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Umela inteligence (Al) Al

Machine learning

Deep learning

Reinforcement
learning
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Navrh systému s vyuzitim Al

Priprava dat Modelovani Al Nasazeni
Cisténi a pfiprava @ Navrh a ladéni S
/M Embedded zarfizeni
Il o L

Q Lidsky vhled s Hardwarova

% Enterprise systémy

s akcelerace uéeni

¢ Koncova zafizeni,

Data generovana .
% . . Interoperabilita
simulacemi cloud, desktop
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OdliSny rozsah ve vyzkumnych a prumyslovych aplikacich

Mnozstvi prace vénované Al modelum a datum

Lepsi modely nebo Lepsi data?

4 Andre] Karpathy — Building the Software 2.0 Stack (Spark+Al Summit 2018)
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Model-Centric vs. Data-Centric Al
Modelove-orientovany vyvoj Al Datove-orienovany vyvoj Al
e zamereno na vyvoj Al modelu  vyuziti znamych ovérenych modelu
« zejména deep learning — machine learning

_ struktura neuronové sité — preducene sité pro deep learning

— hyperparametry jednotlivych vrstev e zameéreno na pripravu dat pro uceni
- data v surové podobé (obraz) — extrakce, analyza a vybér prediktoru

. upravena data (signal) — transformace dat ruznymi metodami
, .. viviw — techniky zalozené na waveletech
— zakladni upravy a cCisteni

— jednorazové transformace » feature engineering
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Nejvice existujicich zdroju v oblasti Al pro nekolik malo aplikaci
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Vétsina aplikaci (oro zpracovani signaiuy nemuze pocitat s mnoha zdroji

seismicke analyzy prediktivni udrzba

L W LT
digitalni zdravotnictvi sledovani stavu
7 technickych zarizeni
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Tri prakticke pristupy v datove orientovanem vyvoji Al systemu

« Extrakce prediktoru (features) pro jednodussi a mensSi Al modely &

« Transfer learning s preducenymi modely @

» Lepsi signalova data, realna Ci simulovana I|‘|II|‘I
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Neuronoveé sité se nejcastéji neuci primo ze surovych signalu

Pretrained YAMNet
network model for sound
classification

Depth: 28

Size: 155 MB

Parameters: 3.75M
Input Size: 96=64=1

HHHHHHHHHH
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Casové-frekvenéni transformace

» Popularni metoda extrakce prediktoru

frekvence

—_— —_—
cas (vzorky) cas (okno #) Cas (okno #)
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Casové-frekvenéni transformace

« Zvyrazni charakteristiky signalu

| l|'
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Extrakce prediktoru umozni zvysit presnost jednoduchych modelu
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Extrakce prediktoru redukuje komplexni data a modely

2
<
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frekvence

—

casoveé frekvencni
transformace

Jednoducha
Neuronova s
Sit

CasS ===»

Velmi komplikovana neuronova Sit' g
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Ziskani prediktoru, které Al model potrebuje
prace s prediktory
extrakce prediktort ziskat ty nejlepsi
prevod surovych
dat na prediktory
manualni automaticke transformace { selekce prediktort ]
generovani prediktoru prediktoru

uplatnéni znalosti
v daném oboru pfevod jedné sady
prediktord na jinou
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Extrakce prediktoru (features) ze signalu

V casové oblasti V casove-frekvenéni oblasti
| | C """" . vzory - spektrogram
A L \le body zvratu * MFCC
L \— - vrcholky e constant-Q
\ . obalka - scalogram

III'I 'IH.I ------
Ve frekvencni oblasti Specifické priznaky
- méfeni Sifky » feazvuk
- pasma * navigace a
£  spektralni senzoricka fuze
% statistiky * radar

« komunikace

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Frequency (kHz)
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Extrakce prediktoru ze signalu — jak zadit?

« Graficka aplikace

— Diagnostic Feature Designer app

« Souhrnné funkce pro extrakci prediktoru

— signalTimeFeatureExtractor

— signalFrequencyFeatureExtractor

— audioFeatureExtractor

* Prehledy funkci v dokumentaci
— Time-Frequency Gallery
— https://www.mathworks.com/help/signal/ug/time-frequency-gallery.html

17
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Vyuziti waveletu v Al
ProC jsou wavelety uziteCné?

« Efektivni reprezentace dat
charakterizovanych prechodovymi

~J\ jevy a pretrvavajicimi trendy nebo
oscilacemi
I
Sine Wave Wavelet [db10) o Aktualni vysledky v oblastech:

— detekce anomalii a monitorovani
stavu systému

— analyza biomedicinskych signalu
— seismicka analyza
— radarové systémy a komunikace

— financCni analyza
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Ktereé techniky zalozene na waveletech jsou vhodné pro Al?

« Muzete vyuzit ...

