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Abstrakt

Ciefom bakalarskej prace je navrh algoritmu na identifikaciu vykonového stupfia
jednosmerného motora s komutatorom, spracovanim a vyhodnotenim procesnych charakteristik
zariadenia. Vyuziju sa pritom vibraéné odtlacky motora ziskané neinvazivnymi metodami.
Algoritmus ma slazit' ako zaklad automatizovaného systému, ktory ziskané data vyuzije na
naucenie vhodne zvoleného mechanizmu strojového ucenia, vysledkom ktorého bude digitalny
model daného zariadenia. Tento model sa nasledne vyuZije na kratkodobu predikciu

nemeratelnych veli¢in, ako i na predikciu potreby servisnych zasahov.

KPiacové slova: jednosmerny motor; monitorovanie stavu; vibracie; strojové ucenie;

prediktivna udrzba



Abstract

Main aim of this bachelor’s thesis is to design algorithm that identifies performance level of
brushed DC electric motor, by processing and evaluating process characteristic of devices.
Vibratory fingerprints of DC motor are used, obtained by non-invasive means. Algorithm will
serve as a basis of automated system, that will use acquired data for training of respectably used
machine learning mechanism, which outcome will be digital model of given device. Model will
be used to predict immeasurable variables, as well as on short term prediction of service
termination needs.

Key words: DC motor; condition monitoring; vibration; machine learning; predictive

maintenance
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Uvod

Stvrta priemyselna revolucia, alebo Industry 4.0 ako sa vo svetovej literatire uvadza od
prvého verejného predstavenia tohto pomenovania v roku 2011 na svetovom vel'trhu priemyslu
HANNOVER MESSE 2011, je prirodzenym néasledkom digitalizacie a vzniku novych
technol6gii. Spaja sa so snahou o efektivnej$ie vyuZivanie prirodnych zdrojov a energie,
udrzatel'ny rast podnikov, zlepSenie pracovného prostredia, znizovanie ndkladov na produkciu
a maximaliz&ciu vyuzitia vyrobnych kapacit. Zmeny, ktoré sa v znameni trendu revolicie nesu
vsak zasahuju do vsetkych aspektov nasho kazdodenného zivota. Hlavnou myslienkou je vyuzitie
pIného potencidlu technoldgii akymi su internet veci (z angl. Internet of Things), kyber-fyzické
systémy, strojové ucenie a cloudové rieSenia. Industry 4.0 prinasa nevidany pokrok v oblasti
automatizacie priemyslu, rozvoja robotiky a vyuzitia umelej inteligencie, ktorych implementécia
znamena podstatnd zmenu v kvalite produkcie, znizeni rizika a zvySeni efektivity. Prave jednym
z najhodnotnejSich vyuziti rieSeni, ktoré Industry 4.0 ponuka, je prediktivna Gdrzba a analytika.
Ciel'om prediktivnej udrzby je odhadniit’ ¢as, ktory dokéaze zariadenie pracovat’ do zlyhania a na
zaklade toho prispdsobit’ vykonavanie servisnych ikonov na zariadeni v prevadzke. Poméaha ndm
presne zistit' zdvady na stroji a identifikovat’ komponenty, ktoré musia byt opravené alebo
vymenené. Digitadlne modely zariadeni prevadzky st velmi efektivnym prostriedkom pre
dosahovanie tychto zamerov. Ich tvorba vSak vyzaduje vel'mi dobru znalost’ zariadenia a jeho
spravania, ktoré zodpoveda jeho réznym stavom. Tvorba ucinnych digitalnych modelov je
spojena s vyuzitim strojového ucenia, ktoré je schopné spracovat’ vel’ké mnozstvo dat a najst
v nich abstraktné stuvislosti podobne ako to dokaze I'udsky mozog. Tieto data mézu predstavovat
rozne indikatory stavu zariadenia, ziskané z monitorovanych charakteristik zariadenia
zozbieranych v rdznych ¢asoch.

Cielom tejto zaverenej prace je priblizit' sG¢asny stav rieSenej problematiky a sthrnne
popisat’ pracovny postup pri vyvoji algoritmov monitorovania stavu. S implementaciou
teoretickych poznatkov o logickej postupnosti vyvoja algoritmu popisanych v praci navrhneme
algoritmus, schopny na zdklade vibracnych charakteristik predpovedat’ stav jednosmerného
motora za prevadzky v laboratornych podmienkach, menovite jeho vykon a uchytenie. Nasledne
ohodnotime kvalitu zostrojeného algoritmu na zéklade jeho robustnosti, teda odolnosti voci
chybam, a vSeobecne moznosti implementacie v priemyselnych podmienkach na motoroch

rovnakého typu. Zhodnotime moznost” d’al§ieho rozvoja tematiky.
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Tému som sa rozhodol spracovat’ na zéklade vnimaného potencialu prediktivnej udrzby
v budlcnosti, ktorej zakladny stavebny pilier predstavuje monitorovanie stavu zariadenia

V realnom ¢ase. To poskytuje moznost’ kratkodobej predikcie jeho stavu.
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1 Sucasny stav rieSenej problematiky

Udrzba sa vo vseobecnosti zaobera rychlou identifikaciou a opravou poruchy. Cielom
manazmentu Udrzby je zabezpeéit' fungovanie zariadenia, podla stanoveného planu a potreby
prevadzky. Vo vSeobecnosti rie§i dva optimalizaéné problémy, prvym je maximalizacia
dostupnosti vybavenia a systému adruhym minimalizicia nakladov spojenych s adrzbou.
Manazment tdrzby planuje jej stratégiu na zaklade $pecifickych potrieb podniku. Prave spravne
implementovand stratégia udrzby je kI'a¢ova pre dosahovanie obchodnych ciel'ov. Pri nasadeni
nespravnej stratégie Udrzby sa stiva prevadzka reaktivna. Opakuje sa vyskyt beznych poruch
a vacsi podiel zariadeni je mimo prevadzky. Nasledkom je prerusenie vyroby, vyssie naklady na
udrzbu a v8eobecne neistota (Deighton, 2016).

Na zéklade stadie z roku 2019 vykonanej portdlom Plant Engineering v Severnej Amerike,
ktorej ciel'om bolo vyhodnotit’ priemyselné praktiky a stratégie uplatiiované v sucasnosti a ich
efekty na produktivitu a profitabilitu, nadobidame predstavu o aktualnom stave. Z odpovedi 199
respondentov v obdobi od 21. decembra 2018 do 9. januara 2019 vyplynulo, ze az pri 78%
vyrobnych zariadeni volia stratégiu preventivnej Gdrzby, pri 61% vyuziva poéitaovy systém
riadenia 0drzby (skratka CMMS) a pri 56% voli reaktivnu udrzbu. Najvécsia pozornost’ je pritom
venovana rotaénym zariadeniam, ako su motory, prevodovky a pod. dalej hydraulickym
mechanizmom a automatizovanym systémom prevadzky. Ako hlavné désledky neplanovaného
pozastavenia prevadzky uvadzali respondenti vek zariadenia, mechanické zlyhanie, ¢i chybu na
strane operétora. Dalsim dblezitym poznatkom vyplyvajiicim z prieskumu je fakt, Zze priemerna
prevadzka vyuziva externé zdroje pri 19% tudrzbovych operacii v dodsledku nedostatku
$pecializacie v rdmci personalneho osadenia (Pelliccione & Vavra, 2019).

Podra pripadovej $tadie, ktord publikovali Okoh a Haugen (2013) bola prave nespravna
udrzba prekurzorom nehdd a zlyhani prevadzok chemického a petrochemického priemyslu v 30
— 40% skdmanych pripadov. Prikladom takéhoto pripadu je vybuch rafinérie v meste Texas
23. marca 2005, pri ktorom zahynulo 15 T'udi a d’alSich 180 bolo zranenych. Mnoho d’al§ich
podobnych pripadov bolo zaznamenanych v spojitosti s nedostato¢nou udrzbou (Okoh &
Haugen, 2013).

1.1 Stratégie planovania adrzby v priemysle

V zévislosti od aktiv, nakladov a technickej naro¢nosti je mozné uplatnit’ Siroké spektrum

stratégii planovania Gdrzby. Tieto stratégie siahaju od reakcii na vzniknuté poruchy po vysoko
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automatizované systémy optimalizujuce planovanie udrzby pre maximalizaciu vyuZzitia
strojového zariadenia v ramci odhadnutej zostavajticej Zivotnosti (Deloitte, 2017). V tejto praci
sa pozrieme na zakladné $tyri typy udrzby, ktorymi su reaktivna, preventivna, proaktivna

a prediktivna tidrzba.
1.1.1 Reaktivna udrzba

Inak nazyvana aj korektivna je typ drzby, ktory predstavuje reakciu na vzniknuty poruchovy
stav strojného zariadenia (pozri Obr. 1a). Vyuziva sa v pripade zariadeni nizkej hodnoty, ktorych
oprava je jednoduchd a nepredstavuje vyraznt prekazku v procese vyroby. Vzdy, ked’ zariadenie
alebo systém zlyha, musi sa vykonat’ oprava alebo obnova, aby sa znova zaviedla jeho funkénost’.
Moze obsahovat' jeden alebo vSetky z nasledujucich krokov: lokalizacia poruchy, izolacia
poruchy, rozklad zariadenia, vymena poskodené¢ho komponentu, opitovna montaz, nastavenie
a testovanie. Problémom tejto Gdrzby je prestoj strojného zariadenia pred opatovnym uvedenim
do prevadzky (Xu, 2017; Mital, 2014). Preto sa v pripade reaktivnej stratégie udrzby v priemysle
vyuziva 100% zaloha zariadenia alebo 2/3 zaloha v pripade zaradenia viacerych zariadeni

rovnakého typu paralelne.
1.1.2 Preventivna udrzba

Je vyuzivana najma pri snahe minimalizovat’ pravdepodobnost’ vyskytu poruchy. Predstavuje
planovanu udrzbu zaloZent na odhadnutej pravdepodobnosti poSkodenia zariadenia v danom
¢asovom intervale (pozri Obr. 1b). Ulohy preventivnej drzby zahffiaji najmd mazanie
zariadenia, vymenu dielcov, Cistenie a nastavenie (napr. utiahnutie alebo uvolnenie). Zariadenie
sa moze pocas preventivnej udrzby kontrolovat’ aj na naznaky poSkodenia. Tymto typom tdrzby
dokazeme zabranit’ neplanovanému pozastaveniu prevadzky zariadenia. Nadmerna udrzba vsak
predstavuje dva problémy. Jednym je nevyuzitie plného potencialu nadhradnych dielcov v rdmci
ich zivotného cyklu. Dalsi problém predstavuju Gastejsie prestoje zariadenia z dévodu nadmernej
udrzby (Deloitte, 2017; Mital, 2014; Xu 2017).

1.1.3 Proaktivna udrzba — stavovo zalozena udrzba

Predstavuje stratégiu planovania udrzby zalozenii na monitorovani stavovych veli¢in
zariadenia v ¢ase. Vo vSeobecnosti mozno udrzbu zaloZzeni na monitorovani stavu povazovat’ za
metddu, znizujicu neistotu pri vykondvani servisnych zadsahov na zéklade uvedenych

poziadaviek na stav zariadenia (Peng et al., 2010). Preto nam tato idrzba umoznuje identifikovat
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a riesit problémy skor, ako doéjde k poskodeniu strojového zariadenia (pozri Obr. 1c).
V priemyselnych systémoch moze mat’ akékol'vek poskodenie vazne nasledky. Vzhl'adom na to
je tato stratégia drzby vyuzivana v priemysle na vysoko hodnotné zariadenia, ktorych zlyhanie
moze predstavovat’ vyraznu prekazku v procese vyroby. Zameriava sa na predpoved’ degradacie
zariadenia, ktora sa zakladd na predpoklade, Ze vdcsina abnormalit sa nevyskytuje okamzite
a zvycajne existuju ur¢ité druhy procesu degradacie z normalnych stavov do abnormalnych
(Jong-Ho et al., 2015).

Monitorovanie stavu je definované ako ,Cinnost vykondvana bud’ manudlne alebo
automaticky, ur¢end na meranie charakteristik a parametrov skuto¢ného stavu polozky vo vopred
uréenych intervaloch® (SS-EN 13306, 2010, s. 14). Oprava a udrzba zariadenia je iniciovana
vtedy, ked’ veli¢ina charakterizujuca stav zariadenia prekro¢i uréitu kritickti uroven. Na zaklade
meranych charakteristik sa vytvara model schopny ziskavat’ data a diagnostikovat’ ich s ciel'om
indikovat’ prekrocenie tejto hranice. S tymito modelmi sa spajaju mnohé nevyhody, nakolko sa
kriticka tiroven vybera subjektivne a na zaklade odporucani vyrobcov strojného zariadenia alebo

dodavatel'ov monitorovacich zariadeni (Mital, 2014).

