kun asetetaan jalkimmaisen
"karsivallisyys” (patience) - optiota, kuinka monta epookkia funktio odottaa ennen aktivoitumista

- suuremmaksi. ReduceLRONPlateaun karsivallisyytena kaytettiin arvoa 2 ja EarlyStoppingin aluksi
10. Huomattiin, etta useimmissa tapauksessa EarlyStopping toimii, mutta joskus opetus jatkui loput-
tomiin, vaikket havikki parantunut. Pienentamalld oppimisnopeuden viahentdjan minimiarvoa, seka

pienentamalld EarlyStoppingin karsivallisyytta ja asettamalla sille vahimmaisdelta-arvon, tilanne

parani.

epoch_loss I

100
B0

60

20

Kuvio 9: Kuvakaappaus TensorBoardin oppimiskayrasta

5.5 Syotteiden syotto

Spektrogrammien sy6ttamiseen malleille kdytettiin Kerasin ImageDataGenerator-generaattoria
optiolla rescale=1./255, eli pikseleiden arvot skaalattiin liukuluvuksi valille 0...1. Tastd muodos-
tettiin erilliset generaattorit opetus-, validointi- ja testidatalle. FFT ja autokorrelaatiot voitiin antaa

mallille suoraan DataFramesta.

Jarjestelmassa mallin sisaltava moduuli maarittaa sen, mita syotteitd - spektrogrammi, Fourier-

analyysin tulokset, autokorrelaatiomaksimit tai signaalin voimakkuutta indikoivat luvut - trainer-
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general niille antaa. Muita sy6tteita kuin spektrogrammi voitiin myds yhdistella. Spektrogrammit
syotetaan neuroverkkomallille generaattorilla ja sen yhdistamiseen taulukko-muotoiseen dataan ei

ole itsestidnselvai keinoa.

5.6 Omien mallien muodostus

Malleja kehiteltiin vaiheittain kokeilemalla erilaisia muutoksia - lisdadamalla kerroksia, muuttamalla

niiden parametreja ja aktivaatiofunktiota.

Kokeiluissa havaittiin mm. seuraavaa:

e Tavallisia piilokerroksia (Dense) ei tarvita montaa. Yleensa riittaa yksi tai kaksi ennen ulostulo-
kerrosta.

e Spektrogrammi osoittautui selkeasti parhaimmaksi syottédataksi. Fourier analyysin taajuuk-
sista ja amplitudeista, tai autokorrelaation huippukohdista neuroverkko ei oppinut "ymmarta-
maan” erityisen hyvin niiden yhteytta kdyntinopeuteen.

e Spektrogrammin ollessa sy6tteena konvoluutiokerrokset olivat erittdin hyddyllisia.

e Maxpooling-kerrokset eivat parantaneet tuloksia tassa tapauksessa.

e Dropout-kerroksia kdytetdaan valttamaan mallin ylioppimista. Huomattiin, ettd vaikka sen kayt-
to kaventaa opetus- ja testidatan havikkien eroa, se ei kuitenkaan yleensa johtanut parem-

paan testitulokseen. Dropouttia ei kdytetty sddnnénmukaisesti.

5.7 Valmiiden mallien soveltaminen

Kerasin applications-kirjastossa on esikoulutettuja malleja, joita testattiin. Useat naista malleista
ovat huomattavan suuria - niissa on kerroksia jopa satoja ja parametreja (painoja ja vakiotermiarvo-
ja) kymmenia miljoonia (Keras Applications nd.). Suuremmat osoittautuivat kaytettavan laitteiston
kuuden gigatavun nayttémuistille liian suuriksi. CSC:n tai AWS:n palveluissa olisi ollut ehkd mahdol-
lisuutta saada kayttoon suurempi kapasiteetti. Tahan ei kuitenkaan ryhdytty, koska katsottiin etta

muutakin kokeiltavaa riittaa.
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Valmiit mallit ovat suunniteltu etupaassa kuvien kategorisointiin. Niiden ulostulokerroksella on si-
ten useita neuroneita ja aktivaatiofunktiona sof tmax. Ulostulokerros poistettiin ja lisattiin tilalle

yksineuroninen lineaarinen kerros ja mahdollisesti jokin kerros ennen sita.

5.8 Lineaarinen regressio

Yksinkertaisin koneoppimismalli kiyntinopeuden ennustamiseen on Lineaarinen regressio. Hairiot-
tomista signaaleista yhdenmukaisista lahteista se olisi todennakdisesti luotettava malli. Seteista
laskettiin my6s vertailukohdaksi lineaarinen regressio kayttamalla syotteena Fourier-analyysin voi-

makkainta taajuutta. Malli toteutettiin Sklearnin LinearRegression-moduulilla.

5.9 Kaytetty ohjelmisto

Taulukossa 5 on listattuna ohjelmistoja, jotka olivat olennaisia tyon toteutuksessa. Lista ei ole katta-

va. Kaikki kaytetyt sovellukset, kirjastot ja tyokalut ovat avoimen ldhdekoodin ohjelmistoja.

Taulukko 5: Kaytetyt ohjelmistot

ohjelmisto versio tyyppi tarkoitus

Manjaro Linux 21.2.6 kayttojarjestelma tyoskentely

Python 3.10.4 tulkattava ohjelmointikieli ohjelmointi

TensorFlow 2.8.0 syvaoppimiskirjasto neuroverkot

SciPy 1.8.0  kirjasto tieteelliseen laskentaan signaalin matemaattinen analyysi
Matplotlib 3.5.2  graafikirjasto visuaalinen havainnollistaminen
Pandas 1.4.2  datankasittelykirjasto datan kasittely

Scikit-learn 1.1.2 koneoppimiskirjasto regressio, datan jako
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6 Tulokset

