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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva hleddnim indikatorti stavu pneumatického zatizeni za
pouziti algoritmu strojového uceni a vytézovani dat. Cilem bylo uréit meéritelnou veli¢inu
a algoritmus jejtho vyhodnocovani, pomoci kterého bude mozné identifikovat stav a zdroje
poruch. Data o chovani pneumatického valce byla ziskavana na testovacim zarizeni, které
bylo osazeno senzory 16 ruznych veli¢in. Zpracovani a vyhodnocovani dat probéhlo v
nastrojich Matlabu, konkrétné Diagnostic Feature Designer a Classification Learner.

Abstract

This bachelor thesis deals with finding state indicators of pneumatic device using al-
gorithms of machine learning and data mining. The goal was to determine measurable
quantity and algorithm of its evaluating, using which would be possible to identify state
and sources of failures. The data of behavior of pneumatic cylinder were acquished on
testing stand, which was equipped by sensors of 16 different quantities. Postprocessing
and evaluating of the data took place in Matlab tools, particularly Diagnostic Feature
Designer and Classification Learner.
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1 Uvod

Prediktivni udrzba je modernim pristupem k udrzbé stroji a je povazovana za jeden z
principii Industry 4.0. Ten klade diraz na digitalizaci a automatickou komunikaci jednotli-
vych prvka vyrobniho procesu i vyrobku samotného, diky tomu se vyroba stava pruznéjsi,
efektivnéjsi a prinasi nové nastroje pro kontrolu a optimalizaci vSech prvki jednotlivé i
procestu jako celku. Stroje se stavaji vice a vice komplexni a jsou vybaveny ¢im dal vét-
sim poctem akénich prvki i snimact. S rostouci komplexnosti stroji rostou také naroky
na jejich udrzbu. Ta se stejné jako stroje a technologie vyviji a prindsi nové moznosti
diagnostiky a predikce stavi zatizeni. Prediktivni forma udrzby tesi spolehlivost tak, ze
diagnostickymi metodami hodnoti aktualni stupen opotiebeni a na zakladé zkusenosti a
urc¢itych kritérii stanovi moment, kdy je optimalni ¢as pro servis nebo vymeénu.

Vyhody, které prediktivni idrzba prinasi jsou:
e zivotnost komponent je vyuzita v maximalni mozné a zaroven bezpecéné mire
o lepsi predchazeni porucham

e nedochézi k neplanovanym odstavkam a ztratam

Mezi nevyhody nebo 1épe fec¢eno naroky tohoto pristupu patii:
« naklady na monitorovani a diagnostiku

e pracovnici udrzby nejsou uz jen odbornici na mechaniku a elektroniku ale musi mit
alespon zakladni znalosti z oblasti zpracovani informaci a algoritmizace

V soucasné dobé se o prediktivni udrzbé v kruzich managementu hodné mluvi, sku-
teénych funkcnich aplikaci vSak neexistuje mnoho. Trend poslednich let ovSem ukazuje,
ze si podniky uvédomuji prinosy prediktivniho pristupu a lze ocekavat, ze se bude tento
pristup do vyvoje a vyroby propisovat vice.

Tato bakalarska prace se vénuje praci s daty namérenymi na experimentalnim pneuma-
tickém zatizeni osazeného velkym mnozstvim snimacii riznych velic¢in. Cilem je identifi-
kovat jaké snimace jsou vhodné pro spolehlivou identifikaci stavu a zdroju poruch tohoto
zafizeni. Pro identifikaci jsou pouzity nastroje statistické analyzy signalu a strojového
uceni.



2 ResSerse

V avodu této kapitoly popisuji pristupy, jak je mozné k idrzbé strojnich zarizeni pristupo-
vat. Nasledné predstavuji proces implementace prediktivni adrzby do provozu a vSechny
jeho etapy. Dalsi dvé podkapitoly popisuji ziskavani a vyhodnocovani atribut naméte-
nych dat a metody strojového uceni. V posledni podkapitole popisuji nastroje prostredi
Matlab, které je mozné pouzit pro identifikaci vhodnych veli¢in a jejich atributi a tréno-
vani klasifikdtoru pomoci strojového uceni.

2.1 Prediktivni idrzba v kontextu Industry 4.0

Informace pro nasledujici kapitolu jsou ¢erpané z: [1, 14].