1.1.4 Prediktivna udrzba

Prediktivna udrzba je typ udrzby, ktora zvySuje efektivitu podniku v oblasti ¢asovych
a finan¢nych investicii, nakol’ko umoziuje odhad zostavajicej Zivotnosti strojového zariadenia.
Tento pristup je zaloZeny na monitorovani indikatorov stavu ziskanych senzormi umiestnenymi
na zariadeni alebo Vv jeho okoli, ktoré umoziiuji nepretrzité sledovanie parametrov zariadenia,
akymi sU jeho vibracie a teplota, zloZenie maziva a hladina hluku (pozri Obr. 1d). Na zaklade
historickych dat zobrazujdcich vyvoj poruchy a stavovych modelov zariadeni dokazeme téelne
navrhnut' algoritmy schopné predikovat’ poruchovy stav zo sledovanych stavovych veli¢in
meranych v redlnom ¢ase. Samotné monitorovanie stavu nemdze byt povazované za prediktivne,
nakol’ko umozituje iba identifikdciu zmien parametrov z minulych zdznamov alebo v redlnom
Case, nie vSak predpovedat’ zmenu v budicnosti. Tym padom neumoziiuje zodpovednej osobe
naplanovat’ buducu udrzbu efektivnym spésobom (Krupitzer, 2020). Systémy prediktivnej

udrzby vyuZivaju met6dy regresnej analyzy.
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(a) Reaktivna udrzba

(b) Preventivna udrzba

(c) Proaktivna udrzba

(d) Prediktivna udrzba
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Obr. 1 Nazornd ilustracia jednotlivych typov drzby
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2 Teoreticka Cast’

Elektromotory sa v stucasnosti nachadzajii v kazdom priemyselnom podniku. St stéast'ou
mnohych akénych ¢lenov regulaénych obvodov, kde je vyzadovany spojity rotaény pohyb na
ovladanie regulaéného organu, hydrodynamickych strojov, generatorov, termoregulaénych
zariadeni a pod. V désledku rota¢ného pohybu produkuju zvycajne vyrazné meratel'né vibracie
a akusticky hluk, ktoré sa daju identifikovat’ v stvislosti s ich zdrojom. So zmenou stavu sa
zvy&ajne tieto meratelné indikatory pravidelne a s predvidatelnym charakterom menia. Sirokéa
aplikovatelnost’ elektromotorov a moznost’ ziskania relevantnych dat z nich robi zaujimavy

objekt skimania a dobru reprezentativnu vzorku zariadeni pre skimanie.
2.1 Jednosmerné motory s komutatorom

Aj napriek klesajucemu podielu jednosmernych motorov s komutatorom na trhu v 21. storo¢i
zostava stale ich velké mnozstvo zaradené v prevadzke tam, kde sa vyzaduje regulacia ota¢ok
alebo kratiaceho momentu. Jednosmerné motorové pohony zostavaju konkurencieschopné
v niektorych vaésich aplikaciach (niekolko stoviek kW) najmé tam, kde st prijatelné motory
s konstrukciou otvoreného odkvapu. Tie umoziiuji dobry prietok vzduchu vd’aka vetracim
otvorom v plechovom kryte, avSak ich pouzitie je typicky obmedzené na suché aneprasné
vnatorné prostredie. Jednosmerné motory sa vo velkej miere pouZivaji v pohonoch
s premenlivymi otaCkami a v systémoch riadenia polohy, kde sa vyzaduje dobra dynamicka
odozva a stabilny vykon. Uplatnenie nachadzaju napriklad v robotickych jednotkach, tlac¢iariiach,
obrabacich strojoch, procesoch valcovania, mlynoch, v papierenskom a textilnom priemysle
a podobne (Hughes et al., 2019; Rahman et al., 2018).

2.1.1 Princip prevadzky

Vo vSeobecnosti pracuji vsetky elektrické motory na rovnakom principe. Z&kladom
je interakcia dvoch magnetickych poli. Jedno magnetické pole vznika na pevne uchytenej Gasti,
statore a druhé na pohyblivej Casti, rotore. Tieto magnetické polia si vytvarané bud’ tokom
elektrického prddu vinutim, pouzitim permanentnych magnetov alebo indukovanym pradom.
Sila vyvolana interakciou medzi tymito dvoma magnetickymi polami vytvara krdtiaci moment

na rotore a sposobuje otacanie hriadel’a (Kim, 2017).
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Jednosmerny motor ma dva oddelené elektrické obvody. Prvy sa nachadza na statore a vytvara
indukény magneticky tok. Nazyva sa aj budiace vinutie statora. Druhy pozostdva zo sady
identickych cievok navinutych na rotore zndmych ako kotva a predstavuje vinutie rotora. Kritiaci
moment vyvolany na hriadeli pohyblivého rotora sposcbuje jeho otadavy pohyb. Malé
jednosmerné motory maju zvycajne namiesto budiaceho vinutia permanentny magnet, ktory
vytvdra magneticky indukény tok statora. Jednosmerny motor ma mechanické komuta¢né
zariadenie. Pozostava z navzajom izolovanych kovovych lamiel pevne uchytenych na hriadeli
rotora azo zberatov - kefiek alebo uhlikov opierajicich sa o lamely. Zberace prevadzajd
jednosmerny prad dodavany zo zdroja jednosmerného pradu na striedavy prdd vo vinuti rotora.
Rovnako ako mnohé elektrické zariadenia aj jednosmerné motory mézu byt navrhnuté pre vsetky
pozadované napajacie napitia. Z mnohych doévodov je vSak vel'mi neobvyklé najst’ jednosmerné
motory s komutatorom s niz§im menovitym napétim ako 6 V a omnoho vy$sim ako 700 V. Dolna
hranice vznika z dévodu nevyhnutného poklesu napétia, zhruba 0,5 — 1 V v désledku pritomnosti
zberaCov. Je zjavné, Ze nie je dobrym zvykom, aby sa vel'ka ¢ast’ napajacieho napétia premenila
na stratovi. Na druhej strane §kaly sa stretivame s problémom nedmernych nékladov, pri snahe
izolovat’ jednotlivé lamelové segmenty, aby odolali vysSiemu napéatiu. Komutac¢né zariadenie sa
stdva problematickym pri vel'mi vysokych rychlostiach. Treba poznamenat, Ze zberace su
stacionarne mechanické stcasti opierajuce sa o pohybujlce sa lamely ateda si mechanicky
naméhané. Preto nie je prekvapivé, ze pre zabezpeCenie bezproblémovej prevadzky treba

udrziavat’ kefy ¢isté a pritlacné pruziny pravidelne opravované (Hughes et al., 2019; Kim, 2017).

Budiace vinutie statora

__— Vinutie rotora

Zberaé

Lamela komutatora

Obr. 2 Prierez jednosmerného motora s komutatorom
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2.1.2 Vibracie elektrickych motorov

V kazdom motore sa okrem pozadovanych sil, krtiacich momentov a pohybov nevyhnutne
vytvaraju aj neziadutce sily. Vsetky tieto efekty vytvaraji hluk prendSany $truktirou a ako také sa
prejavuju vo forme vibréacii. Tieto zdroje vibracii vieme vo vSeobecnosti rozdelit' do dvoch
kategorii na zaklade pri¢iny ich vzniku ato elektricky a mechanicky indukované (Agoston,
2015).

Elektricky indukované vibracie vznikaju napriklad v d6sledku tangencialnych sil psobiacich
na stator, spdsobenych zmenou hustoty magnetického indukéného toku Vv ¢ase, ktora je
nevyhnutne potrebna na vytvorenie krdtiaceho momentu. Ak je motor vhodne skonstruovany,
kolisanie tangencidlnych sil ma vel'mi maly ucinok, pretoze ked’ sa sCitaju po obvode statora,
vel’ky pocet miestnych tangenciélnych sil sa navzajom vyrovnava. Inou pri¢inou méoze byt skrat
Casti elektrického vinutia.

Mechanicky indukované vibracie mézu byt zapri¢inené nerovnovahou, nespravnym
uloZzenim a uchytenim, nedostatonym prikonom, netimernym zat'aZzenim ¢i trecimi silami,
premenlivymi v ¢ase v loziskach a na kontaktnych plochach. Prave tieto trecie sily si pritomné
pri vyuziti komuta¢nych zariadeni, kde dochadza ku kontaktu statickych a rotujtcich ¢asti. Rotor
s lamelami v désledku velkej relativnej hmotnosti a tuhosti v porovnani so zberaGom nevytvara
pozorovatel'né vibracie. To ako vibruji kovové alebo uhlikové zberace je zavislé od ich pruznosti
a hmotnosti, rovnako ako od systému uchytenia a kvality styénej plochy. Vysledny hluk tychto
zberacov je velmi maly kvoli ich malym rozmerom. DokaZzeme vSak vnimat’ vibracie prenasané
na Struktaru prostrednictvom systému uchytenia a blizkej oblasti, nakol’ko tieto Gasti tvoria vacsi
povrch (Bertolini, 2011).

Nainstalované prevodovky spdsobuju taktieZ neziadan( rotaénu oscilaciu v dosledku pohybu

ozubenych kolies a zapri¢ifuji vznik mechanickych vibracii. (Agoston, 2015).

2.2 Ziskavanie dat

Je proces zaznamenavania meracich signdlov pomocou roznych druhov snimacov
z monitorovanych zariadeni a ukladania tychto dat v pocitagi. Tieto meracie signély by mali
spravidla slvisiet’ so stavom monitorovaného zariadenia. Inak povedané mali by obsahovat
niektoré uZito¢né informécie, ktoré priamo odpovedaju stavu. Existuje mnoho roznych typov

meracich signalov, ako su vibracné, akustické, teplotné a elektrické. Rdzne senzory vratane
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akcelerometrov, akustickych emisnych senzorov, infrac¢ervenych teplomerov, ultrazvukovych
senzorov a pod. boli navrhnuté na zber r6znych typov signalov (Lei, 2017a).

Analyza vibraénych odtlackov je hlavnou metddou sledovania stavu strojov. Vicsina vibracii
strojov je natené periodické kmitanie spdsobené samotnym zariadenim alebo vonkajsim
prostredim. MnozZstvo vibracii zavisi od excitujucej sily, od blizkosti frekvencie excitujicej sily

ku struktarnej rezonancii a odporu konstrukcie voci vibraciam.

2.2.1 Meranie vibracii

Vibracie je mozné merat’ alebo vyjadrovat’ v troch zakladnych kvantifikacidch na zaklade
dorazu na rdzne Casti spektra: posun, rychlost’ a akceleracia. Pri merani posunu vzhl'adom na
centralny staticky bod ide o relativne meranie vibracii vyuzitim bezdotykovych snimacov
(laserovych) alebo snimacov montovanych na samotné zariadenie vyuzivajucich kapacitanciu
alebo v minulosti virivé prady. Vel'mi dolezité pri vyuZiti tejto metddy, je umiestnenie a relativny
pohyb samotného senzora voci stacionarnemu bodu a jeho precizna kalibracia. Pri meraniach
rychlosti a zrychlenia ide o absolitne meranie vibracii snimacom pevne spojenym so zariadenim.
Podla fyzikalnych zakonov pri nizkych frekvenciach budu mat’ vibracie velky posun a mala
akceleraciu a pri vysokych frekvenciach to bude naopak. Preto meranie posunu je najvyhodnejsie
pri monitorovani a merani vibracii bez rotujdcich komponentov. Aj napriek schopnosti
niektorych kapacitnych snimacov posunu merat’ frekvencie vysSie ako 2 kHz je meranie
amplitddy vibra¢ného posunu vel'mi malé a nerozoznatené od Sumu meracicho zariadenia.
Akcelerometrické senzory st uplatnitelné pri merani vibracii rotaénych strojov, av§ak maja

nedostatky pri merani niz8ich frekvencii (Boyce, 2012a; Boyce, 2012b).
2.2.2 MEMS Akcelerometer

Mikroelektromechanické systémy alebo MEMS predstavuje elektromechanické zariadenie
vyrobené pomocou mikroelektronickych vyrobnych postupov. Tieto techniky vytvaraju
mechanické snimacie $truktury mikroskopickej velkosti, zvy¢ajne na baze kremiku. Ich velkost
je zvycajne v rozsahu niekol’kych milimetrov az po menej ako jeden mikrometer.

Princip merania MEMS akcelerometra je zalozeny na zmene elektrickej kapacity
kondenzatora, v dbésledku zmeny vzajomnej polohy elektréd, nepohyblivej uchytenej na
kremikovej doske a pohyblivej elektrode, ulozenej na seizmickej hmote, ktord je pruzinou

ukotvend ku doske. Zmena kapacity akcelerometra je Umerna zrychleniu meraného objektu.
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Rozsah merania sa upravuje zmenou tuhosti systému ukotvenia. Vysoké merané frekvencie sa
dosahuju pri niz§ej hmotnosti seizmickej hmoty.
Akcelerometer mdze merat’ statické gravitacné zrychlenie pri snimani naklonu a dynamické

zrychlenie spojené s pohybom, narazom alebo vibraciami.
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Obr. 3 Kapacitny akcelerometer s hrebefiovym usporiadanim

2.3 Spracovanie dat

Spracovanie dat predstavuje analyzu uloZenych meracich signalov vyuzitim technik a metéd
spracovania za ucelom extrakcie uzito¢nych informacii z originalneho signdlu. V mnohych
pripadoch su ziskané vibra¢né data zat'azené Sumom merania pripadne pritomnost'ou odl'ahlych
hodnét. Takéto data moézu podavat mylnu informaciu o skuto¢nostiach, ktoré sa mozu
pozorovatel'ovi zdat’ zjavné pri pozorovani grafickych dat, avsak pri d’alsom pocitaovom
spracovani alebo vyuziti pri vyvoji digitadlneho modelu prostrednictvom strojového uc¢enia mézu
sposobit’ vznik chybnych modelov. Z tychto dévodov je nevyhnutné predspracovanie ziskanych
dat. Predspracovanie dat predstavuje nie len odstranenie odlahlych hodnét a filtrovanie Sumu, ale
aj transformécia dat do formy, ktord moze odhalit’ d’alSie dolezité informacie o pozorovanom
objekte. Techniky a algoritmy spracovania dat moZu byt’ rozdelené do troch oblasti: Casovej,

frekvenénej a Gasovo-frekvencnej (Lei, 2017a).