Taulukoissa 6 ja 7 esitetyt testidatalla tehdyn ennusteen keskihajonnat on tehty valikoidulla joukol-
la neuroverkkomalleja. Mallin nimesta voi paatelld verkon koostumuksesta: ennen alaviivaa syo6t-
teiden tyyppi selittyy siten, ett3 'a’ merkitsee autokorrelaatiota, 'f’ Fourier-analyysin tuloksia, 'p’
signaalin suurinta amplitudia ja varianssia, seka 's’ spekrogrammia. Useampi kirjain tassa merkit-
see siis useamman sy6tteen mallia. Alaviivan jalkeen kerrokset ja niiden lukumaara selittyy seuraa-
vasti: 'd’ on yhta kuin Dense, eli tavallinen piilokerros, 'c’ konvoluutiokerros, 'm’ MaxPooling ja'n’
normalisointi. Esimerkiksi mallissa s_d1c2n2 on syotteena spektrogrammi, yksi Dense-kerros seka
konvoluutio- ja normalisointikerroksia kaksi. 'Mobile’ ja 'efficient’ ovat Kerasin valmiita malleja: Mo-
bilenet ja EfficientNet. Lopussa mahdollisesti oleva kirjain tarkoittaa eri versiota mallista (jotain on
muutettu, kuten neuronien maaraa tai aktivointifunktiota). 'LR’ on lineaarinen regressio. Jos tulos
on "NaN”, ei ajossa ole saatu tulosta, vaan se on mahdollisesti kaatunut virheeseen, kuten muis-
tin loppumiseen. 's_mobi-accel’-mallissa on kaytetty kiihtyvyysdatasta tehtyja spektrogrammeja

MobileNet-mallissa. Paras tulos kullekin datasetille on merkitty tummennettuna.

Kunkin setin testidatan ennusteen keskihajonnan perusteella parhaat tulokset on esitetty taulukos-
sa 8. Siind "malli” on neuroverkkomalli, jolla tulos on saatu, "epokkeja” montako epookkia on ajettu
ennen kuin EarlyStopping on pysayttanyt opetuksen', p;...,, keskihajonta opetusdatalla, p..: keski-
hajonta testidatalla, "< 5” kuinka suuri osa ennusteista poikkeaa alle 5 RPM mitatusta ja vastaavasti

"10...30", '30...100" ja "> 100" poikkeamia kyseisilla valeilla ja yli 100 RPM. "Paras” sarakkeessa on

kaikkein l1ahimpana mitattua ollut poikkeama ja "huonoin”-sarakkeessa kaikkein kauimpana ollut.

opetukset ajettu maksimiarvolla 100 epookkia



Taulukko 6: Ennusteiden keskihajonnat: osa 1

demo flakt-de flakt-nde motor-de motor-nde pump-de

a_d1

a_d2
a_d3s
ap_d1
ap_ds
ap_d4
fap_d2
fp_d1
fp_d2
fp_d3
fp_d4
s_dib
ap_d2
s_d1c1bd1
s_d1cib
s_di1cic
s_d1cid
s_d1cimn
s_d1cin
s_d1c1
s_d1can2
s_d1c3n2
s_di1
s_d2b
s_d2c2n2
s_d2
s_efficient
s_mobile2
s_mobi-accel
LR

538.1
474.9
45741
500.7
487.5
535.3
334.5
331.3
318.8
33541
293.8
13941
475.5
1177
88.3
149.6
11177
82.5
78.6
83.5
36.3
1500.1
125.5
1194.1
144341
94.7
1116.3
481.6
1112.6
11921

222.2
213.4
206.3
218.3
205.9
208.1
147.4
1987
183.5
176.4
156.1
177.5
206.4
110.4
96.4
113.0
NaN
95.5
102.2
91.5
53.7
3441
169.3
320.9
56.8
153.0
320.9
27.3
320.9
307.6

197.4
168.6
170.0
188.0
164.3
168.0
163.4
215.0
198.5
192.6
198.3
137.6
177.5
76.0
85.2
145.3
84.1
777
87.2
56.6
491
31.8
139.6
307.3
42.4
144.3
307.4
307.6
26.3
314.6

2827
272.4
276.0
281.2
273.1
243.9
206.0
270.2
265.4
255.5
215.8
117.5
273.0
45.4
60.9
75.2
55.5
51.9
41.0
50.7
34.8
27.5
128.9
319.3
337
180.1
NaN
319.3
320.5
325.1

281.2
269.9
277.4
281.2
275.8
2351
184.1
218.9
209.5
205.2
177.2
85.1
270.3
42.8
43.5
88.8
66.4
46.8
44.9
4.5
30.5
24.6
131.0
310.9
25.7
127.0
310.9
310.8
20.7
3311

115.9
100.4
99.9
104.0
97.2
100.7
37.1
33.5
34.0
39.5
37.5
357
99.3
42.5
36.0
35.1
48.9
34.9
521
34.3
14.3
14.0
35.0
36.3
15.3
32.4
36.3
36.7
37.3
34.0
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Taulukko 7: Ennusteiden keskihajonnat: osa 2

pump-de-axial  vibo vib1 vib2 Pump Blower Motor
a_d1 39.3 370.3 298.4 398.5 4817 420.3 4625
a_d2 357 3777 2875 383.6 4197 382.8 446.2
a_d3 38.2 4819 283.8 393.0 4353 3874 440.4
ap_d1 37.8 358.9 321.0 362.9 443.8 406.9 462.3
ap_d3 38.1 3822 276.2 388.6 422.9 371.6  447.3
ap_d4 37.8 4384 300.9 279.5 441.8 366.6 4221
fap_d2 32.6 2397 239.0 222.6 160.3 337.3 3378
fp_d1 52.4 322.3 376.6 302.4 2137 314.9 373.6
fp_d2 54.8 2671 312.3 258.4 195.0 2817 335.9
fp_d3 56.9 263.8 284.2 278.3 1947 2831 3417
fp_d4 53.3 1557 235.6 1515 1717 267.4 317.7
s_d1b 347 1567 186.0 1515 115.0 383.1 283.8
ap_d2 37.4 376.2 285.4 364.8 444.3 3847 436.6
s_d1c1bd1 36.2 1167 1575 127.0 857 140.2 94.5
s_d1cib 373 118.0 133.3 135.0 971  160.4 102.3
s_d1c1c 35.6 178.3 800.0 152.6 958 222.0 168.3
s_d1cid NaN 123.8 147.6 152.6 120.3 201.3 121.4
s_d1cimn 327 109.0 116.9 109.9  85.3 154.5 93.5
s_d1cin1 93.2 118.6 132.9 108.9 66.2 174.1 927
s_d1c 33.6 109.2 110.8 97.3 71.8 167.9 95.8
s_d1can2 16.1 87.2 96.2  79.6 52.1 13.4 66.0
s_d1c3n2 144.2  76.3 78.2 76,9 45.8 87.8 59.3
s_d1 699.3 168.4 188.3 152.3 99.5 375.8 276.6
s_d2b 35.9 9477 800.0 552.5 584.5 4955 472.2
s_d2c2n2 177.6 81.2 93.5 70.6 88.8 115.4 62.9
s_d2 34.6 1567 174.9 134.8 96.5 378.7 284.9
s_efficient 36.0 9501 526.4 376.9 51.3 NaN  472.3
s_mobile2 35.9 103.5 800.3 59.9 NaN NaN 50.2
s_mobi-accel 34.2 70.6 55.5 157.1 NaN NaN NaN
LR 36.9 828.9 889.6 5615 616.4 523.8 5061