Prediktivni udrzba je jednim z pilitd probihajici digitalizace priumyslu — Industry
4.0. Podniky se postupné aplikuji prvky internetu véci (IoT), které umoznuji priubézné
ziskavani dat o chovani sledovanych systému. Tyto data jsou soucasné vyhodnocovana a
poskytuji informace, pomoci kterych dokazeme identifikovat aktudlni stav a predpovédét
kdy dojde k selhani daného prvku. Diky tomu dokazeme zvysit dobu efektivniho pouzivani.

7 pohledu doby okamziku, kdy je idrzba provadéna ji mtzeme rozdélit na tii skupiny:
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Obrazek 2.1: Srovnéni (shora) reaktivni, preventivni a prediktivni adrzby. Zdroj: [1]
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2 RESERSE 2.2 POSTUP IMPLEMENTACE PREDIKTIVNI UDRZBY

o Reaktivni iidrzba nastava az v okamziku selhdni komponenty. Pti provozu nového
stroje s nulovou poruchovosti se miize zdat, ze v tomto obdobi neni tireba udrzby.
To ovsem neni pravda, tento laxni pristup k oSetfovani stroje se v budoucnu projevi
ve snizeni Zivotnosti a vyssi udrzovaci naklady. Reaktivni pristup k udrzbé s sebou
nese velké riziko neplanovanych odstavek stroje, a tudiz i velkych ztrat.

o Preventivni tdrzba probihd bud v ¢asové pravidelnych intervalech, nebo na za-
kladé prekroceni limitni Grovné sledované veli¢iny (tento zptusob muze byt oznacen
jako diagnostickd tdrzba). Cilem je provadét adrzbu drive, nez nastane porucha. Z
divodu neznalosti bodu, kdy dojde k poruse, musime byt v planovani cast udrzby
konzervativni. Dle [14]: Provddénim preventivni idrzby lze dosdhnout ¢i prodlou-
Zit provozni Zivotnost a spolehlivost zarizeni ¢i konstrukcéniho dilu. Tato skutecnost
ma samozrejmeé i ekonomicky dopad. Prizkumy uvddéji primeérnou usporu ndkladi
preventivni udrzby v rozmezi 12% - 18% v porovnani s cisté reaktioni udrzbou.

e Prediktivni tidrzba je modernim zptisobem, jak k tdrzbé pristupovat. Jeji pod-
stata spoc¢iva v meéreni a analyze chovani stroje a klade si za cil véas upozornit
na vznikajici degradaci nebo neobvyklé chovani. Diky tomu, Ze s urcitou presnosti
vime, v jakém stavu se stroj nachéazi, dokazeme optimalizovat okamzik udrzby. Diky
tomu je mozné vyuzit na maximum dobu spolehlivého fungovani zafizeni s vysokou
pravdépodobnosti, Zze nedojde k nenadélé poruse. Kromé predpovédi selhani si pre-
diktivni adrzba klade za cil identifikaci zdroji problému a poruch, diky ¢emuz vime,
co presné opravit, nebo optimalizovat. Protoze jsou odstavky stroje planované, je
mozné provést véas potfebnou vyrobu a na udrzbu se materialné i informativné pri-
pravit. Diky tomu jsou ekonomické nasledky v porovnani s jinymi pristupy k adrzbé
minimalni.

7 tohoto prehledu vyplyva, ze prediktivni pristup k udrzbé je nejefektivnéjsi ze vsech

pristupt. V nésledujicich kapitolach se vénuji popisu procesu implementace prediktivni
udrzby a nékolika nastrojim, které je mozné pouzit pro analyzu namérenych dat.

2.2 Postup implementace prediktivni Gidrzby

Nésledujici kapitola je inspirovana: [1, 3].
Postup implementace prediktivni udrzby se bude pro rizné aplikace lisit. Muzeme
jakousi obecnou strukturu, kterou se proces bude ridit

ACQUIRE DATA DEVELOP DETECTION OR PREDICTION MODEL
Identif
Generated Data PREPROCESS DATA Condition =)  Train Model JRO A
Indicators .
oy Sensor Data a o .

Obrézek 2.2: Schéma kroku pii nasazovani prediktivni udrzby. Zdroj: [2]

e Acquire data: Vyvoj zac¢ina sbérem velké sady dat, ktera popisuje sledovanou
soustavu ve spravnych i chybnych stavech. Data ziskdavand za rtznych provoznich
podminek, ndm pomuzou k vytvoreni robustnéjsiho a vice obecného algoritmu, ktery
dokaze stavy lépe identifikovat. Pro ziskani dat je mozné pouzit dva pristupy:

11



2 RESERSE 2.2 POSTUP IMPLEMENTACE PREDIKTIVNI UDRZBY

— Data based je tradi¢ni pristup, kdy data ziskdvame meérenim na redlném
zalizeni. Tento pristup je ¢asové narocny a hrozi riziko defektu pii zatézovani
nestandardnimi okolnimi vlivy.