2.3.1 Techniky predspracovania dat

Skalovanie dat — alebo normalizécia dat znamena Gpravu rozsahu alebo zmenu reprezentéacie
dat. Vyuziva sa v pripade snahy o zvySenie zrozumitelnosti dat reprezentovanim hodnét
v znamych jednotkdch. Omnoho ddlezitejSie uplatnenie ma vSak pri zlepSovani ucinnosti
algoritmov strojového uéenia, najma pri zhlukovacich algoritmoch (angl. Clustering algorithms),
ktoré pogitaju vzdialenost’ dvoch bodov vyuzitim Euklidovej vzdialenosti, kedy element so
Sirokym rozsahom hodnot méze mat Statisticky vacsiu vahu, ako nemenej dolezity element.
V takychto pripadoch sa najcastejsie vyuziva z-skdre normalizcia dat. Ta upravuje déata tak, aby
boli centrované okolo 0 so smerodajnou odchylkou rovnou 1. Takymto spdsobom moézeme pri

tvorbe algoritmov strojového uéenia pracovat’ s meraniami v roznych jednotkach.

M

z je z-skore
s; je i-ty ¢len datového stboru s
u je aritmeticky priemer hodn6t datového suboru s

o je smerodajna odchylka datového suboru s

Pri zobrazovani vibraénych dat vo frekvencnej oblasti je vyuZitie linearneho $kalovania
najlepsSie pre diagnostiku a reportovanie vibracnych elementov volnym okom. Logaritmické
Skalovanie sa vyuziva pri monitorovani nakol’ko odhal'uje menej vyrazné prvky, ktoré mézu byt
vyraznymi indikatormi zmeny stavu strojného zariadenia (Beebe, 2004).

Filtrovanie dat — je metoda odstraiovania Sumu a nechcenych komponentov signélu. Jej
vyuzitie je vhodné v pripade, Zze vieme ako vel'mi je meranie zatazené Sumom a pozname rozsah
frekvencii, ktory s najvy$Sou pravdepodobnost'ou zobrazi uzitoéné vlastnosti pre sledovanie
stavu a predikcie. Sum merania moZe predstavovat pritomnost frekvencii mimo rozsahu
frekvencii daného Sirkou pasma na prenos signalu (Lei, 2017b).

Reprezentacia vo frekvenénej oblasti — predstavuje transforméaciu dat z ¢asovej alebo
priestorovej oblasti do frekvenénej oblasti za ucelom extrakcie uZitoénych informacii z dét,
oznaCovanych aj ako indikatory stavu. Vyuziva sa pri tom matematickd Stidia Fourierova
analyza, ktora skima spdsob, akym sa dé funkcia znazornit’ a aproximovat’ sumou jednoduchsich

trigonometrickych funkcii. Tieto trigonometrické funkcie v pripade analyzy zvukového
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avibra¢ného spektra predstavujii jednotlivé komponenty spektra rdznych frekvencii alebo

analyzy dat ziskanych zo statickych alebo dynamickych modelov zariadenia.

Bezné spravanie stroja Neobvyklé spravanie stroja
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Obr. 4 Zobrazenie vibracii stroja vo frekvenénej oblasti a identifikacia anomalie

2.4 ldentifikacia indikatorov stavu

Pri tvorbe algoritmov prediktivnej udrzby je identifikacia indikatorov stavu klI'u¢ovou tlohou.
Predstavuju vlastnosti systému, ktoré sa predvidateI'ne menia v zavislosti od degradacie systému.
Indikdtorom stavu moézu byt ktorakol'vek vlastnost’ systému vyuzitelnd pri rozliSovani
normalneho spravania systému od jeho poruchového spravania alebo predpovedanie zostavajlcej
zivotnosti. Indikator stavu zhlukuje podobné stavy systému a odliSuje ich od ostatnych stavov.
Moze ist’ o vyuzitie vystupov z jednoduchej analyzy dat v ¢asovej oblasti, akou je priemerna
hodnota dat v ¢ase, analyzy signalu vo frekvenénej oblasti akou je sledovanie frekvencie piku
magnitidy a komplexnejsia analyza zaloZena na modely systému odvodend z prispdsobenia

systémovych Gdajov modelu a vykonanie d’al$ieho spracovania (Isermann, 2006).

31



2.4.1 Indikatory stavu v ¢asovej oblasti

Vyuzitie indikatorov stavu v ¢asovej oblasti je jednou zo z&kladnych metdd, kde s merané
vibrécie zobrazené v ¢ase ako posun, rychlost’ alebo akceleracia. Davaju predstavu o celkovom
stave systému na zéklade zmeny jeho vibrécii v ¢ase. Zmena indikatorov stavu v ¢asovej oblasti
napoveda o vyvoji poruchy. Nevyhodou analyzy ¢asovej domény je to, Ze moze byt tazké odhalit’
odligné vzorce alebo odlisné poruchy od seba navzajom, pretoze rdzne zdroje vibracii veda
k superpozicii vibracii, vytvarajiic komplexnejSi signal obsahujuci informacie zo vsetkych
zdrojov vibracii, ¢o vedie k obmedzeniam toho, ¢o je mozné rozpoznat’ v komplexnom signali

(Osswald, 2019).

Kvadraticky priemer (RMS) — je oznaovany aj ako efektivna hodnota a vyuziva sa
v elektrotechnike a pri merani signalu, kedy méze merany signal predstavovat’ sinusoidu, v ktorej
sa vyskytuju zaporné hodnoty. Tato metrika je vhodnd pri monitorovani celkovej Urovne vibracii
nakol’ko opotrebovanie zariadenia stvisi s jej narastom avsak nie je citliva na lokalne maxima

vibracii. Tento parameter je citlivy na zmeny rychlosti alebo zat'aze (Vecef et al., 2005).

Srms = /% §V=1(Si)2 )

Srms j€ kvadraticky priemer
s; je i-ty ¢len datasetu s

N je pocet bodov v datasete s

Delta RMS - je rozdiel dvoch zavislych hodn6t RMS. Predstavuje trend Grovne vibracii,
pomocou ktorého je mozné sledovat’ zmeny signalu. Teoreticky je poskodenie zariadenia spojené
s prudkejSou zmenou Urovne vibracii, ktora dokazeme pomocou tejto metriky identifikovat

(Vecet et al., 2005).

Srms = Srms(t +1) - Srms (1) (3)

Maximéalna hodnota — predstavuje maximalnu amplitddu vychylky signalu v uréenom
¢asovom intervale. Tento kvalitativny idaj nie je va¢§inou vyuzivany samostatne a jeho osobité

vyhodnotenie vyzaduje expertizu odbornikom (Zhu et al., 2014).
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Speak = max(sllSZI ey SN) (4)

Cinitel vykyvu — je podiel maximélnej hodnoty signélu v uréenom &asovom intervale
a kvadratického priemeru signalu. Uplatnenie ma pri merani signalov pozostavajlcich z Gzkych
pikov vysokych amplitad, ktoré mozu predstavovat’ poSkodenie jedného zubu na hriadeli motora,
avSak znamenaji minimalnu zmenu hodnoty RMS. Tento parameter pomaha indikovat

poskodenie zariadenia v jeho skorych Stadiach (Vecer et al., 2005).

CF = SPeak )
Srms

CF je ¢initel’ vykyvu (z ang. ,,Crest factor®)

Speak J€& Maximalna amplitdda vychylky

Syms J€ kvadraticky priemer

Vyberovy koeficient $picatosti — hovori o koncentracii hodnét okolo ich strednej hodnoty,
inak povedané o tom ako plocha alebo $picata je distribicia hodnét. Za pritomnosti strms$ich
pikov vibraéného signalu, bude aj distribucia strmsia a hodnota koeficientu Spicatosti bude
vysSie. Signal s vysokou hodnotou vyberového koeficientu Spicatosti je Casto produkovany

poskodenym zariadenim (Vecef et al., 2005).

_ N3 (si—5)* ©)

gZ - (Zli\il(si_§)4)2

J» je vyberovy koeficient Spicatosti
N je pocet bodov z Casovej historie signalu s

s; je i-ty bod z ¢asovej historie signalu s

Vyberovy koeficient Sikmosti — je zaloZzeny na porovnani koncentracie malych hodnét a
koncentracie velkych hodndt. predstavuje mieru asymetrie vibra¢ného signalu. V pripade vzniku
negativneho alebo pozitivneho zoSikmenia signalu je tato hodnota indikatorom moznej poruchy

zariadenia (Zhu et al., 2014).

_ \/N*ZliV:1(5i_§)3 (7)

1= 3
(Z?’=1(5i_§)4)2
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g1 Je vyberovy koeficient Sikmosti
N je pocet bodov z Casovej historie signalu s

s; je i-ty bod z ¢asovej historie signalu s

Vyberova smerodajna odchylka — je nezaporny parameter, ktory definuje rozptyl
kvantitativnych hodnét priradenych k meranej veli¢ine. Je vSeobecne definovand ako druhd
odmocnina rozptylu hodndt n nezavislych merani ziskanych pri rovnakych podmienkach (Cekan
etal., 2015).

1 —
Sstd = EZ?:l(Si - 5)2 8)

Sstq J€ Vyberova smerodajna odchylka
N je pocet bodov z ¢asovej historie signalu s

s; je i-ty bod z ¢asovej historie signalu s

Tvarovy faktor — zdefinicie predstavuje podiel kvadratického priemeru (RMS)
a aritmetického priemeru. Tvarovy faktor zavisi od tvaru signalu, pricom je nezavisly od jeho

rozmeru.

Srms
S = 9
Shape Smean 9)
Sshape J€ tvarovy faktor
Syms J€ Kvadraticky priemer

Smean J€ aritmeticky priemer

2.4.2 Indikatory stavu vo frekvencnej oblasti

Frekven¢éna oblast mdze byt vnimana ako spektrum, kde su frekvencie vyobrazené na
horizontalnej osi a amplitida na vertikdlnej. Najrozsirenejsia technika frekvenénej analyzy
stacionarneho vibra¢ného signalu je vyuzitie algoritmu Rychlej Fourierovej Transformacie (FFT
z angl. Fast Fourier Transformation). Pri voI'be vhodnych technik spracovania signalu je mozné
identifikovat’ zmeny vo frekvencii vibracii spdsobenych chybnym komponentom a posudit’ stav

sledovaného zariadenia. Transformaciou do frekvencnej oblasti sa vSak straca informaécia
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0 casovej zavislosti spektra analyzovaného signalu. Znamena to, Ze nedokézeme presne povedat’,
kedy sa udalost stala. Tato vlastnost je problémom pri analyzovani nestacionarnych
charakteristik vibraéného signalu, akymi st odchylky, trendy, nahle zmeny, zaéiatky a konce
udalosti. V takomto pripade je vyhodné pozriet’ sa na ¢asové a frekvencné korelacie vibracného

signalu.
Y, = YN-ls e"t2mkn/N | =01,..,N—1 (10)

Y. je Fourierova transformécia
S je vektor komplexnych Cisel

N je dizka vektora s

2.5 Kvalita indikatorov stavu

Ako bolo v kapitole 2.4 uvedené, indikatory stavu predstavuju charakteristiky systému,
vyuzité pri rozliSovani normalneho spravania systému od poruchového alebo predpovedani
zostavajucej zivotnosti. To je dosahované ich schopnostou zhlukovat’ podobné stavy systému
a odlisit’ ich od ostatnych. Prave tato kvalita indikatorov stavu je kI'i¢ova pre akikol'vek pracu
stvisiacu s vyhodnocovanim stavu zariadenia. V pripade, ze hodnota indikatora stavu
predpovedatelne zavisi od rozsahu zmeny sledovanej vlastnosti systému a dokaze tito zmenu
vlastnosti odli$it’ od inych zmien, hovorime o rozliSovacej schopnosti. T4 z fyziky predstavuje
minimalny rozdiel hodnét sledovanej veli¢iny, ktory je ur¢ité zariadenie schopné este rozlisit’,
v tomto pripade ur¢ity indikator stavu. Vizualizécia dat je jednou z najdélezitejSich technik
efektivneho vyhodnocovania kvality malého poétu indikatorov stavu. V pripade vécsieho

mnozstva indikatorov stavu vyuzivame pokroéila metddu analyzy hlavnych komponentov.
2.5.1 Vizualizacia dat

Aj napriek tomu, ze vizualizacia dat nie je povaZovand za techniku vied o Udajoch je Gasto
vyuzivana v ich kontexte. Vizualizacia dat umozZiuje ahké porozumenie komplexnych udajov
s niekol’kymi atributmi a ich zadkladné vztahy. Hlavnymi vyhodami je moznost’ zahrnit’ velké
mnozstvo datovych bodov na jedinom grafe atym padom pomahaji utvorit’ si lepsi obraz
o dlhodobych trendoch, ktoré sa komplikovane interpretujd v samotnych ¢islach. Zobrazenie
Vv kartezianskej suradnicovej stistave umoziuje preskumat’ vztah medzi jednotlivymi atribitmi

35



aviak maximalne v troch dimenziach. Stvrti dimenziu dokaZeme rozlisit’ rozdielnou farbou &i
tvarom déatovych bodov v zavislosti od pridaného atributu. V pripade véésej dimenzionality sa
stretdvame s problémom neriesitelnym zakladnymi vizualizaénymi technikami a sme ndteny
zvolit' iné metddy. Na zéklade mnoZstva zobrazenych atribitov rozliSujeme medzi

jednorozmernou a viacrozmernou datovou vizualizaciou (Kotu & Deshpande, 2019a).