32
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Taulukko 8: Parhaat mallit seteittiin

setti malli epookkeja  pirain Ptest <5 5.10 10..30 30..100 >100 paras huonoin
Blower s_d1c3n2 34 28.06 8775 10.52 11.04 30.62 32.34 10.52 0.02  7402.11
Motor s_mobile2 44 40.24 50.24 18.06 16.98 42.50 17.37 18.06 0.02 7518.36
Pump s_d1c3n2 35 36.85 4580 10.65 1077 3072 37.21  10.65 0.11  700.87
demo s_d1can2 58 32.08 36.27 10.69 9.43 35.22 38.36 10.69 0.13  258.87
flakt-de s_mobile2 33 21.03 2730 2767 2206 33.39 11.21 27.67 0.00 2549.89
flakt-nde s_mobi-accel 54 23.68 26.30 2514 20.19 34.24 15.49 2514 0.01 677.36
motor-de s_d1c3n2 47 18.98 27.53 2133 22.04 38.49 15.04 21.33 0.03 1083.46
motor-nde s_mobi-accel 36 16.58 20.69 30.27 2377 36.48 719 30.27 0.00 1566.07
pump-de s_d1c3n2 38 971 14.00 21.80 25.94 45.86 6.02 21.80 0.09 213.78
pump-de-axial s_d1c2n2 34 129 1612 21.67 19.20  47.37 10.84 21.67 0.09 179.63
vibo s_mobi-accel 39 6976 70.63 9.97 7.62  24.63 41.64 9.97 0.02 2617.86
vib1 s_mobi-accel 43 42.52 5549 32.56 15.83 26.51 18.15 32.56 0.00 2734.03
vib2 s_mobile2 43 48.20 59.91 29.31 12.32 25.42 24.64 29.31 0.02 2663.66
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Taulukossa 9 on kuvattu mallien ennusteiden suhdetta mitattuun arvoon. Kukin piste kuvaa naytet-

ta, sijoittuen X-akselilla mitatun arvon ja y-akselilla ennustetun arvon kohdalle.

Taulukko 9: Mallien ennusteiden kuvaajia
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6.1 Tulosten analysointi
6.1.1 Syotedatat

Autokorrelaatiomalleilla ei saavutettu kovin hyvia tuloksia. Niilla seteill3, joissa jotkin naista malleis-
ta vaikuttavat suhteellisen hyviltd (pump-de-axial), saavutetaan jo lineaarisella regressiolla saman
tasoinen tulos. Toisella matalan lineaarisen regression virheen setilla LR oli huomattavasti parempi.

Muilla keskihajonta oli parhaimmillaan noin 31...75 % LR:sta.

Fourier-muunnoksia pidettiin etukdteen olennaisena syottodatana. Voidaan siten pitda pettymykse-
na, etteivat niiden ennusteet olleet taman parempia. Useimmilla seteilld FFT-mallien tulokset olivat
hieman parempia, kuin autokorrelaatiolla. Parhaan AC-mallin ennusteiden keskihajontojen keskiar-

vo oli 175 RPM, LR:n suhteutettuna vaihteluvili oli 25...141 %.

Edellisten yhdistelmalla ei myoskaan saavutettu mitdan, merkittavaa. Tulokset olivat samaa koko-

luokkaa, kuin edella. Joissain hieman parempi, joissain hieman huonompi.

Spektrogrammi osoittautui ylivoimaisesti parhaaksi syottoédataksi. Virheen keskihajonnaksi saatiin

tyypillisesti alle 40 RPM.

6.1.2 Parhaiden ennusteiden ja mallien Iahempi tarkastelu

Yhta mallia, joka olisi paras kaikille seteille ei ollut, nelja eri mallia osoittautui parhaaksi ainakin jos-
sakin setissa. Tosin itse asiassa s_mobi-accel ja s_mobile2 ovat sama malli, mutta eri datalla sy6tet-
tyja. Eri koneilla on erilainen varahtely, jolloin niille toimivat erilaiset mallit. Itse tehdyistd malleista

parhaiten toimivissa oli vain yksi Dense-kerros ulostulokerroksen lisaksi.

Jokaisessa setissa on ennusteita, jotka poikkeavat mitatusta huomattavasti, jopa tuhansia kierroksia
minuutissa. Joitain huonon ennusteen spektrogrammeja tarkasteltiin. Syita virheeseen voi olla mo-
nia. Osassa kuvista nayttaisi olevan 1ahinna kohinaa, anturi ei ole ehka toiminut, osa taas nayttaa
normaalilta. Jos virheen syy on laitteessa oleva vika, on se tuotantosovelluksen kannalta ongelmal-

lista: vika aiheuttaa virheen, jonka takia taas vikaa ei l0ydeta.
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Demo-setti on simuloitu Distencen laboratoriossa, jotta saataisiin dataa, jossa koneen malli on var-
masti sama kaikissa ndytteissa. Taman hajontakuvaaja taulukossa 9 on kaikkein lineaarisin. Tasta
voidaan johtaa hypoteesi, ettd samantyyppisten, mutta ei aivan samanlaisten koneiden joukko ai-
heuttaa malliin epavarmuutta, joka nakyy ennusteiden hajontana lineaarisen kdyran molemmin
puolin. Setin laitteiston samankaltaisuus ilmeisesti parantaa oppimistulosta. Blower- ja Motor-

seteissd, joissa on hajanainen laitekanta, hajoaa my6s kuvaaja.

Huomattavaa on, ettd useiden settien kohdalla paras malli oli s_mobi-accel, eli Mobilenet ajettuna
kiihtyvyysdatasta tehdyilla spektrogrammeilla. TAma oli alun perin virhe, muunnos nopeusdataksi
oli maara tehda ensin. Muiden mallien kohdalla - mukaan lukien muut Kerasin valmiit mallit - kiih-

tyvyysdata ei toiminut hyvin, vaan nopeusdatalla saatiin huomattavasti parempia tuloksia.