— Model based je pristup pouzitelny v situaci, kdy zname soustavu natolik
dobre, ze dokazeme vytvorit dostatecné presné digitalni dvojce. Na ném jsou
simulovany rtizné okolni podminky a stavy a je pozorovano jeji chovani. To
prinasi obrovskou vyhodu urychleni testovani pri vyvoji, protoze zarizeni neni
fyzicky treba. Dalsi vyhodou této metody je, ze nehrozi poskozeni zatizeni pri
meéreni, jako tomu je v Data based pristupu. Pokud ovsem soustavu nezname
dostatecné dobre, vysledky budou zkreslené a nebudou odpovidat realnému
chovani.

« Preprocess data: Dalsim krokem je predzpracovani ziskanych dat. Ukolem tohoto
kroku je upravit data tak, aby z nich slo nasledné identifikovat indikatory stavu,
tzv. priznaky. Do zpracovani lze zahrnout:

— Odstranéni nerelevantnich a chybéjicich hodnot, odstranéni offsetu, detrendace.
— Redukce Ssumu, jeho filtrovani nebo vyhlazovani.
— Transformace mezi ¢asovou a frekvencéni doménou.

— Pokrocilé zpracovani signélu jako napr. kratkodoba Fourierova transformace.

7, takto upravenych dat muzou byt statistickou analyzou vytvoreny kvantitativni
veli¢iny charakterizujici naméfena data (tzv. atributy).

« Develop detection or prediction model: Nésleduje proces identifikace vhodnych
priznaki. Existuji t¥i pristupy:

— Filter pristup na zédkladé pouziva pokrocilych statistickych nastroji pro iden-
tifikaci téch priznaki, které se predvidatelné méni s riznymi stavy. Tyto pri-
znaky jsou nasledné vyuzity pro rozliSovani mezi stavy. Jeho vyhodou je nizka
vypocetni naroc¢nost v porovnani s model based pristupem, zvlasté pokud je
potifeba vybrat z velkého mnozstvi priznaki.

— Wrapper a Embedded jsou dvé metody pristupujici k vybéru priznaki stavu
jinak. Ptiznaky jsou vybirany na zakladé presnosti modelu, ktery vznikl tré-
ninkem na téchto priznacich. Tento pristup je sice vypocetné narocnéjsi, jeho
vysledky jsou vsSak obecnéjsi, protoze vybér probiha na zakladé spolecného
chovani vybranych ptiznak.

Trénovanim vyhodnocovaciho modelu metodami strojového uceni muze vést k riz-
nym funkcim (detekce chybovych stavi, detekce anomalii, nebo predikovéani zbyva-
jici zivotnosti stroje) podle toho, jakym zpusobem budeme predklddat tréninkova
data. Je potreba myslet na to, ze data je nutné rozdélit na tréninkova a testovaci, z
divodu ovéreni spolehlivého fungovani navrhnutého algoritmu na novych datech.

e Deploy and integrate: Finalni fazi je aplikovani a testovani modelu na readlném
systému. Model muze byt implementovan piimo na pozorované zarizeni nebo v néja-
kém cloudovém teseni. Po nasazeni nastava obdobi testovani, kdy je potreba ovérit
spravné fungovani modelu, pripadné ladit parametry modelu nebo cely proces vyvoje
iterovat, dokud nedostaneme kyzené vysledky.

12



2 RESERSE 2.3 ATRIBUTY DAT

2.3 Atributy dat

Pro algoritmy vybirani vhodnych priznaki a trénovani vyhodnocovaciho modelu je po-
tfeba namérena data dokézat kvantitativné charakterizovat. Pro tento tcel dobte slouzi
atributy popisujici signal v ¢asové nebo frekvencni oblasti. Ty mtizou mit, pro na prvni
pohled nerozeznatelné signaly, velkou rozlisovaci schopnost.

Ovsem ne vSechna data maji pro rozhodovani néjaky informac¢ni prinos. Kvalita jejich
vybéru ovliviiuje kvalitu vysledného rozhodovaciho modelu. Diky tomu, ze data dokazeme
pomoci atributi kvantifikovat, je snadnéjsi je algoritmicky ohodnotit a vybrat mezi nimi
ty, které budou pro vyhodnocovani nejvhodné;jsi.