Korelaény graf — je jednym z najacinnejsich a najjednoduchsich dostupnych grafov. Datové
body su oznadené v kartezidnskom priestore pozdiz stradnicovych osi na zéklade ich hodnoty.
Jednym z klI'ai¢ovych pozorovani, ktoré mozno vyvodit’ z korelacného grafu, je existencia vztahu
medzi dvoma skimanymi atribatmi. Ak su atribdty linearne korelované, potom su datové body
blizsie k imaginarnej priamke. AK nie su v korelécii, datové body su rozptylene. Okrem zakladnej
korelacie moézu korelaéné grafy tieZ naznaCovat’ existenciu vzorov alebo skupin zoskupeni
v tdajoch a identifikovat’ odl'ahlé hodnoty v Udajoch, ktoré mozu predstavovat’ chybové meranie

alebo anomaliu (Kotu & Deshpande, 2019a).
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Obr. 5 Korela¢ny graf, vpravo silna korelacna zavislost,, vlavo slaba korela¢na zavislost’

Histogram — je z&kladnou technikou pre pochopenie frekvencie vyskytu hodn6t. Zobrazuje
distriblciu dat zobrazenim frekvencie ich vyskytu v ur¢itom rozsahu. Na horizontalnej osi vidime
hodnoty atribGtu a na vertikalnej frekvenciu vyskytu. Pre spojité hodnoty dat je dolezité
$pecifikovat’ dizku intervalov alebo inak povedané rozsahy jednotlivych stipcov histogramu

(Kotu & Deshpande, 2019a).
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Obr. 6 Histogram, vpravo dobre odlisitelné jednotlivé triedy pre danti dizku intervalu, vlavo zle

odligitelné data pre danu dizku intervalu

Krabicovy graf — predstavuje Standardizovany sposob zobrazenia distriblcie dat ako zhrnutie
piatich ¢iselnych hodndt: minimum, prvy kvartil, median, treti kvartil a maximum. DokéZe nam

napovedat’ o pritomnosti odl'ahlych hodnét, ¢i st data symetrické a ako pevne su zoskupené.
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Obr. 7 Krabicovy graf, vpravo kvalitny indikétor stavu dobre reprezentujuci jednotlivé

vykonnostné stupne. VIavo indikator stavu, ktory neseparuje hodnoty dostatocne.

Rovnobezné suradnice — moderna metdda vizualizacie viacrozmernych dat, ktora data
transformuje do dvojrozmerného priestoru. Kazdy atribut je zobrazeny na jednej priamke
s ur¢enou polohou na horizontalnej osi a hodnoty si zobrazené na vertikalnej osi. Prehl'adnost’
a praktické vyuzitie je podmienené normalizaciou dat. Zakladd sa na predpoklade, Ze ur¢ité
vlastnosti zobrazené v trojrozmernom priestore, dokazu vytvorit' rozliSitelné vzory

v dvojrozmernom (Kotu & Deshpande, 2019a).
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Obr. 8 Graf rovnobeznych stradnic

2.5.2 Analyza hlavnych komponentov

Analyza hlavnych komponentov (PCA z angl. Principal component analysis) predstavuje
Statistick metddu, ktorej Glohou je redukcia dimenzionality datového stboru s velkym poctom
navzajom zavislych premennych pri snahe zachovat’ najvaési rozptyl. Je jednou z najstarSich
a najpouzivanejsich technik viacrozmerovej analyzy. VyuZziva pri tom ortogonalnu transformaciu
pre identifikéciu hlavnych komponentov, ako nového siboru premennych, ktoré st vzajomne
nekorelované. V prvom kroku hladdme linearnu kombinaciu prvkov vektorového priestoru,
v naSom pripade premennych alebo indikétorov stavu, ktord m& maximalny rozptyl okolo ich
priemernej hodnoty. Ta predstavuje prvy hlavny komponent (PC1). Nasledne hl'adame d’alsiu
linernu kombindciu, ktora je nekorelovand s predoslou a zaroveti ma maximalny mozny rozptyl.
Tento postup opakujeme pokym nendjdeme p-tu linedrnu kombinéciu, kde p predstavuje pévodny
pocet premennych. Predpokladom vsak je redukcia dimenzionality a preto sa ofakava, ze vacSina

rozptylu datového suboru bude popisana v prvych k hlavnych komponentoch kde plati, ze k < p.

Original data set: indicatorsTable_scaled Original data set: indicatorsTable_PCA

soore2

15 A 05 0 05 1 15 2 25 3 3s 10 5 o 5 10
std_x seorel

Obr. 9 Porovnanie korelaénych grafov pred PCA vl'avo a po PCA vpravo
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2.6 Implementacia strojového ucenia

Strojové uéenie je proces tvorby induktivneho modelu, ktory sa na zaklade obmedzeného
mnozstva historickych dat uéi hladat’ zakladné Struktury alebo vzory, ktoré st uzitoéné pre
pochopenie vztahov v Gdajoch, ktoré nemusia byt rovnaké ako tie, na ktorych sa uil.

Zé&kladom algoritmov proaktivnej a prediktivnej (idrzby st modely strojového uéenia. Tieto
modely pracuju s indikatormi stavu, ziskanymi napriklad metédami uvedenymi v kapitole 3.4.
Vyuzitim indikatorov stavu uréuji aktualny stav systému alebo predpovedaju jeho buddci stav.
V prvom pripade hovorime o algoritmoch detekcie a diagnostiky poruchy. Tie predstavuju
klasifika¢né problémy. V druhom o algoritmoch predpovedajlcich zastivajlicu Zivotnost
zariadenia. Tu hovorime o regresnych tlohéch.

2.6.1 Detekcia a diagnostika poruchy — klasifika¢né metody

V Kklasifikécii alebo predikcii triedy, vyuzivame informécie ziskané z pozorovanych
nezavislych premennych na usporiadanie vzoriek dat do dvoch alebo viacerych tried ¢i skupin.
V zmysle proaktivnej udrzby to znamena, ze sa pokuSame uréit’ typ poruchy na zaklade jeho
zavislosti od indikatorov stavu. Klasifika¢né problémy patria do skupiny strojového udéenia
nazyvanej aj induktivne ucenie s ucitelom. EXistuje viacero klasifika¢nych algoritmov, pricom

ich aplikacia zavisi od konkrétnej Glohy a od povahy dostupného stboru Gdajov.
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Obr. 10 llustrécia klasifikécie stboru dat
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Rozhodovacie stromy — sl najviac intuitivnou a v datovej analytike najfrekventovanejsie
vyuzivanou klasifikanou technikou jednoduchou na interpretaciu. Vyuziva sdbor
podmietiovacich pravidiel, ktoré sa u¢i postupne vyuZzitim tréningovych déat jeden po druhom. Po
nauceni sa pravidla sa n-tica, na ktorti sa pravidlo vzt'ahuje odstrani. Tento proces pokracuje az
do splnenia termindlnych podmienok. V kazdom pripade v8ak musi byt odpoved’ alebo cielova
premennd kategorického charakteru. Vyuzitie rozhodovacich stromov pontka -efektivitu
diagnostiky poruchy avSak dokaze identifikovat' iba jednu poruchu v danom okamihu. Pri
sledovani porach rotaénych zariadeni ako st motory sa vyuzivajd ndhodné lesy ako moderna
metoda, stavajuca mnoho rozhodovacich stromov pre zlepSenie klasifikacie. Variabilita tychto
rozhodovacich stromov spociva vo vyuziti ndhodnych podmnozin datasetu, ¢o umoziiuje
ndhodnému lesu pozriet’ sa na data z viacerych perspektiv a kazdy strom sa teda ststred’'uje na
jemné zmeny vztahu medzi prediktorom a vysledkom predikcie (Kotu & Deshpande, 2019b; Lo
et al. 2019: Mishra, 2018a).

Naivny Bayesovsky Kklasifikator — ma zaklady v statistike a tedrii pravdepodobnosti.
Vyuziva pravdepodobnostny vzt'ah medzi indikatorom stavu a triedou dat. Tento algoritmus
vytvéra silny predpoklad vzajomnej nezavislosti atributov, ktory nemusi byt pravdivy. Z tohto
dévodu je nazyvany naivny. Jeho vyhody spocivaju v potrebe malého mnoZstva tréningovych
dat, ale aj jednoduchej $trukture, ¢i vysokej vypoétovej rychlosti a presnosti. Jednoduchost’
arobustnost’ algoritmu je kompenzovana nedostatkami v podobe zavedenych predpokladov.
(Kotu & Deshpande, 2019b; Zhang, 2018).

Metdéda podpornych vektorov — inak nazyvana aj SVM predstavuje vykonny nastroj
strojového ucenia pre klasifikaciu Udajov a predikciu, ktory podava vyborné vysledky pri
generalizdcii vyuzitim iba malého mnozstva tréningovych dat. SVM odkazuje na
multidisciplinarny charakter datovej analytiky, nakol’ko prepaja tri vedné oblasti: pocitatové
vedy, matematicku Statistiku a matematickl optimalizéciu. Vo vSeobecnosti sa SVM pokusa
najst’ podporné vektory, predstavované datovymi bodmi, ktoré definuji taka hyperplochu, ktoré
maximalizuje priestor medzi datami jednotlivych tried. Mnozstvo podpornych vektorov zvysuje
komplexnost’ problému a preto s poétom tried klesa jeho uéinnost’. V redlnych pripadoch z praxe
v8ak byvaju niektoré datové body chybne klasifikované. Algoritmus SVM déatové body na
nespravnej strane hyperplochy penalizuje. To znamend, Ze je povolené limitované mnozstvo
chybnych klasifiké4cii. Ak dokazeme triedy separovat’ priamkou hovorime o linedrnej SVM,

v opa¢nom pripade o nelinedrnej/kernelovej SVM. Metdda bola tspesne vyuzita v aplikéciach
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diagnostiky poruchy analégového obvodu alebo znamom Tennesse Eastmanovom industrialnom
procese (Mishra, 2018a; Lo et al. 2019).
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Obr. 11 Vravo: dataset s uplne separovatelnymi triedami. Nekoneéné mnozstvo priamok by
mohlo davat’ nulova chybu. Vpravo: linearna separéacia tried na zaklade metddy podpornych

vektorov. Ciernou farbou vyzna¢ené data predstavujii podporné vektory (Kuhn, 2013).
2.6.2 Evaluéacia klasifikacného modelu

Na validaciu kvality klasifika¢nych modelov sa vyuziva niekol’ko hlavnych nastrojov: matica
zameny (CM z angl. confusion matrix), krivka opera¢nej charakteristiky prijima¢a (ROC z angl.
receiver operating characteristics) alebo plocha pod ROC krivkou (AUC z angl. area under an
ROC curve). Najjednoduchsie pochopitelnou metrikou je prave CM, ktord je vhodna pre
binomicku aj viac triedovi predikciu (Kotu & Deshpande, 2019d). V suvislosti s CM je dolezité
porozumiet’ zdkladnym spdsobom vyhodnotenia presnosti klasifikacie:

Skutoéne pozitivny prvok (TP z angl. True positive) — dostaneme, ak je predikovana aj
skuto¢na trieda pozitivna.

Falo$ne pozitivny prvok (FP z angl. False positive) — dostaneme, ak je predikovana trieda
pozitivna a skuto¢na trieda negativna.

Falo$ne negativny prvok (FN z angl. False negative) — dostaneme, ak je predikovana trieda
negativna a skuto¢na trieda pozitivna.

Skutoéne negativny prvok (TN z angl. True negative) — dostaneme, ak je predikovand aj

skuto¢na trieda negativna.
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Zakladom CM je matica 2x2 kde su predikované triedy usporiadané horizontalne v riadkoch
a skutoéné triedy vertikalne v stipcoch (Tab. 1). Idealny stav klasifikacie je dosiahnuty vtedy, ak

st prvky nachadzajlce sa na diagonale vacsie ako 0 (TP a TN) a ostatné prvky rovné 0 (FP a FN).