6.2 Menetelman tarkkuus ja luotettavuus

Joidenkin mallien ja laitekonfiguraatioiden yhdistelmalla paastiin melko hyviin tuloksiin, keskihajon-
nan ollessa pienimmillaan hieman yli 20 RPM. Silti ndissakin on liikaa ennusteita, jotka poikkeavat
todellisesta huomattavan paljon. Tama, ja kuvaaja kielivat siita, ettd hairididen vaikutusta ei ole tay-

sin onnistuttu saamaan tuloksista pois parhaallakaan yhdistelmalla.

Distencen edustajalta saadun tiedon mukaan datan kdyntinopeuslukemissa saattaa olla virhetta,
joka on suurimmillaan 30 RPM ja johtuu siit, ettad varahtelynayte ei ole tarkalleen samanaikainen
kdyntinopeuslukeman kanssa. Virhe toteutuu etenkin kiihtyvassa tai hidastuvassa vaiheessa olevan
koneen mittauksissa. Tama saattaa aiheuttaa malliin epatarkkuutta, mutta ei selitd huomattavia, yli

100 RPM virheita ennusteissa.
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7 Yhteenveto

7.1 Pohdintaa

Tyota aloitettaessa ei voinut tietda millaisia tuloksia saadaan aikaiseksi. Tavoite oli kehittdad mahdol-
lisesti jopa tuotantoon sovellettava tuote, mutta toisaalta kysymyksessa oli tutkimus, jossa tutkit-

tiin, voidaanko sellainen tehda. Vastaus tutkimuskysymykseen lienee, ettd todennakdisesti kylla.

Nopeuspektrogrammien toimiminen yhdelld mallilla suhteellisesti erinomaisen hyvin osoittaa, etta
ei voida ennalta tietda, mika neuroverkoissa toimii ja mika ei. Siksi villitkin ideat ovat kokeilemisen

arvoisia.

7.2 Jatkokehitysmahdollisuudet

Jatkokehityksessa on syyta tutkia tarkemmin syita vikaan meneviin ennusteisiin ja pohtia niiden
pohjalta parannusmahdollisuuksia. Neuroverkoille annettavista syotteista voidaan parantaa ainakin
spektrogrammin tarkkuutta kasvattamalla. Tama voitaisiin toteuttaa kehittamalla oma ohjelma tai
kayttamalla joitain avoimen lahdekoodin ohjelmaa pohjana. Spektrogrammin tueksi voidaan kokeil-

la antaa muuta signaalista erotettua dataa syotteeksi.

SyOtteesta erotetuksi dataksi voidaan keksia uusia keinoja, myos sellaisia jotka eivat kuulu perintei-
siin signaalinkasittelyn oppeihin. Ennalta ei tieda, mitka piirteet osoittautuvat toimiviksi neuroverk-

komallaissa.

Kun koneoppimismallin ennusteesta saadaan riittavan tarkka ja luotettava, on mahdollista tehda
esimerkiksi [ahes reaaliajassa toimiva pyorimisnopeuden kertova sovellus. Valmis koulutettu malli
ei tarvitse endaa huomattavaa laskentatehoa, ja se voidaan siirtda kaytettavaksi TensorFlow Litella
myos mobiililaitteeseen tai Raspberry Pi -minitietokoneeseen. Nain voitaisiin toteuttaa vaikka laite-

kohtainen kdyntinopeusmittari.
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Liitteet

Liite 1. Naytelistan generoiva ohjelma

#!/usr/bin/env python3
# -*- coding: utf-8 -*-

mnn

Program to create a table from json metadata files

mnn

import os

import glob

import pandas as pd
import json

DATADIR
SAVE_TO

"../data/"
"work_data/samplelist -stage1.parquet.gz"

gdadir = glob.glob('T2*', root_dir=DATADIR)

samplelist = pd.DataFrame(columns=[’'terminal’, ' datafile’,’f_exists'’
1)

machineTypes = pd.read_excel(’../data/machinetypes.ods’, usecols
=[0,1,2]) # requires odfpy

for sampledir in gdadir:
jsons = glob.glob(’'*.json’, root_dir=os.path.join (DATADIR,
sampledir))

for sonni in jsons:
with open (os.path.join (DATADIR,sampledir ,sonni)) as fp:
metadata = json.load(fp=fp)

itsthere = os.path.exists(os.path.join (DATADIR,sampledir,
metadata[ 'fileName ']))

newsample = pd.DataFrame ({ 'terminal’:[ metadata[’'terminal’
11, 'datafile’:[ metadata[ ' fileName’']], \

"metadata’:[sonni], 'directory’:[
sampledir], \

"f _exists ':[itsthere], '’
samplecount’:[ metadata[’
actualSampleCount’]], \

"mVscaling ' :[ metadata[ 'mVScaling’
11, \

"frequency ’:[ metadata[’
actualSamplingFrequency'1], \

'RPM’ :[ metadata[ 'encoderRpm’']], '’
meas ' :[ metadata[ 'tags’'][0O].
split(’':")[1]1]1,\




4

"encSource ' :[ metadata[’
encoderRPMSource’ ][ 'name’]],\
"time ' :[ metadata[ 'time’]1]})
try:
newsample[ 'type’] = machineTypes[ (machineTypes|[’'Serial
_number’']==metadata[ 'terminal ’]) & \
(machineTypes|[ '#meas’']==metadata[ 'tags'][0]. split
(":")[1]) 1.Type.values[O]
except:
newsample[ 'type’] = ’unknown'’
samplelist = pd.concat([samplelist, newsample])

# Some raw data files are missing, drop those lines.

samplelist = samplelist[samplelist.f_exists == True]

# RPM 1 is an error and stopped macines are also irrelevant

samplelist = samplelist[samplelist .RPM > 1]

# Drop fixed RPMs, these machines were tested without RPM sensor

samplelist = samplelist[samplelist.encSource.str.contains(’fixed')
== False]

# Drop the ones with low sampling frequency

samplelist = samplelist[samplelist.frequency >= 48000]

# Drop shor ones

samplelist = samplelist[samplelist.samplecount > 20000]

# Drop columns no longer needed

samplelist = samplelist.drop ([ 'encSource’, 'f_exists’], axis='

columns’)
# Samples are now consistent.
samplelist.reset_index(inplace=True, drop=True)
# Save it
samplelist.to_parquet (SAVE_TO, compression='gzip ')
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Liite 2. Kiihdyvyysdatan nopeusdataksi muuntava ohjelma