7{\‘ " ﬂ‘ '|I ﬁ‘
FFFFF : : = 'l'.l' IJIIJ!W._
...... - . N UN I
: |
Continuous Wavelet _ _ _ |
Wavelet Scattering Multiresolution analysis

Transform

... a spoustu dalsich
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Continuous Wavelet
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ransform

Time Resolution: 50 ms Scalogram and Instantaneous Frequencies
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Wavelet Scattering

— Wavelet

Signal O

Scattering ¥ EEH Priznaky E§j Klasifikator
Min. délka

signalu
CNN
Pseudekod: sf = waveletScattering(SignalLength) ;
Cyklus pres signal
waveletFeature = featureMatrix(sf,signal)
Pridej waveletFeature ktabulce priznaki
Prirad popisek
end
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o o o
3 ‘g 2 = 3 =
] ) o
g 5 g 5 g 5
Wavel et g )3 g )3 q. L ] g )3
. ° £ ° £ ° £
Scattering 2 5 5 5 = £
H o 2 o 2 o
= = =

— /
X

— X

P

L
o

£ HUMUSOFT



. P

22

£ THUMUSOFT

Multiresolution analysis (MRA)

. Dekompozice realného signalu do nékolika slozek = o ;,ﬂ e
— umozni dekompozici nestacionarnich a nelinearnich M«)WWWW"WW H f*’ “f W W\ﬂ “‘I'WW%
signalu W’WW ”WW! - WWWW MMWWMWWW MMMWMW

— maximal overlap discrete wavelet transform (MODWT) 'i;» / ‘;;0 w \‘1?0 / m

— empirical mode decomposition (EMD) ]

— empirical wavelet transform (EWT)
— tunable Q-factor wavelet transform (TQWT)

— variational mode decomposition (VMD)

Signal Multiresolution Analyzer app
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Wavelet denoising

« Umozni odstraneni negausovskeho Ssumu

— signal, ktery ma sum ale také prudké zmeny charakterizujici abnormalitu.

SIGNAL DENOISER

':EF' & '1}' & Duplicate @ % El W

New Import Add (] Delete Signals Coefficients  Default = Export
Session - - layout = -
LAYOUT
Coefficients

DISPLAY EXPORT

Denoised Signals

NOISED SIGNALS.
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Vyber nejlepsich prediktoru — feature selection
« Vybér vhodnych prediktort k odstranéni redundance
* lterativhi zaména k dosazeni optimalniho chovani modelu
— sequential feature selection, stepwise regression
« Hodnoceni dle vzajemnych charakteristik apotten | Traning | Typen of sodle —
— MRMR, Chi2, ftest NCA Moderate Better for distance-based High
models
* NCA’ Relleﬂ: MRMR Fast Any High
° Vestavéna’ hodnocenl’ predlktorl‘] p‘ﬂ uéenl’ ReliefF Moderate ;e;iéordistancehased Medium
— napfr. linear SVM, boosted decision trees, ... Sequential Slow  Any High
F test Fast Any Medium
Chi- Fast Any Medium
square

24
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Transformace prediktoru — feature transformation

 Alternativa k vybéru priznaku

Meéné vyznamné prediktory také potlaceny

« PCA

Factor analysis

Nonnegative matrix factorization

25
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Priklad vyuziti — AutoML

« Automated Machine Learning (AutoML)
1. Generovani pfiznaku ze signalovych (obrazovych) dat
2. Vybér skupiny nejlepSich pfiznaku

3. Vybér nejlepSiho modelu a hyperparametru

Wavelet Scattering MRMR fitcauto / fitrauto
ﬂ Feature Selection Model Optimization
Wavelets . '

- - 1 i ] 1 28
- Ill-|ul-|‘|-|l-|i-r|h1. E
- fes §
- £
- & 1 =
- | P
- -




/‘%7%
£ HUMUSOFT

Vyuziti metody ,transfer learning” s preducenymi modely

/ Nacteni preducené sité\

Predni vrstvy se uéi
zakladni pfiznaky
(hrany, tvary, barvy)

Posledni vrstvy se uéi
priznaky specifické
pro danou ulohu

(_A_\

/ﬁahrazeni poslednich vrstcm

Nové vrstvy se nauci
pfiznaky specifické
pro nova data

1 million obrazku

- J
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-

Presnost s

/ Uceni sité \

Trénovaci obrazky Predvolby ué&eni

Wny §

/ Predikce a zjisténi \

presnosti sité

Testovaci obrazky

Méné trid
Rychlejsi u€eni

)

L Vyssi asymptota
Vyssi sklon y ymp
______
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- Vyssi pocatecni uroven

Uceni
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~10 tFid

\ ~100 obrazku /

- - - Transfer learning

—— Bez transfer learningu




Kde vzit preducene modely?

* Mnoho modelu dostupnych
primo v prostredi MATLAB

* Import z jinych prostredi
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MATLAB Deep Learning Model Hub ... 8

Models

https://github.com/matlab-deep-learning/ MATLAB-Deep-Learning-Model-Hub

1F TensorFlow <2 Caffe2 O PyTorch

B - N_L

Caffe | | / I \


https://github.com/matlab-deep-learning/MATLAB-Deep-Learning-Model-Hub

A HUMUSOFT
Jak zlepsit kvalitu dat urCenych pro uceni?
Presné oznaceni vzorku dat Nova data z pripojeneho hardware
!
|
- signallLabeler
Syntéza dat pomoci simulaci Umelé rozsireni variability dat

I' Cll audioDataAugmenter
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Dekuji za pozornost
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