Tab. 1 Matica zdmeny (CM z angl. Confusion matrix)

Skuto¢na trieda

Pozitivna Negativna
. . Pozitivna TP FP
Predikovana
trieda i
Negativna FN TN

Predstavime si niekol’ko terminov, ktoré sa Casto vyuZivaju v sdvislosti s evaluéciou
klasifikaéného vykonu.
Citlivost’ (z angl. sensitivity alebo recall) — je definovana ako pomer skutoéne odhalenych

tried ku vsetkym relevantnym pripadom. Je dané rovnicou 11.

TP
TP+FN

Citlivost =

(11)
Spravnost’ (z angl. precision) — je definovana ako pomer spradvne predikovanych tried ku
vsetkym relevantnym pripadom. Je dané rovnicou 12.

TP
TP+FP

Spravnost = (12)
Presnost’ (z angl. accuracy) — je definovana ako schopnost’ klasifikatora vybrat’ vietky spravne
pripady a zamietnut’ vSetky nespravne. V pripade 100% presnosti to znamend, ze TP = 50%

pripadov a zarovein TN = 50% pripadov.

TP+TN

Presnost = ————
TP+FP+TN+FN

(13)
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2.6.3 Predikcia zostavajlcej zivotnosti — regresné metody

Zékladom tejto metddy je fitovanie dat funkciou so snahou predpovedat’ vzdialend budicu
hodnotu alebo triedu zavislého atribitu, kombinovanim atribGtov prediktorov. Fitovanie dat
funkciou zahffia viacero technik. Najznamej$imi su linedrne regresné modely, vyuZivané pri
numerickej predikcii v pripadoch, kedy dokaze byt vztah medzi prediktorom a odpoved’ou
interpretovany vyuzitim linedrnych zavislosti a logistické regresné modely pre klasifikaciu.
Problémom tychto modelov je, Ze s rastom mnozZstva prediktorov sa zniZuje schopnost’ ziskat’

dobry model a tiez interpretovatel'nost’ modelu (Kotu & Deshpande, 2019c; Mishra, 2018b).
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Obr. 12 Ilustracia linearnej regresie a predikcie zostavajlcej zivotnosti
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3 Ciel prace

Cielom bakalarskej prace je navrh algoritmu na identifikaciu stavu jednosmerného motora
s komutatorom spracovanim a vyhodnotenim procesnych charakteristik zariadenia. VyuZiji sa
pritom vibra¢né odtlacky jednosmerného motora ziskané neinvazivnymi metddami. Algoritmus
ma sluzit’ ako zéklad automatizovaného systému, ktory ziskané data vyuzije na naucenie vhodne
zvoleného mechanizmu strojového ucenia, vysledkom ktorého bude digitdlny model daného
zariadenia. Tento model sa nasledne vyuzije na predikciu nemeratelnych veli¢in, ako i na

kratkodobu predikciu potreby servisnych zésahov.
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4 Metodika prace a metody skimania

4.1 Objekt skimania

Objektom nasho skGmania vtejto praci je planetdrny jednosmerny elektromotor
s komutatorom DSMP420-24-0104-BF. Ide o maly motor s uhlikovymi zberaémi a vystupnym
hriadefom umiestnenym v gul'6¢kovom lozisku. Na motore je osadena planétova prevodovka
s frézovanym ocelovym ozubenim. Pri nasom skimani sa zameriame na jeho vibra¢né
charakteristiky pri roznych vykonovych stupiioch a typoch uchytenia, za beznych podmienok,
predstavujucich izbovu teplotu a atmosféricky tlak. V kapitole 2.1.2 sme uviedli, Ze mechanicky
indukované vibracie mozu byt zapri¢inené nerovnovahou, nespravnym ulozenim, nedostatocnym
prikonom a netimernym zat'azenim motora (pozri 2.1.2 Vibréacie elektrickych motorov). Na
zaklade uvedeného by mala zmena uvedenych prevadzkovych parametrov znamenat' zmenu
vibraénych charakteristik, ktort by sme mali byt’ schopni zaznamenat’ a na zaklade dat ziskanych
ich sledovanim identifikovat’ indikatory stavu. S ich pomocou budeme predpovedat’ neznimy

vykonovy stupef motora a jeho uchytenie.

4.2 Sposob ziskavania udajov a ich zdroje

4.2.1 Hardvérové rieSenia

Na ziskavanie vibraénych dat meranych akcelerometricky, ¢o odpoveda absolutnym
vibraciam zariadenia vzhladom na gravitatné zrychlenie Zeme, vyuzijeme MEMS
akcelerometrick( jednotku Accel Board - HW REV.2.02 osaden( akcelerometrickym senzorom
ADXL330 s charakteristikami uvedenymi v Tab. 2. Senzor ADXL330 je kompaktny trojosi

akcelerometer s analégovymi napédtovymi vystupmi na jednom plo$nom vodi¢i (Obr. 13).

Obr. 13 Technicky nakres MEMS akcelerometrickej jednotky Accel Board - HW REV.2.02
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Tab. 2 Tabul’ka $pecifikacii akcelerometrického senzora ADXL.330

Parameter Minimalne Odportcané Maximalne Jednotka
Meratel'ny rozsah +3 +3,6 +10 g

V/stupné napétie -0,3 7,0 Vv

Citlivost’ (x,y,z) 270 300 330 mV/g
Hustota Sumu (x,y) 280 ng/NHz rms
Hustota Sumu (z) 350 ng/NHz rms
Sirka pasma (x,y) 1600* Hz

Sirka pasma (z) 550* Hz
Operacna teplota -25 70 °C

* hodnoty sU uvedené pre stav bez externého filtrovania signalu

Tato akcelerometricka jednotka je vodivo spojena s jednodoskovym pocitaéom Arduino 101

zaloZzenom no module Intel® Curie™ a vlastnym vyvojovym prostredim Arduino IDE.

Obr. 14 Technicky néakres jednodoskového mikropo¢itaca Arduino 101
4.2.2 Softvérové rieSenia

Na predspracovanie vibracnych dat a identifikdciu indiké&torov stavu sme vyuzili moznosti
programovacieho prostredia MATLAB s vlastnym programovacim jazykom, ktory priamo
vyjadruje matice apolia. Integrované funkcie pre vypoéty, vizualizacie a programovanie

zjednodusuju rieSenie problémov asu jednoducho aplikovatelné pri tvorbe algoritmu na
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sledovanie stavu zariadenia. Pontka tiez pokro¢ilé nastroje na predspracovanie dat, identifikaciu

a testovanie indikatorov stavu a zostrojovanie modelov strojového uéenia.

4.3 Pracovny postup

4.3.1 Pripojenie zariadenia a priprava pracovného prostredia

Jednosmerny motor sme dvoma skrutkami pevne upevnili zo strany hriadel’a na podlozku. Na
rovnakej podlozke bol uchyteny aj nastavitelny regulator prikonu s riadenim
pomocou impulzovej Sirkovej modulacie (PWM) Kemo PowerControl DC 5A a meracia
akcelerometrickd jednotka Accel Board - HW REV.2.02. Jednosmerny motor sme vodivo spojili
s nastaviteI'nym regulatorom prikonu podla odporac¢aného postupu a ten nésledne do elektrickej
siete. Akcelerometrickd jednotku sme spolu s nastavite’'nym regulatorom prikonu pripojili ku
mikrokontroléru Arduino 101 pripojenému ku pocitacu s prislusnym softvérom. Pripojenie je
znazornené na Obr. 15. Pre ucely ziskavania dat sme sa pokusili zabezpedit’ dostatoénu izolaciu
voci okolitym zdrojom vibracii.

z Jednosmerny Skrutky uchytenia

elektromotor elektromotora

Nastavitel'ny regulator Akcelerometricka
prikonu jednotka

Obr. 15 Zobrazenie skuto¢ného objektu skiimania a polohy akcelerometra
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4.3.2 Postup merania a ziskavania dat

Pre ucely ziskavania kvalitnych vibracnych dat sme vytvorili program v programovacom
prostredi MATLAB. Program najprv nastavi vykon motora na maximalny a nasledne po dobu
troch mindt nechdva motor spusteny pre zvySenie jeho teploty. Po prejdeni tejto doby zaéina
program vykonavat’ merania, opakované kazda sekundu. To je doba, ktord predstavuje periodu
posielania dat z mikrokontroléra do pocitaca. Ziskané data zapisuje do riadkov tabulky ako
samostatné ¢asové tabul’ky pre kazdi meranu os, spolu s ¢asom merania, identifika¢nym kédom
motora, vykonnostnym stupfiom a numerickym oznaCenim pre typ uchytenia. Program vykond
200 merani a vypne motor na dve minity pre jeho ochladenie. V d’al$ej faze nastavi vykon motora
0 desat’ percent niz$i ako predosli a postup merania opakuje, kym motor nedosiahne 0% vykonu,

¢o odpoveda jeho vypnutiu. Vtedy tdaje zapisané v tabulke ulozi do pocitaca.

Tab. 3 Ukazka zaznamenanych tidajov pre meranie uskuto¢nené na motore s identifika¢nym

¢islom 2 pri vykone 100% a uchyteni typu 1.

No. Time Engine_ID  Vibration_X Vibration_Y Vibration_Z Power Mounted
1  03-May-2020 21:35:53 2 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable 100 1
2 03-May-2020 21:35:54 2 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable 100 1
3 03-May-2020 21:35:56 2 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable 100 1
4 03-May-2020 21:35:57 2 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable 100 1
5  03-May-2020 21:35:58 2 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable 100 1
6  03-May-2020 21:35:59 2 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable 100 1
7  03-May-2020 21:36:00 2 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable 100 1
8  03-May-2020 21:36:01 2 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable 100 1
9  03-May-2020 21:36:02 2 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable ~ 2500x1 timetable 100 1

Pre ziskanie vibraénych dat rézne uchyteného motora, je potrebné manuélne upravit
uchytenie pomocou dvoch skrutiek upeviiujiicich motor ku podlozke aupravit numerické
oznadenie typu uchytenia v programe. Tuto informdciu si program pri kazdom spusteni série
merani vypyta od pouzivatela aponukne mu zname moznosti uchytenia priradené Kku

numerickym hodnotam. Postup sme opakovali pre $tyri elektromotory rovnakého typu.
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Tab. 4 Tabul’ka priradeni typu uchytenia ku programovému oznaceniu

Typ uchytenia Programové oznacenie typu uchytenia
Obe skrutky s pevne utiahnuté 1

Obe skrutky st povolené o 180° 0,75

Prava skrutka pevne utiahnutd, bez avej skrutky 0,5

Lava skrutka pevne utiahnuta, bez pravej skrutky 0,25

Bez skrutiek 0

4.3.3 Postup predspracovania dat

Nakol’ko vystupné vibraéné data z akcelerometra predstavujd iba numerick( reprezentaciu
anemaju $pecifikovanu jednotku, rozhodli sme sa ich skalovat' vyuzitim experimentalnych
Gdajov a kalibraénej krivky na hodnoty predstavujice nasobky gravitaéného zrychlenia (g =
9,81m*s?). V kapitole 2.2 sme uviedli, e meranim rychlosti a zrychlenia ziskavame informaciu
0 absoldtnych vibréciach ¢o znamen4, ze akcelerometrom dokaZeme merat’ statické gravitaéné
zrychlenie Zeme (pozri 2.2 Ziskavanie dat). To nam posluzi ako referencia pre zostavenie
kalibraénej Ciary. Nakol'ko meranie v jednotlivych osiach moze mat’ réznu citlivost’ presved¢ili
sme sa o rovnakej citlivosti zaznamenanim tidajov pre rézne polohy snimaca tak, aby vzdy smer
merania v jednej osi bol oproti pdsobeniu gravita¢ne;j sily. Potvrdilo sa nam, ze odchylka citlivosti
merania je zanedbatelnd. Z opakovaného merania sme zistili, Ze pri vodorovnej polohe
akcelerometra, kedy sme predpokladali zrychlenie 0 g v smere osi x a y a zrychlenie 1 g v smere
osi z, zodpovedala zrychleniu 0 g v smere osi x a y hodnota 300 na zvislej osi grafu a zrychleniu
1 g v smere osi z priemerné hodnota 360. Niekol'’kymi meraniami pri intenzivnom, ndhodnom
kmitavom pohybe akcelerometra sme zistili meratel'ny rozsah v neznamych hodnotach, ktory bol
0 az 600. Ziskané tidaje pre zname hodnoty gravitaéného zrychlenia sme aproximovali linearnou
funkciou za predpokladu linearnej zavislosti veli¢in. Extrapoldciou priamky sme odhadli
zodpovedajuce gravitaéné zrychlenie pre krajny rozsah vystupnych hodndt merania a nastavili

sme parametre Skalovanej funkcie.
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4.3.4 ldentifikacia indikatorov stavu

Ulozené data po zltceni predstavujice 40000 merani sU posielané do programu, ktory
iterativnym postupom pre kazdé meranie vypocita hodnoty indikatorov stavu. V tomto kroku
chceme vyextrahovat’ ¢o najviac indikatorov stavu, ktoré mozu niest’ uzito¢né informécie o stave
motora a ich spravanie sa meni predvidatelnym spdsobom. Ako indikator stavu méze slazit
kazda hodnota, ktord je zavisla od skimaného parametra. Aplikovanim poznatkov z kapitoly 2.4
vieme identifikovat’ nasledujlce indikatory: aritmeticky priemer (mean), kvadraticky priemer
(rms), maximalna hodnota (max), vzdialenost’ maxima a minima (peak2peak), &initel’ vykyvu
(peaktorms), vyberovy koeficient $picatosti (kurtosis), vyberovy koeficient Sikmosti (skewness),
vyberova smerodajna odchylka (std) a tvarovy faktor (shapefactor). Tieto indikatory vieme ziskat’
pre data zo vSetkych osi a tieZ data spracované fourierovou transformaciou. To predstavuje spolu
54 indikatorov stavu, pre kazdé jedno meranie. Identifikované indikatory stavu st ukladané spolu
s ¢asom merania, identifikatnym koédom motora, vykonnostnym stupfiom a numerickym

oznacenim pre typ uchytenia.