#!/usr/bin/env python3
# -*- coding: utf-8 -*-

mnn

Program to convert acceleration data to velocity data

import pandas as pd

import numpy as np

import scipy

import os

import signal

import sys

import pyarrow as pa

import pyarrow.parquet as pq
import time

PROGRESSFILE = 'make_velocity_parquets_progress. txt’
DATADIR = os.path.join(’..', data’)
SAMPLELISTFILE = 'work_data/samplelist -current.parquet.gz’

# This assumes the data is 24 bit and samplingrate as most samples,
all other dropped

ADC_MAX = 8388608

SAMPLINGRATE = 48828.125

# In case of an interrupt:
def handler (signum, frame):
msg = "Interrupt_(signal_ {})._ Writing_progress_state_and_
exiting ."
print (msg.format(signum), end="\n", flush=True)
with open(PROGRESSFILE, ’'w’') as pf:
pf.write(str(i-1))
sys.exit (2)

signal.signal(signal .SIGINT, handler)
signal.signal(signal .SIGTERM, handler)

samplelist = pd.read_parquet(SAMPLELISTFILE)

if os.path.exists (PROGRESSFILE):
with open(PROGRESSFILE, ’'r’) as pf:

initial = int(pf.read())
else:
initial = o
n_o_s = len(samplelist)
s t = time.monotonic ()

for i in range(initial, n_o_s):




path = os.path.join (DATADIR, samplelist.directory.iloc[i],
samplelist.datafile.iloc[i])

data = np.loadtxt(path, max_rows=65536)

accel = data/ADC_MAX

accel = accel - accel.mean()

velo = scipy.integrate.cumulative_trapezoid(y=accel, dx=(1/
SAMPLINGRATE) ) . astype (np.float32)

velofile = path.replace(’'Raw.gz’, 'Velo.parquet'’)

pa_velo = pa.table({"data": velo})

pg.write_table(pa_velo, velofile)

if (i % 1000 == 0):
print ("%s_of _%s,_time _%s" % (i, n_o_s, (time.monotonic()-

s_t)))
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Liite 3. Ominaisuuksia erottava ohjelma

#!/usr/bin/env python3

# -*- coding: utf-8 -*-

Make list fourier analysis frequencies, autocorrelation peaks

and other parameters for input.

It’s a long run, so give a chance to interrupt and continue later.

mnn

import pandas as pd

from os.path import join
import numpy as np

import scipy.signal

from scipy import fft

import time

import signal

from os.path import exists
import sys

import warnings

import pyarrow.parquet as pq
import statsmodels.api as sm

MAKE_FFT = True
MAKE_AC = True

DATADIR "../data/’

WORKDIR "work_data’

OLD_SAMPLELIST = ’'work_data/samplelist -stage1.parquet.gz’
NEW_SAMPLELIST = ’'work_data/samplelist_w_features.parquet.gz’
PROGRESSFILE = 'make_some_inputs_progress. txt’

MVSCALING = 10545.645/8388608

# we will handle this issue
warnings.simplefilter (action="ignore’, category=pd.errors.
PerformanceWarning)

# In case of an interrupt:
def handler (signum, frame):
msg = "Interrupt_(signal_{})._Writing_samplelist_and_state_and_
exiting ."
print (msg.format(signum), end="\n", flush=True)
lines.to_parquet (NEW_SAMPLELIST)
with open(PROGRESSFILE, ’'w’) as pf:
pf.write(str(i-1))
sys.exit(2)

signal.signal(signal .SIGINT, handler)
signal.signal(signal .SIGTERM, handler)




# Keep the original samplelist

if exists (NEW_SAMPLELIST) :
samplelist = pd.read_parquet (NEW_SAMPLELIST)
continuing True

else:
samplelist
continuing

pd.read_parquet (OLD_SAMPLELIST)
False

if exists (PROGRESSFILE) :
with open(PROGRESSFILE, ’'r’) as pf:

initial = int(pf.read())
else:
initial = o
new_features = [’'variance’, 'PTP’]

new_columns new_features.copy ()

ftF_columns []

ftA_columns [

sc_columns = []

if MAKE_FFT:
ftF_columns ["ftF{:02X}".format(x) for x in range(64)]
ftA_columns = ["ftA{:02X}".format(x) for x in range(64)]
new_columns += (ftF_columns+ftA_columns)

if MAKE_AC:
ac_columns = ["ac{:02X}".format(x) for x in range(64)]
new_columns+= ac_columns

if not continuing:
for column in new_columns:
if column not in samplelist.columns:
samplelist[column] = np.NaN

lines = samplelist.copy() # Clean dataframe fragmented by many
inserts
del samplelist

start_time = time.monotonic() # for monitoring
for i in range(initial, len(lines)):

# load the Velocity sample
path = join (DATADIR, lines.directory.iloc[i], lines.datafile.

iloc[i].replace(’'Raw.gz’', ’'Velo.parquet’))
data_arrow = pqg.read_table(path)
data = np.array(data_arrow)[0O]
# substract average
data_norm = data - data.mean()
# normalize between 1 and -1
scalefactor = np.max([data_norm.max() ,abs(data_norm.min())])

data_norm = data_norm/scalefactor
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sRate = lines.frequency.iloc[i]

# filter out very low frequences

b, a = scipy.signal.butter (3, Wn=9, btype='highpass’, fs=sRate)

data_norm = scipy.signal.filtfilt (b, a, data_norm)

# write variance, point-to-point (max amplitude), scalefactor ,
and power

feats = dict(zip(new_features, [data.var (), data.ptp()]))

for column in new_features:
lines.at[lines.index[i], column] = feats[column]

if MAKE_FFT: # Calculate top frequencies with fourier
transform
# Make window
N = len(data)
W = scipy.signal.blackman(N)
ftBlac = fft.fft(data_norm*wW)
ftReal = np.abs(ftBlac)
freqs = fft.fftfreq (N, 1/sRate)

# Low pass filter the FFT to reduce ripple (although we're
in f domain now)

b, a = scipy.signal.butter(3, 100, fs=sRate)

ftButter = scipy.signal.filtfilt (b, a, ftReal)

peak_indexes, peak_features = scipy.signal.find_peaks|(
ftReal [:N//2], height=20, distance=100, threshold=10)
peak_frame = pd.DataFrame ()

peak_frame['index’'] = peak_indexes
peak_frame[ 'height'] = peak_features[’'peak_heights’]
peak_frame[ ' frequency’] = peak_frame[’'index'].apply(lambda

x: freqs[x])
# Sort frequencies by amplitude
peak_frame.sort_values(by=["height’'], ascending=False ,
inplace=True)

peak_frame.reset_index (drop=True, inplace=True)
peak_frame = peak_frame.reindex(range(64), fill_value=np.
NaN)