Tab. 5 Ukazka niektorych identifikovanych indikatorov stavu pre meranie uskuto¢nené na

motore s identifika¢nym &islom 2 pri vykone 100% a uchyteni typu 1.

No. Time Engine_ID Power Mounted  std_y rms_y mean_y skewness_y kurtosis_y
1 03-May-2020... 2 100 1 0,0305 0,0434 -0,0309 -0,1946 2,1484
2 03-May-2020... 2 100 1 0,0301 0,0432 -0,0310 -0,1809 2,2158
3 03-May-2020... 2 100 1 0,0312 0,0431 -0,0297 -0,1848 2,2447
4 03-May-2020... 2 100 1 0,0312 0,0431 -0,0297 -0,1848 2,2447
5 03-May-2020... 2 100 1 0,0315 0,0442 -0,0310 -0,1479 2,2423
6  03-May-2020... 2 100 1 0,0319 0,0443 -0,0308 -0,1447 2,2018
7 03-May-2020... 2 100 1 0,0312 0,0439 -0,0309 -0,2091 2,1603
8 03-May-2020... 2 100 1 0,0299 0,0415 -0,0288 -0,3286 2,3097
9 03-May-2020... 2 100 1 0,0299 0,0415 -0,0288 -0,3286 2,3097
10 03-May-2020... 2 100 1 0,0295 0,0421 -0,0300 -0,1600 2,3524
11 03-May-2020... 2 100 1 0,0308 0,0428 -0,0297 -0,2627 2,1813
12 03-May-2020... 2 100 1 0,0297 0,0424 -0,0303 -0,1865 2,1895
13 03-May-2020... 2 100 1 0,0297 0,0424 -0,0303 -0,1865 2,1895
14  03-May-2020... 2 100 1 0,0324 0,0441 -0,0300 -0,1998 2,2093
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4.3.5 Vyhodnocovanie kvality indikatorov stavu

Kvalitu indikéatorov stavu dokazeme vyhodnotit' réznymi spdsobmi. Ako bolo uvedené
v kapitole 2.5 jednym zo spbdsobov hodnotenia kvality indikatorov stavu je ich vizualizacia. Tento
sposob hodnotenia je jednoduchy, avsak vyZzaduje zvycajne zdihavé a manualne prehladavanie
jednotlivych grafickych zobrazeni ajeho uspe$nost’ Gasto stvisi s dobrou znalostou ich
vyznamu. Vizualizaciu preto vyuzijeme ako jednu moznost’ vyberu vhodnych indikéatorov stavu
a ponechame len indikéatory, ktoré zjavne preukazuji korela¢nu zavislost’ s vykonovym stupiiom
alebo typom uchytenia. Kvalitu indikatorov stavu zvolenych pomocou metdd vizualizacie
overime na predikénej tspesnosti modelu, ktord porovname s uspesnost’ou modelu natrénovanom
na vSetkych indikatoroch. Nasledne implementujeme analyzu hlavnych komponentov, ktord ndm
pomdze redukovat’ dimenzionalitu datového stiboru spdsobom, ktory zachova najvacsiu disperziu
medzi datovymi bodmi a zaroven jeho vystupom budu vzajomne nekorelované premenné. Tato
metdda by mala znaéne zjednodusit’ trénovany model.

Je potrebné mat’ na paméti, ze indikatory stavu, ktoré dobre reprezentuji vykonovy stupen
motora, mozu zlyhavat' pri rozliSovani typov uchytenia anaopak. Inak povedané, kvalita
indikatorov stavu moze byt relativna a hodnotend v zavislosti od toho, ako vystihuje charakter
skimaného stavu motora. V tomto pripade sa zaujimame o rozlisiteI'nost’ vykonového stupiia
alebo typu uchytenia. V opaénom pripade moéze indikator stavu preukazovat’ kvalitu
v absolitnom zmysle a dokazeme rozlisit' vykonovy stupeni aj typ uchytenia sucasne. Volba
kritérii hodnotenia je zévisla od cielov prace. V nasom pripade sa poklsime o vytvorenie
kvalitného algoritmu strojového uéenia s vysokou schopnostou predpovedat’ stavy, avSak nie
nutne v ramci jedného klasifikatného modelu. Preto pri hodnoteni kvality indikatorov stavu
pomocou vizualizicie berieme ohlad na kvalitu indikatorov stavu v relativnom aj absoldtnom

zmysle a na zaklade toho vytvarame tri datasety.

Prvy dataset — pozostava z 6smych indikatorov stavu, ktoré sa na zéklade vizualizacie dat
preukazali ako dobre rozliSujuce desat’ vykonovych stupiiov motora (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70,
80, 90, 100% vykonu). Indikatory sme zhodnotili na zklade subjektivneho prieskumu pomocou
krabicovych grafov z hl'adiska rozptylu hodn6t a rozli§ovacej schopnosti. Vysoka vysledna suma
hodnotenia indikatora stavu hovori o jeho vysokej kvalite a naopak (Tab. 6A). Najlepsie
indikéatory boli zvolené na zaklade najvys$Sich hodnét a si v Tab. 6 zvyraznené modrym

podfarbenim.
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Tab. 6 Tabul’ka subjektivneho prieskumu kvality indikéatorov stavu pomocou krabicovych

grafov z hladiska rozptylu hodnét a rozliSovacej schopnosti. Na vytvorenie krabicového grafu

bol pouzity datovy stbor s 10000 meraniami pre motor s identifikaénym oznacenim 1

zahfhajicim merania pre vSetky vykonové stupne a moznosti uchytenia na zaklade Tab. 4.

Indikatory v &asovej oblasti (A/B)

Indikétory vo frekvencnej oblasti (A/B)

Indikéator Rozptyl Rozli§enie | Indikator Rozptyl Rozlisenie
Std_x 4/1 3/1 Std_x 3/1 2/2
Std_y 5/1 4/1 Std_y

Std_z 5/1 471 | std_z 1/3 1/1
Shapefactor_x 4/1 2/1 Shapefactor_x 3/4 1/3
Shapefactor_y 5/1 4/1 Shapefactor_y 3/2 3/2
Shapefactor_z 5/1 4/1 Shapefactor_z 4/1 411
Rms_x 3/3 2/3 Rms_x 3/1 2/2
Rms_y 3/4 3/3 Rms_y

Rms_z 3/4 2/4 Rms_z 2/3 1/4
Mean_x 1/5 1/5 Mean_x 3/1 5/1
Mean_y 1/5 1/5 Mean_y 5/1 4/1
Mean_z 1/3 1/3 Mean_z 4/1 4/1
Skewness_x 4/3 3/1 Skewness_x 3/1 2/1
Skewness_y 3/4 1/2 Skewness_y

Skewness_z 3/1 2/1 Skewness_z

Kurtosis_x 4/5 2/1 Kurtosis_x - -
Kurtosis_y 4/3 3/1 Kurtosis_y - -
Kurtosis_z 3/3 2/1 Kurtosis_z - -
Peak2peak_x - - Peak2peak_x 1/5 1/5
Peak2peak_y - - Peak2peak_y 1/5 1/5
Peak2peak_z - - Peak2peak_z 1/4 1/4
Peaktorms_x 4/3 1/1 Peaktorms_x 2/1 2/1
Peaktorms_y 2/2 1/1 Peaktorms_y 4/2 5/1
Peaktorms_z 3/2 1/2 Peaktorms_z

Max_x - - Max_x 1/5 1/5
Max_y - - Max_y 1/5 1/5
Max_z - - Max_z 1/4 1/4
Legenda tabulky:

- 5—vel'mi dobré hodnotenie; 4 — nizky; 3 —stredny ; 2 — vysoky; 1 — vel'mi vysoky;

(A) — hodnotenie kvality indikétorov vykonu, modré podfarbenie najlepsich

(B) — hodnotenie kvality indiké&torov uchytenia, zelené podfarbenie najlepsich

(C) — 8edé podfarbenie celkovo najlepsie hodnotené indikétory, prekryv zvyrazneny

52




Druhy dataset — pozostava z 6smych indikatorov stavu, ktoré sa na zaklade vizualizacie dat
preukazali dobrou rozliSovacou schopnost'ou pre pit’ typov uchytenia (Tab. 4). Vysoka vysledna
suma hodnotenia indikéatora stavu hovori o jeho vysokej kvalite a naopak (Tab. 6B). Najlepsie
indikatory boli zvolené na zaklade najvysSich hodnét a st v Tab. 6 zvyraznené zelenym
podfarbenim.

Treti dataset — pozostava z dsmych indikatorov stavu, ktoré v dbsledku komplikovanej
vizualizacie 50 tried boli zvolené na zaklade najlepsich hodn6t sumy rozlisenia a rozptylu pre
oddelené pozorovania vykonu a uchytenia.

Je dolezité uviest’, ze niektoré indikatory zjavne neodpovedali stavu a boli vyluc¢ené. Medzi
tymito indikatormi stavu boli maximalna hodnota (max) a vzdialenost maxima a minima
(peak2peak) v casovej oblasti z dovodu malej rozliSovacej schopnosti meracieho zariadenia
a vyberovy koeficient $picatosti (kurtosis) vo frekvencnej oblasti, ktorého anomalny charakter
a vel’ké mnozstvo odl'ahlych hodndt neodpovedal zmendm vykonu ani uchytenia. Preto d’alej
v préci budeme za vsetky indikatory povazovat’ 45 zostavajucich indikatorov, ktoré boli v Tab. 6

hodnotené.

Pri metdde analyzy hlavnych komponentov datového suboru sa stava pojem relativnej kvality
v zavislosti od charakteru skimaného stavu absurdnym sam o sebe. Primarnym dévodom je, Ze
tdto metdda neberie ako taka ohl'ad na charakter spolo¢ne zdruzenych datovych bodov a ¢i sa
odliSuji prave vykonovym stupiiom alebo uchytenim. Pri snahe zachovat' v komponentoch
informéciu iba o vykonovom stupni alebo uchyteni, by sme tito metddu museli aplikovat’ na
datovy stbor s meraniami homogénnymi pre nepozorované charakteristiky. Teda zabezpetit', Ze
sa uchytenie nebude menit’ v ¢ase pri pozorovani vykonu a naopak. Toto v8ak nie je mozné
v priemyselnej aplikacii na viacerych zariadeniach. Uvedenym nenaznadujeme tplnu
neschopnost’ poradit’ si s Kklasifikaciou individualnych charakteristik viacerych zariadeni
v priemysle. Ide len o fakt, ktory méze znamenat’ nachylnost’ na chyby predikcie.

Na zéklade tychto tvrdeni mozeme sformulovat’ predpoklad, Zze hlavné prednosti tejto metody
sa ukazu pri trénovani jedného modelu pre rozliSovanie oboch skiimanych charakteristik su¢asne.

V pripade pouzitia metody PCA je dolezité predspracovanie vstupnych dat. Z datového
stiboru odstranime data pre merania, ktoré mali aspon tri indikatory odlahlé oproti ostatnym
indikatorom merani pre rovnaky vykonovy stupeti a uchytenie. Nasledne jednotlivé indikatory
normalizujeme vyuzitim ich z-skére a aplikujeme PCA. Pre trénovanie modelov zvolime taky
pocet komponentov, aby spolu objasiioval 95% disperzie dat, ¢o pre nés predstavovalo prvych 8
komponentov (Obr. 16).
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Obr. 16 Graf zobrazenia hlavnych komponentov. Cervenou farbou st vyznagené hlavné

komponenty objasiiujuce 95% disperzie dat.
4.3.6 Tvorba modelov strojového ucenia

Na tvorbu modelov strojového ucenia vyuzivame v prvom kroku programovu aplikaciu
Classification Learner vramci programovacieho prostredia MATLAB. Aplik4cia ponuka
moznost’ trénovat’ velké mnozstva algoritmov pre klasifik&ciu dat vyuzitim strojového ucenia
s ucitel'om. To znamena, Ze pre data, z ktorych sa model u¢i, je znama spravna vystupna hodnota.
Tieto data sa sthrnne nazyvaju trénovaci dataset. Algoritmus sa pomocou trénovacieho datasetu
u¢i pravidla, pre tspe$né klasifikovanie prislusnosti k urCitej triede. Pri tvorbe modelov
strojového ucenia pre klasifikaciu je dolezity relativny pomer mnoZstva trénovacich dat, ku poctu
klasifikovanych tried. Z pravidla by malo byt pre dosiahnutie dobrych vysledkov mnoZstvo
trénovacich dat omnoho vicsie ako pocet predikovanych tried. Bez d’alSieho overenia Gispesnosti
vSak moze dojst ku takzvanému ,,preuceniu“, kedy model Gspesne vyhodnocuje triedy
trénovacich dat, avSak pri predikcii stavu na zaklade inych dat ispesnost’ zlyhava. Z tohto dévodu
sa uspeSnost’ modelu overuje na testovacom datasete, 0 ktorom model pri ueni sa nevie.
O dobrom model mézeme hovorit ak méa rovnaku alebo blizku uspesSnost’ predikcie pre
trénovacie aj testovacie data. V pripade splnenia tejto podmienky dobrého modelu, mbézeme
vyuzit' indikatory stavu inej skupiny merani pre optimalizaciu hyperparametrov, ktoré
predstavuji ukryté parametre modelov strojového ucenia. Optimalizaciou hyperparametrov
dokazeme s vysokou tspesnost'ou zabranit’ preu¢eniu modelov strojového ucenia.

V rdmci aplikécie Classification Learner sme natrénovali vsetky dostupné algoritmy pre
datovy subor pozostavajuci zo 40000 merani pre Styri rdzne motory pri réznych vykonovych

stupiioch a typoch uchytenia a zvolili sme najlepsi na zaklade presnosti na valida¢nom datasete,
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ktory predstavoval 25% nahodne zvolenych prvkov datasetu nevyuzitych pri trénovani algoritmu,
pri predikcii vykonu, uchytenia a sa¢asne vykonu a uchytenia. Zo vsetkych modelov a réznych
kombinacii predspracovania indikatorov (Skalovanie, odstranenie odlahlych hodndt, analyza
hlavnych komponentov) sa jednoznaéne javil nahodny les ako najlepsi algoritmus na predikciu.
V priemere bola presnost nadhodného lesa na validatnom datasete vys$Sia ako 90% a cas
trénovania modelov sa pohyboval okolo 100 sekund pri vyuziti vSetkych indikatorov. Na zaklade
vel'mi dobrych vysledkov sme sa rozhodli pri d’alsom rieSeni postupovat’ s vyuzitim modelov
ndhodného lesa. Vytvorili sme jeden spolo¢ny model ndhodného lesa, ktorého parametre su
uvedené v Tab. 7 a na z&klade predikovanych tried a vyuzitych indikatorov sme optimalizovali
vSetky jeho hyperparametre, ¢im sme ziskali 9 optimalizovanych modelov nahodného lesa

$pecificky podrla ich aplikacie. Optimalizované parametre modelov st zhrnuté v Tab. 8.

Tab. 7 Parametre neoptimalizovaného modelu nahodného lesa

Parametre modelu Vykon a uchytenie

Metdda Bag
Maximalny pocet rozdeleni 38113
Pocet agentov 30

Tab. 8 Parametre optimalizovanych modelov ndhodného lesa

Pouzité Vsetky 8 indikatorov Prvych 8 hlavnych
indikatory indikatory zvolenych komponentov z
Predikcia stavu vizualizéciou PCA Parametre modelu
Vykon Bag Bag Bag Metoda
8058 7887 27832 Max. pocet rozdeleni
454 478 346 Pocet agentov
- - - Miera uéenia
Uchytenie Bag Bag Bag Metdda
14948 32652 2466 Max. pocet rozdeleni
431 181 192 Pocet agentov
- - - Miera ucenia
Vykon a AdaBoost AdaBoost Bag Metoda
uchytenie 1696 3177 5342 Max. pocet rozdeleni
397 223 13 Pocet agentov
0,99912 0,99921 - Miera ucenia
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Pri optimalizacii hyperparametrov sme vyuzili Bayesovsku optimalizaciu s 50 iteraciami

a zostrojili graf minimalnej chyby klasifikacii (Obr. 17). Graf zobrazuje nasledujdce informacie:

Odhadovand minimalna chyba klasifikacie - zodpovedd odhadu vypocitanému
optimalizaénym procesom pri zvazeni doterajSich mnozin hyperparametrov.

Zistena minimalna Klasifikaéna chyba - zodpoveda najlepSej doteraz pozorovanej
minimalnej klasifikacnej chybe vypocitanej optimalizacnym procesom.

Najlep§i bod hyperparametrov — odpoveda vysledkom optimalizacie. Ziskané
parametre nie vzdy odpovedaju minimalnej zistenej klasifika¢nej chybe, ale minimalizuju horn(
hranicu intervalu spol'ahlivosti.

Hyperparametre minimalnej chyby — odpoveda parametrom pri minimalnej zistenej

klasifika¢nej chybe.

Graf minimalnej chyby klasifikacie (Optimizovany model)
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Obr. 17 Graf minimalnej chyby klasifikécie pre optimalizovany model.
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5 Vysledky prace

V praci sme vyuzivali 1 univerzalny digitalny model ndhodného lesa a 9 modelov ndhodnych
lesov, optimalizovanych $pecificky pre potreby danej klasifikécie a vyuzité prediktory. Vsetky
modely boli vyexportované z aplikécie Classification Learner. Tieto modely sme ucili na
trénovacom datasete pozostavajicom z 24298 merani. Pre kazdy ztroch klasifikaénych
problémov boli vyuzité tri rozne sady prediktorov.

Prva sada prediktorov pozostdvala zo 45 indikatorov stavu uvedenych v kapitole 4.3.5
Vyhodnocovanie kvality indikatorov stavu.

Druhd sada prediktorov obsahovala 8 indikatorov stavu zvolenych vizualizaénymi
technikami, ktoré si uvedené v Tab 6.

Tretia sada prediktorov predstavovala prvych 8 hlavnych komponentoch  ziskanych metodou
PCA, ktoré zodpovedali 95,23% objasnenej variability dat.

Nésledne sme predikovali stav rovnakych zariadeni, aké boli pouzité pri uceni, na zaklade
novych dat. Predik¢nu Gspesnost’ modelov sme zhodnotili dvoma validaciami presnosti. Prva bola
validacia modelov na automaticky a nahodne oddelenych 25 percentach merani z datového
stboru ako testovaci dataset pred uéenim, ¢o predstavovalo 8099 merani. Druh& validécia bolo
overenie presnosti na validatnej vzorke datasetu, ktord nevstupovala do programu a bola
manuélne oddelend, ktor4 predstavovala 5717 merani. Vysledky a pozorovania budd
v nasledujucich riadkoch zhrnuté.

Vsetky funkcie a zdrojové kody vyuzité v metodickej Gasti prace a vysledkoch prace su spolu
s ukazkou ziskanych vibraénych dat a digitalnych modelov uverejnené na nasledujicom

webovom portaly: https://github.com/MarekWadinger/bachelors_thesis

5.1 Klasifikacia vykonového stupiia

Vyuzitim strojového ucenia sme predikovali 10 vykonovych stuptiov Styroch jednosmernych
elektromotorov s komutadtorom DSMP420-24-0104-BF. Univerzalny neoptimalizovany model
nahodného lesa sme udili na troch rdznych sadach prediktorov. Vyhodnotili sme testovaciu
a valida¢nu presnost’ predikcie spolu s ¢asom ucenia (Tab. 9A). Nasledne sme vyuzili modely
s optimalizovanymi hyperparametrami a zopakovali sme vyhodnotenie (Tab. 9B). Uvedené
hodnoty v tabul’ke st aritmetickym priemerom vysledkov piatich u¢eni s uvedenou smerodajnou

odchylkou.
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Tab. 9 Vysledky predikénej Gispesnosti a ¢asov trénovania pri klasifikacii vykonového stupria.

Pouzité indikatory Vsetky 8 indikéatorov Prvych 8 hlavnych
indikatory zvolenych komponentov z
Vyhodnotené parametre stavu vizualizaciou PCA
(A) Testovacia presnost’ [%]: 92,7+ 0,5 825+04 89.2+0,2
Valida¢na presnost’ [%]: 93,9+ 0,3 854+0,3 90.7+0,2
Cas trénovania modelu [s]: 5,9 +0,6 36+0,1 40+0,1
(B) Testovacia presnost’ [%]: 93,6 £ 0,2 83,0+0,6 89,6 +0,3
Valida¢na presnost’ [%]: 94,8 +0,1 86,4+0,1 91,6 +0,2
Cas trénovania modelu [s]: 83+2 88 +2 56+ 1

Na zaklade Tab. 9 méZeme zhodnotit’, ze najvysSou presnost’'ou sa preukazali modely nau¢ené
na v8etkych indikatoroch stavu. Pri porovnani modelov u¢enych na 8 parametroch vidime lepsie
vysledky pri vyuziti hlavnych komponentov z PCA. Optimalizované modely sa vo vsetkych
pripadoch preukazali ako presnejSie, avSak na ukor Gasu trénovania, ktory vypoveda
0 komplexnosti modelov. V ¢asoch trénovania neoptimalizovaného modelu odhadujeme
zavislost’ od poctu prediktorov vyuzitych pri trénovani. Tento odhad vSak moze byt vyvrateny
trénovanim viacerych modelov s réznym poétom prediktorov. Cas trénovania optimalizovaného
modelu na prvych 8 hlavnych komponentoch z PCA je vyrazne niz§i ako ¢as trénovania ostatnych
optimalizovanych modelov. To na prvy pohlad vypoveda o tom, Zze hlavné komponenty si
lepSimi prediktormi. Vierohodnej$im pohl'adom je vSak prikladanie dolezitosti vyrazne odlisnym
parametrom optimalizovaného modelu na zaklade Tab. 8, ktoré mézu byt’ priamym dosledkom
prvého pohladu.

Vysledné hodnoty presnosti nam podl'a definicie z kapitoly 2.6.2 Evaluacia klasifikaéného
modelu hovoria vo vSeobecnosti o schopnosti spravne klasifikovat’ jednotlivé pripady. V pripade
klasifikacie viacerych tried je vSak jej vypovedna hodnota ve’'mi malé a nedokaze nam napovedat’
o presnosti predikcie jednotlivych tried. Vyuzili sme preto CM na vyhodnotenie citlivosti
a spravnosti univerzalneho modelu, ako jednotnej referencie pri porovnavani (Obr. 18, 19, 20).
Percentudlne (daje pod maticou predstavuji spravnost predikcie v prvom riadku a chybu
spravnosti v druhom (doplnok spravnosti ku 100%) a tie napravo od matice citlivost’ v prvom

stipci vPavo a chybu citlivosti vpravo.
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Predikovana trieda
. 18 CM 4. ugenia univerzalneho modelu ndhodného lesa pri klasifikacii 10 vykonovych

stupiiov vyuzitim vSetkych indikatorov stavu.
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stupnov vyuzitim 8 indikatorov zvolenych vizualizaciou.
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stupniov vyuzitim prvych 8 hlavnych komponentov z PCA.
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Obr. 20 CM 2. ugenia univerzalneho modelu ndhodného lesa pri klasifikacii 10 vykonovych




v

vykonovych stuptioch v pripade kazdého modelu, kedy model chybne predpovedal o jednu triedu
niz8i pripadne vy$si vykonovy stupeni. NajhorSie hodnoty dosahoval vo vsetkych pripadoch
model trénovany na 8 indikatoroch zvolenych vizualizaciou. Najva¢sej odchylky predikcie od
skutoénosti sa dopustil v dvoch pripadoch a to pri nespravnom urc¢eni najvyssicho vykonového
domnienke, Ze zariadenie potrebuje udrzbu pred uplynutim Zivotnosti dielcov a druha neskor

reakciu na kriticky nizky vykon.
5.2 Klasifikacia uchytenia

V tejto Casti prace sa budeme venovat’ vysledkom predikcie 5 typov uchytenia elektromotora
podla Tab. 4. Tieto typy boli rozliSené v ramci moznosti, ktoré boli realizovatel'né Upravou
utiahnutia dvoch  skrutiek upeviujtcich elektromotor ku podlozke. Univerzalny
neoptimalizovany model ndhodného lesa sme ucili na troch réznych sadach prediktorov.
Vyhodnotili sme testovaciu a validacnti presnost’ predikcie spolu s ¢asom ucenia (Tab. 10A).
Nasledne sme vyuzili modely s optimalizovanymi hyperparametrami a zopakovali sme
vyhodnotenie (Tab. 10B). Uvedené hodnoty v tabul’ke st aritmetickym priemerom vysledkov

piatich uéeni s uvedenou smerodajnou odchylkou.

Tab. 10 Vysledky predikénej uspesnosti a ¢asov trénovania pri klasifikacii uchytenia.