# Put the features into the dataframe

for | ,col in enumerate(ftF_columns):
lines.at[lines.index[i], col] = peak_frame.iloc[I].
frequency
for |,col in enumerate(ftA_columns):
lines.at[lines.index[i], col] = peak_frame.iloc[I].
height
if MAKE_AC:

ac = sm.tsa.acf(data_norm, nlags=0x3FFF)
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peak_indexes, peak_features = scipy.signal.find_peaks(ac,
height=0.01, distance=10)

peak_frame = pd.DataFrame ()

peak_frame['’'index’'] = peak_indexes

peak_frame[ 'height'] = peak_features[ ' peak_heights’]

peak_frame.sort_values (by=["'height’], ascending=False,
inplace=True)

peak_frame.reset_index (drop=True, inplace=True)
peak_frame = peak_frame.reindex(range(64), fill_value=np.
NaN)
for | ,col in enumerate(ac_columns):
lines.at[lines.index[i], col] = peak_frame.iloc[I]["’
index ']

# Occasinally tell status
if (i % 100 == 0)
print("Progress: _{}_of_{},_ time:_{}".format(i, len(lines),
time . monotonic () -start_time))

lines.to_parquet (NEW_SAMPLELIST)

with open(PROGRESSFILE, 'w’) as pf:
pf.write(str(i))

print(’All _done!’)
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Liite 4. Spekrogrammit generoiva ohjelma

#!/usr/bin/env python3
# -*- coding: utf-8 -*-

mnn

Generate spectrograms from velocity data

import pandas as pd

from os.path import join, exists
import matplotlib.pyplot as plt
from PIL import Image

import time

import pyarrow.parquet as pq
import numpy as np

DATADIR = join('..’,'data’)
samplelist = pd.read_parquet(’'work_data/samplelist -stage1.parquet.
gz')
if exists('last_spectrogram_index.txt'):
with open(’last_spectrogram_index.txt’, 'r’) as faili:
last = int(faili.read())
else:
last = O

length=len(samplelist)

time_start = time.monotonic ()
time_now = time_start
time_100start = time_start
for i in range(last, length):
datapath = join (DATADIR, samplelist.directory.iloc[i],
samplelist.datafile.iloc[i]).replace(’Raw.gz’, ’'Velo.parquet

")

data = pg.read_table(datapath)

data = np.array(data[o])

sRate = samplelist.frequency.iloc[i]

plt.specgram(data, NFFT=1024, Fs=sRate, scale='dB’, cmap='gray'’
)

ax=plt.gcal()

plt.axis(ymin=0, ymax=(sRate/2))

plt.axis(’'off’)

ax.set_frame_on(False)

out_filepath = datapath.replace(’.parquet’, ’'Spectro.png’)

# Save FFT without borders

plt.savefig(out_filepath, format='png’', bbox_inches="tight’,
pad_inches = 0)

plt.cla() # Clear the figure
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# Make a Grayscale for smaller size
Image .open(out_filepath).convert('L’).save(out_filepath)

with open(’last_spectogram_index.txt’, 'w’) as faili:
faili.write(str(i))

if (i % 100 == 0): # Show info every 100
time_now = time.monotonic ()
time_last100 = time_now - time_100start
time_100start = time_now
time_sinceStart = time_now - time_start
print ("%s_of _%s,_time:%s,_last_100_%s" % (i, length,

time _sinceStart, time_last100))
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Liite 5. Ohjelma mallien koulutukseen ja evaluaatioon

#!/usr/bin/env python3

# -*- coding: utf-8 -*-

Program to dynamically load neural network model specified on
command line , prepare data and train the model.

import pandas as pd

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping,
ReduceLROnPlateau, TensorBoard

from sklearn.model_selection import train_test_split

import os

import sys

import getopt

import importlib

import matplotlib.pyplot as plt

import time

import signal

IMAGE_WIDTH=334

IMAGE_HEIGHT =217

IMAGE_SIZE =(IMAGE_WIDTH, IMAGE_HEIGHT)
IMAGE_CHANNELS =1

PATH = '../data’

MODELSAVEDIR = ’'saved_models’

TENSORBOARDDIR = ’'tensorlog’

WORKDIR = ’'work_data’

SAMPLELIST = ’'samplelist_w_features.parquet.gz’
SAMPLEPATH = os.path.join (WORKDIR, SAMPLELIST)

sys.path.append("./ model_modules")

def handler (signum, frame):
msg = "Interrupt_(signal_{})._Saving_model_and_exiting."
print (msg.format(signum), end="\n", flush=True)
model.save (os.path.join (MODELSAVEDIR, modelname, kind))
print ("Cannot_save _epochs_run._Edit _%s/%s/%s/epochs_run. txt
manually . " \
% (MODELSAVEDIR, modelname, kind), 'w’)
sys.exit (2)

signal.signal(signal .SIGINT, handler)
signal.signal(signal .SIGTERM, handler)

def usage():




print ("usage:_{}_[-e_epochs]_[-t_type(s)]_[-M_meas(es)]_-m
model" . format(sys.argv[o])+
.[--evaluate-only]".format(sys.argv[o])+
uuuuuuuuu [--dont-evaluate]")
def evaluate ():
if 'spectogram’ in modul.inputs:
mae_train = model.evaluate(generator_train) [1]
# messedupresults = model. predict (generator_test)
# model.predict with generator mixes the results
# workaround predicts one sample at a time
guesses = []
for _, line in samples_test.iterrows():
linedf = pd.DataFrame({ ' 'path_to_file ' :[line[’
path_to_file’]], 'RPM’: [line[’RPM’']]})
generator_one = datagen.flow_from_dataframe(
linedf ,
directory = PATH,
x_col="path_to_file ',
y_col="RPM",
target_size=IMAGE_SIZE ,
class_mode="raw’,
batch_size =1,
color_mode="'grayscale

)

guesses .append(model. predict (generator_one)[0,0])

)

else:
if len(shape) == 1:
mae_train = model.evaluate(data_train[o]) [1]
else:
mae_train = model.evaluate(data_train) [1]
guesses = model.predict(data_test)

evalDf = pd.DataFrame(samples_test.RPM)