Pouzité indikatory Vsetky 8 indikatorov Prvych 8 hlavnych
indikatory zvolenych komponentov z
Vyhodnotené parametre stavu vizualizaciou PCA
(A) Testovacia presnost’ [%]: 96,9+ 0,2 743+04 945+0,4
Valida¢na presnost’ [%]: 97,6 £0,1 78,5+0,2 95,1+0,1
Cas trénovania modelu [s]: 5,3 +0,2 40+0,1 36+0,1
(B) Testovacia presnost’ [%]: 97,3+ 0,3 754+0,5 942 +0,2
Valida¢na presnost’ [%]: 98,0+ 0,1 78,8 +0,2 95,6 +0,1
Cas trénovania modelu [s]: 66 + 2 40,8 +0,6 31,9+0,3

Na zéklade Gdajov zhrnutych v tabul’ke jasne vidime, ze indikatory zvolené vizualizaciou ako

v

davalo modelu presnost’ iba 0 3% niz8$iu ako bola presnost’ dosahovana pouzitim vsetkych
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indikatorov pri vyrazne niz§om Case trénovania. Dalsie aspekty evaluacie modelov boli
vyhodnotené na zéklade CM (Obr. 21,22,23).
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Obr. 21 CM 4. ugenia univerzalneho modelu nahodného lesa pri klasifikacii 5 typov uchytenia

vyuzitim vSetkych indikatorov stavu.
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Obr. 22 CM 3. ucenia univerzalneho modelu nahodného lesa pri klasifikacii 5 typov uchytenia

vyuzitim 8 indikatorov zvolenych vizualizaciou.
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Obr. 23 CM 4. ugenia univerzalneho modelu nahodného lesa pri klasifikacii 5 typov uchytenia

vyuzitim prvych 8 hlavnych komponentov z PCA.

Vysledky z CM spolu ukazujd, Ze najvacsiu chybu spravnosti mali modely pri predikcii
uvolnenia oboch skrutiek (programova hodnota 0.75). Tato chyba méze byt spdsobena
nehomogénnym uvolnenim skrutiek pri vSetkych meraniach a tym padom mohol byt pre tento
program stav vyhodnotitel'ny ako akykol'vek iny v zavislosti od momentu sily utiahnutia, ktory

mohol byt vyssi alebo niZsi ako predpokladany a rovnako sa mohol li8it’ na 'avej a pravej skrutke.
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5.3 Klasifikacia vykonového stupna a uchytenia

V poslednej podkapitole vysledkov prace zhrnieme vysledky predikcie 50 tried ako
kombindcii vsetkych typov uchytenia a vykonovych stupiiov. Tato Cast’ prace sa vyznaGovala
najdlh§imi Casmi trénovania a komplikovanejSou interpretaciou vysledkov. Postup trénovania
modelov bol rovnaky ako v skorSich prikladoch a vysledky sme zhrnuli v Tab. 11A pre

neoptimalizovany model a v Tab. 11B pre optimalizované modely.

Tab. 11 Vysledky predikénej uspesnosti a ¢asov trénovania pri klasifikacii vykonového stupna

a uchytenia.
Pouzité indikatory Vsetky 8 indikatorov Prvych 8 hlavnych
indikatory zvolenych komponentov z
Vyhodnotené parametre stavu vizualizéciou PCA
(A) Testovacia presnost’ [%]: 92,3+ 0,3 86,3+0,5 87,0+0/4
Valida¢na presnost’ [%]:  93,3+0,1 89,0+0,1 89,5+0,3
Cas trénovania modelu [s]: 10,7+0,1 78+05 9,3+0,2
(B) Testovacia presnost’ [%]: 93,3+ 0,2 87,6 +0,1 87,9+0,6
Valida¢na presnost’ [%]: 94,6 £ 0,0 89,9+0,0 90,2+0,1
Cas trénovania modelu [s]: 664 + 8 119,7+0,7 155+2

Z tabulky st opdt zjavné najvysSie presnosti pre modely trénované na vsetkych
prediktoroch a druhé najleps$ie pre modely vyuzivajice hlavné komponenty z PCA. Redukcia
dimenzionality datového suboru potvrdila aj v tomto pripade, Ze s fiou savisia kratSie Casy
trénovania modelov, ¢o v tomto pripade znamena az Stvornasobne kratsi Gas pre optimalizované
modely. Predpoklad vysloveny v kapitole 4.3.5 Vyhodnocovanie kvality indikatorov, ktory
o¢akaval vy$Siu relativnu presnost modelov trénovanych na hlavnych komponentoch sa
nepotvrdil v porovnani s ostatnymi modelmi. Rozdiel presnosti medzi modelmi pouZivajicimi 8
hlavnych komponentov atymi, ktoré vyuZzivaji 8 indikatorov zvolenych vizualizaciou je
v priemere desat’ krat mensi ako priemerny rozdiel medzi modelmi trénovanymi na 8 hlavnych
komponentoch atymi na vSetkych indikatoroch. Dokladnejsie preskimanie vyuzitim CM
naznacilo uz pozorované trendy. Teda modely mali niz§iu mieru spravnosti predikcie pri nizsich
vykonovych stupiioch atypoch uchytenia, kedy boli obe skrutky plne utiahnuté alebo obe
uvolnené. Zaujimavym pozorovanim je, Ze V pripadoch vol'ného uchytenia, kedy sme ocakavali
vel’kl disperziu a teda aj chybovost’ bola spravnost’ predikcie najvyssia (Obr 24, 25, 26).
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6 Diskusia

Vo vysledkoch prace sme sa presvedcili, ze dokazeme klasifikovat’ vykonnostny stupen
a uchytenie motora na zaklade identifikovanych indikatoroch stavu. Najlepsie vysledky predikcie
sme ziskavali pri modeloch, ktoré vyuZivali na svoje trénovanie vacésie mnozstvo prediktorov, ¢o
sa v8ak nevyhnutne prejavilo na dlh$ich ¢asoch trénovania modelov. Redukciou dimenzionality
priestoru vizualnou selekciou 8 indikéatorov a vyuzitim analyzy hlavnych komponentov (PCA) na
ziskanie 8 parametrov s najvyssou disperziou sme d’alej skamali vplyv, dimenzionality a PCA na
kvalitu modelov. Na zéklade vysledkov konstatujeme, Zze vol'ba kvalitnych indikatorov stavu
pomocou vizualizécie je kriticka, pre celkovl presnost’ takéhoto modelu. Tento postup vsak
predstavuje zdihavé manuélne prehl'adavanie dat zobrazenych réznymi vizualnymi technikami,
ktoré nemusi vZzdy viest' ku vol'be indikatorov najvhodnejsich pre ucenie konkrétneho modelu.
PCA tento proces znacne zjednodusila automatizovanym hladanim navzajom nekorelovanych
parametrov s najvacsim rozptylom vo vektorovom priestore. S rovnakym poc¢tom prediktorov,
predstavujucich v tomto pripade hlavné komponenty sa nam podarilo dosiahnut’ vy$siu presnost’
predikcie na testovacom aj validacnom datovom subore a tym padom preukazat’, preco je tato
najstars$ia technika viacrozmerovej analyzy velmi vhodnd pre podobné aplikacie a dblezita
v aplikaciach, kde pocet parametrov je vel'mi vysoky.

Uspesnost’ predikcie by bolo mozné zvysit viacerymi spdsobmi. Volbou kvalitnejsej
akcelerometrickej jednotky by bolo mozné ziskat’ lep$ie vibra¢né data. V sOvislosti so zberom
dat je délezité aj to, aby mikrokontrolér umozioval vyuzitie plného potencialu akcelerometra, ¢o
zévisi od mnoZstva informacii, ktoré dokaze uchovat, spracovat a poslat’ do poéitata. Upravou
umiestnenia meracieho ¢lena na z&kladni pripadne pripevnenim na motor by bolo mozné najst
hriadel'a a preskimanim prevodov by sme mohli byt schopny zaznamenat' informaciu
o frekvencii vibrécii slvisiacich s rotaénym pohybom atym padom filtrovat’ efektivne Sum
merania. Dalej zapojenim meracieho ¢lena teploty motora, by sme dokazali sledovat’, akym
sposobom vplyva teplota na vibra¢né charakteristiky. Pocas experimentu na motore sme mali
moznost’ pozorovat,, ze sa hodnoty indikatorov stavu spojito a malo vyrazne menili v ase pocas
priebehu pociatocnych experimentov za konsStantného vykonu a uchytenia, co sme pripisovali
zmene prevadzkovej teploty. Preto by bolo d’alsim logickym krokom zmerat’ experimentalne
vplyv prevadzkovej teploty na zmenu vibraénych charakteristik a preskamat’, ako sa prejavuje na

uspesnosti predikcie. Nakol'’ko sme sa v praci nevenovali vplyvu teploty, pokusili sme sa jej
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negativny dopad eliminovat predohriatim zariadenia pred uskutocnenim série merani a tiez
rozdelit merania na intervaly, medzi ktorymi malo zariadenie moznost’ znizit’ svoju teplotu.
Identifikovanim viésicho mnozstva indikatorov stavu, ktoré by vypovedali o vykone alebo
uchyteni by sme mali moznost' ziskat' lepSie informacie o Stave zariadenia a d’alej zvysit
uspesnost’ klasifikacie. Poslednym navrhom zlepSenia algoritmu je dizajnovanie indikétorov
stavu (z angl. feature engineering), ktoré by ndm dalo moznost d’alej upravit indikatory
a vytvorit nové, ktoré by prepdjali informacie niekolkych parametrov spésobom, ktory by

zdorazioval klasifikacné hranice medzi dvoma sledovanymi stavmi zariadenia.
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1 Zaver

V bakalarskej praci sme riesili problematiku prediktivnej datovej analytiky s vyuZzitim
strojového ucenia. Preskiimanim sucasného stavu rieSenia problematiky sme sa oboznamili
s hlavnymi stratégiami planovania (drzby a na zaklade $tatistickych udajov sme spoznali ich
stéasné vyuzitie v priemysle. Zhrnuli sme teoretické poznatky ku skimanej tematike vyuzitim
literatlry, vedeckych prac areportov, v ktorych sme opisali jednotlivé tvorby algoritmu
strojového ucenia a pripravy dat. Vystupy z tejto Casti prace nam poslazili ako zakladny stavebny
kameni pre navrh vlastného algoritmu na identifikaciu stavu planetdrneho jednosmerného
elektromotora s komutatorom DSMP420-24-0104-BF, ako objektu zastupujiceho elektromotory
pocetne vyuzivané v priemyselnych aplikdciach. V metodickej Casti prace sme identifikovali
objekt skimania a popisali hardvérové a softvérové riesenia. V pracovnom postupe sme uviedli
chronologicktl postupnost’ navrhu algoritmu, ktoré pozostavala sihrnne z piatich krokov.

1. Ziskavanie vibraénych dat

2. Predspracovanie dat

3. Identifikécia indikatorov stavu

4. Vyhodnotenie kvality indikatorov stavu
5. Tvorba modelov strojového ucenia

Vystupom z algoritmu boli digitalne modely strojového u€enia, ktoré sa na zaklade ziskanych
dat ucili hl'adat’ abstraktné stvislosti a predikovat’ vykonovy stupeii a uchytenie elektromotora.
Vo vysledkoch prace sme zhodnotili tispesnost’ modelov strojového ucenia z hl'adiska ich
presnosti, citlivosti a spravnosti pri predikovani uchytenia a vykonu motora. Vsetky modely
vyuzité vo vysledkoch prace boli modely ndhodnych lesov, nakol'ko sa vyznacovali najvyssou
uspesnostou predikcie na testovacom datovom sibore. Okrem toho néhodné lesy si menej
nachylné na pretrénovanie a pozostavaju z rozhodovacich stromov, ktoré st sami o sebe
jednoduchymi klasifikaénymi algoritmami. Na zaklade dobrych vysledkov evaluaénych metrik
hodnotime, ze navrhnuty algoritmus vieme uspes$ne vyuZit' na predikciu stavu zariadenia
z nameranych procesnych charakteristik. Navyse sa nam podarilo analyzovat’ hlavné komponenty
a zjednodusit’ model tak, aby dokézal iba pomocou 6smych takychto komponentov robit’ podobne
uspe$né predikcie ako model trénovany na 45 indikatoroch stavu. Na z&klade poZiadaviek na
minimalnu uspesnost’ predikcie, by bolo mozné d’alej testovat minimalny pocet hlavnych
komponentov potrebny na splnenie tejto poziadavky. S redukciou dimenzionality datového

suboru sa spajal aj krat$i ¢as na ucenie jednotlivych modelov.
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Nakolko sa predpoklada, Ze abnormalna zmena uchytenia a vykonnostny stupen v dosledku
vznikajucej poruchy sa nevyskytuje okamzite a zvyCajne vieme sledovat’ proces degradacie
z prevadzkového stavu do poruchového, dokazeme robit’ kratkodobé predikcie potreby udrzby
zariadenia na zaklade vystupov z algoritmu v redlnom Gase. Zo zaverov prace vyplyva ako
otvorend otdzka moznost’ tvorby algoritmu strednodobej a dlhodobej predikcie, vyuzivajuceho
regresnd analyzu. Vystupny model regresnej analyzy by dokazal na zaklade trendov zmeny stavu
zariadenia, uréit’ budici stav zariadenia a teda pomoct’ pri planovani servisného zasahu do
budicna. Pre takyto model, by sme vSak potrebovali merania z dlhSicho ¢asového obdobia pre

zariadenie vykazujlce v danom ¢ase ur¢ity trend degradécie.
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