# if 'messedupresults’ in locals():
# evalDf[ 'messedupresults '] = messedupresults
evalDf[ 'guesses’] = guesses

evalDf[ 'diff’'] = evalDf .RPM - evalDf.guesses

evalDf[ 'absdiff'] = evalDf[’diff’].abs()

mae = evalDf['absdiff’].mean()

hist = np.histogram(evalDf[ ' absdiff’], bins
=[0,5,10,30,100,1000000]) [0]

hist = hist/len(evalDf) *100
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—

{}_[--list —-models] [--list -meas] [--list -types]

best = evalDf[’absdiff’].min{()

best _idx = evalDf[evalDf[’absdiff’'] == best ].index.values[0O]
worst = evalDf[’absdiff’].max()

worst_idx = evalDf[evalDf[’absdiff’] == worst ].index.values[O]

now = int(time.time())
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try:

epoch = history.epoch[-1] + 1
except NameError:

epoch = epochs_run

is_acsp = ('--accel-spectro’ in optdict.keys())
with open(os.path.join (WORKDIR, ’'Trainer-eval.asv’), 'a’) as
asv: # "ampersand separeted values"
# unix_time & meas/type & model & epochs run & train mean
absolute error & test mean absolute error
# & error in RPM o0...5 & 5...10 & 10...30 & 30..100 & over
100 & best & worst sample & accel spectrogram used
print (f"{now}&{kind}&{modelname}&{epoch}&{mae_train}", end=

"', file=asv)

print (f"&{mae}&{ hist[o]}&{ hist[1]}&{ hist[2]}&{ hist[3]}_",
end="", file=asv)

print (f"&_{hist[o]}&{best_idx}:{ best}&{worst_idx }:{worst}&{
is_acspl", file=asv)

plt.scatter(samples_test[ 'RPM’'], guesses)

plt.savefig(os.path.join (WORKDIR, "plot{}.svg".format(now)),
format="svg’)

savefilename = "predictDf {}. parquet.gz".format(kind)
try:

predictDf = pd.read_parquet(os.path.join (WORKDIR,
savefilename) )

predictDf [str (now)] = guesses
except FileNotFoundError:
predictDf = pd.DataFrame(guesses, columns=[str (now) ])

predictDf.to_parquet(os.path.join (WORKDIR, savefilename),
compression="gzip ')

return evalDf
————— End of evaluation -----------------———-——"—~—~—~—~—~—~—~"—~—~—~—~—~—~——

try:

opts = getopt.getopt(sys.argv[1:], "em:t:M:", ['list -models’,’
list —-types’,'list -meas’, 'evaluate-only’,  accel-spectro’])

except getopt.GetoptError as e:

print (e.msg)
usage ()
sys.exit(2)

optdict = dict(opts[o])

if

'--list -models’ in optdict.keys():
import glob
for f in glob.glob(’'*.py’, root_dir="model_modules’):
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print (os.path.splitext(f)[o])
sys.exit (o)

if '--list -meas’ in optdict.keys():
samplelist = pd.read_parquet (SAMPLEPATH)
print(samplelist.groupby ([ 'meas’])[ 'meas’].count())
sys.exit (o)

if '--list -types’ in optdict.keys():
samplelist = pd.read_parquet (SAMPLEPATH)
print(samplelist.groupby ([ 'type’]) [’ 'type’].count())
sys.exit (o)

if '-m’ not in optdict.keys():
print("Please _specify_model")
usage ()
sys.exit(2)
else:
modelname = optdict[’'-m’]
if '-e’ in optdict.keys():
epochs_todo = int(optdict[’'-e’])
else:
epochs_todo = 10

modul = importlib.import_module("model_modules.{}".format(optdict[’
-m’]), './model_modules’)

# Prepare sammple list and make split to train, validation and
test data
samplelist = pd.read_parquet (SAMPLEPATH) . fillna (value=0)
if "M’ in optdict.keys():
if '-t’ in optdict.keys():
print("Specify_either _type_or_meas,_not_both")
usage ()
sys.exit (2)
kinds = optdict['-M’'].split(’,")

samplelist = samplelist[samplelist.meas.isin (kinds)]
if len(kinds) > 1:

kind = ',’.join(kinds)
else:

kind = kinds[o0O]

elif '-t’ in optdict.keys():
kinds = optdict[’'-t’].split(’,")

samplelist = samplelist[samplelist.type.isin(kinds)]
if len(kinds) > 1:
kind = ',’.join(kinds)
else:
kind = kinds[o]
else:

kind = "all’
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if '--accel-spectro’ in optdict.keys(): # Possibility to still use

(wrong) accel ’'grams

samplelist[ 'path_to_file’] = samplelist.directory+'/’'+
samplelist.datafile.apply(lambda x: x.replace(’Raw.gz’,
RawAccelSpectro.png’))

# saves in a different directory to avoid collisions with
normal runs

MODELSAVEDIR = ’'saved_models_old’
TENSORBOARDDIR = 'tensorlog_old’
else:
samplelist['path_to_file’] = samplelist.directory+’'/'+
samplelist.datafile.apply(lambda x: x.replace(’'Raw.gz’,
VeloSpectro.png'))
samples_train, samples_rest = train_test_split(samplelist ,
train_size = .7, random_state=69)
samples_valid, samples_test = train_test_split(samples_rest,

test _size=0.50, random_state=69)

del samples_rest

print(’'%s_training _%s_validation , _%s_test_samples’ % (len(
samples_train), len(samples_valid), len(samples_test)) )

data_train, data_valid, data_test, shape = [],[],[],I]
# Prepare image data generators if spectogram input
if 'spectogram’ in modul.inputs:
shape.append ([ IMAGE_WIDTH, IMAGE_HEIGHT, IMAGE_CHANNELS])
datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)
generator_train = datagen.flow_from_dataframe (
samples_train,
directory = PATH,
x_col="path_to_file ',
y_col="RPM",
target_size=IMAGE_SIZE,
class_mode="raw’,
batch_size=32,
color_mode="grayscale’ )
generator_valid = datagen.flow_from_dataframe (
samples_valid ,
directory = PATH,
Xx_col="path_to_file ',
y_col="RPM",
target_size=IMAGE_SIZE,
class_mode="raw’,
batch_size=32,
color_mode="grayscale’ )
generator_test = datagen.flow_from_dataframe (
samples_test ,
directory = PATH,
x_col="path_to_file’,
y_col="RPM"’,

)

)
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target_size=IMAGE_SIZE ,
class_mode="raw’,
batch_size=32,
color_mode="grayscale’ )

if 'fft’ in modul.inputs:
data_train.append(samples_train. filter (regex="~ftF.. | "ftA.."))
data_valid.append(samples_valid. filter (regex=""ftF..|*ftA.. "))
validation_data = (data_valid, samples_valid[ 'RPM’])
data_test.append(samples_test. filter (regex="~ftF..|~AftA.. "))
shape.append ([ data_train[ -1].shape[1]])

if 'ac’ in modul.inputs:

data_train.append(samples_train. filter (regex=""ac..’))
data_valid.append(samples_valid. filter (regex=""ac.."’))
data_test.append(samples_test. filter (regex=""ac..’))

shape.append ([ data_train[ -1].shape[1]])

if 'scale’ in modul.inputs:
data_train.append(samples_train[[ 'variance’,’'PTP’']])
data_valid.append(samples_valid[[ 'variance’,’PTP’']])

data_test.append(samples_test[[ 'variance ', 'PTP’]])
shape.append ([ data_train[ -1].shape[1]])

validation_data = (data_valid, samples_valid[ 'RPM’])
# Prepare callbacks

tensorboard = TensorBoard(log_dir="{}/{}/{}".format(TENSORBOARDDIR,
modelname, kind))

earlystop = EarlyStopping(patience=6, mode="min", min_delta=0.4,
verbose =1)
learning_rate_reduction = ReduceLROnPlateau(monitor="val_loss’,

patience=2,
verbose=1, factor=0.5,
min_lr=0.000001)

# Load or make the model
if os.path.isdir(’{}/{}/{}’.format(MODELSAVEDIR, modelname, kind) )

print("Loading_saved_model")
model = tf.keras.models.load_model('%s/%s/%s’' % (MODELSAVEDIR,
modelname, kind) )
with open(’'{}/{}/{}/ epochs_run.txt’'.format(MODELSAVEDIR,
modelname, kind), ’'r’) as enumsave:
try:
epochs_run = int(enumsave.read())
except ValueError:
print ("Epoch_save_empty, _using_o")
epochs_run = 0
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elif len(shape) > 1: # give multi-input shapes as list of shapes
model = modul.make(shape)
epochs_run = 0
else: # otherwise get the shape from the list
model = modul.make(shape[0])
epochs_run = 0O
if '--evaluate-only’ in optdict.keys():
evalDf = evaluate ()
sys.exit (o)

# Train the model
if ['spectogram’] == modul.inputs:
history = model. fit (
generator_train ,

steps_per_epoch = len(samples_train) / 32,
epochs = (epochs_todo+epochs_run),
initial_epoch = epochs_run,
validation_data = generator_valid,
validation_steps=len(samples_test) / 32,
callbacks=[tensorboard, learning_rate_reduction, earlystop]

)

elif len(shape) == 1:

history = model. fit (
x = data_train[o],
y = samples_train[ 'RPM’ ],
epochs = (epochs_todo+epochs_run),
initial_epoch = epochs_run,
validation_data = validation_data ,
validation_steps=len(samples_test) / 32,
callbacks=[tensorboard, learning_rate_reduction, earlystop]

)
else: # Multi-input model
history = model. fit (

X = data_train,

y = samples_train[ 'RPM’ ],

epochs = (epochs_todo+epochs_run),

initial_epoch = epochs_run,

validation_data = validation_data ,
validation_steps=len(samples_test) / 32,
callbacks=[tensorboard, learning_rate_reduction, earlystop]

)

# save the model or weights

model.save (os.path.join (MODELSAVEDIR, modelname, kind))

# save number of epochs run so far

with open("%s/%s/%s/epochs_run.txt" % (MODELSAVEDIR, modelname,
kind), 'w’) as s:

s.write(str(history.epoch[-1] + 1))

ffevaluate




if '--dont-evaluate’ not in optdict.keys():
evaldf = evaluate ()
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Liite 6. Neuroverkkomalli s_d1c2n2

#!/usr/bin/env python3
# -*- coding: utf-8 -*-

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.layers import Input, Dense, Flatten, Conv2D,
BatchNormalization

inputs = [ ’'spectogram’]

def make(shape):
model = tf.keras.Sequential(layers =]

Input (shape=shape),

Conv2D(filters=64, kernel_size=(3,3), strides=(3,3),
activation="relu’),

BatchNormalization () ,

Conva2D(filters=64, kernel_size=(3,3), strides=(3,3),
activation="relu’),

BatchNormalization () ,

Flatten (),
Dense (196, activation='relu’),
Dense (1, name='output’) ], name='s_l1c1bd1’)

model.compile(optimizer=tf . keras.optimizers.Adam(0.01) ,
loss=tf.keras.losses.MeanAbsoluteError () ,

metrics=tf . keras. metrics.MeanAbsoluteError ())
return model

Liite 6. Neuroverkkomalli s_d1c3n2

#!/usr/bin/env python3
# -*- coding: utf-8 -*-

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.layers import Input, Dense, Flatten, Conv2D,
BatchNormalization

inputs = [ 'spectogram’]

def make(shape):
model = tf.keras.Sequential(layers =]
Input (shape=shape) ,
Conva2D(filters=64, kernel_size=(3,3), strides=(3,3),
activation="relu’),




BatchNormalization () ,

Conv2D(filters=64, kernel_size=(3,3), strides=(3,3),
activation="'relu’),

BatchNormalization () ,

Conv2D(filters=64, kernel_size=(3,3), strides=(3,3),
activation='relu’),

Flatten () ,
Dense (196, activation='relu’),
Dense (1, name='output’) ], name='s_l1c3n2"’)

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(o.01) ,
loss=tf.keras.losses.MeanAbsoluteError () ,

metrics=tf . keras. metrics.MeanAbsoluteError ())
return model
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Liite 6. Neuroverkkomalli s_mobile2 / s_mobi-accel

#!/usr/bin/env python3
# -*- coding: utf-8 -*-

import tensorflow as tf
inputs = [ 'spectogram’]

def make(shape):
model_app = tf.keras.applications.MobileNet (
weights = None,
input_shape = shape
)
model_app.layers[ -1].output
tf . keras.layers.BatchNormalization(axis=-1, momentum=0.99,
epsilon=0.001 ) (x)
prediction = tf.keras.layers.Dense(1, activation='linear ') (x)
model = tf.keras.Model(inputs=model_app.input, outputs=
prediction , name='specto_mobilenet2’)
for layer in model.layers:
layer.trainable = True
model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(o0.01) ,
loss=tf.keras.losses.MeanAbsoluteError () ,
metrics=tf . keras. metrics.MeanAbsoluteError ())

xX X
nn

return model
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