Kromé zakladnich statistickych veli¢in jako prumeér (Mean), kvadraticky prumér (RMS),
smérodatna odchylka (StD), nabizi Diagnostic feature designer (DFD — popsan v kapitole
2.7.1) vypocet nésledujicich:

Tabulka 2.1: Dalsi atributy signélu

’ Feature \ Atribut \ Co vyjadruje

Casova doména

Charakteristika tvaru | Pomér mezi kvadratickym primérem a
Shape factor

signalu prumeérem absolutnich hodnot
Kurtosis Koeficient Spicatosti P?rov/névé roziiéleni s no?mélnim roz-
délenim pravdépodobnosti
Skewness Koeficient sikmosti Popisuje nesymetrii rozdéleni
Peak value Vyska spicky signdlu | Absolutni maximalni hodnota signalu
= P wva vysku spick kvadratic-
Crest Factor Cinitel vykyvu proviava VySEH Spicky s Kvadratic
kym primérem
Impulse Factor Cinitel impulsu Porovnava vysku spicky s pramérem
. yska Spicky délend priamé 7Sk
Clearance Factor Cinitel viile Yy% & SPICiy (eiena PIHmErnot vyskot
Spicek
vSigna-to-Noise Ratio Fomér signalu  vaci Sljovnzivevi vykon zadaného signalu vici
sumu vykonu Sumu
vTotal Harmonic Dis- | Celkové  harmonické v o , L
. , Vyjadruje zkresleni sinusového signalu
tortion zkresleni

Signal to Noise nad

) ) ) Pomér signdlu vudi | Porovnavd vvkon signalu se souctem
Distortion Ratio — SI- & y 8

NAD Sumu + zkresleni vykonii Sumu a zkresleni
Frekvenéni doména
w1 v ew vSka Spick li frekvencni
Peak amplitude Vyska $picky Vys a SpICKy amp itudy ve frekvenc¢ni
oblasti
Peak frequency Frekvence spicky Frekvence sSpicky ve frekvencni oblasti
’ , /k 3 h h : k’ h 7
Band power Vykon pasma I\)g’srzi vSech harmonickych v daném

2.4 Vybér atributt

Vybér vhodnych atribut pouzitych pro trénovaci algoritmus vede ke zlepSenim v rychlosti
uceni, zvyseni srozumitelnosti modelu, i zlepseni chovani modelu na obecnych datech.
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2 RESERSE 2.4 VYBER ATRIBUTU

Kromé toho, snizeni poctu atributii, vede ke snizeni nakladt na ziskavani dat a lepsimu
porozuméni mérenym veli¢inam. [4]

Ukolem algoritmu vybéru atributi je uréeni takovych atributi, pomoci kterych doké-
zeme predikovat nebo identifikovat stav systému.

Algoritmus vybéru atribut a trénovaci algoritmus jsou tzce svazany. V zavislosti
na zpusobu predavani vysledki mezi témito algoritmy muzeme mluvit o tfech hlavnich
pristupech: Filter, Embedded a Wrapper.

Metoda Vyhody Nevyhody

Filter . Nezavislost klasifikatoru

. Nizi vypocetni ndklady . Zadna interakce s
Filter H Klasiﬁkétor}—» nez Wrapper klasifikatorem

« Rychlé

Dobra obecnost

e !| ™\

Embedded
- ~ . Interakce s klasifikatorem
Embedded e oo KA vgber aibutd je
- Klasifikator | [~ | . Zohlediiuje zavislost zavisly na klasifikétoru
S J atributil
Wrapper
g O
Vyberc . Interakce s klasifikatorem : Vypocet{le narocne
atributd NP « Riziko pretrénovani
_ Ly « Zohlednuje zavislost Vber atributi ic
oy atributi T <
Klasifikator zavisly na klasifikatoru
N 7/

Obrazek 2.3: Srovnani metody vybéru atributi. Zdroj: [4]

2.4.1 Filter

Filtra¢ni metody hodnoti atributy dle danych pravidel nezavisle na trénovacim algoritmu.
Vstupem pro trénovaci algoritmus je potom sada nejlepsich atributi. Z toho vyplyvajici
vyhoda je nizka vypocetni naroc¢nost v porovnani s Embedded nebo Wrapper metodami.
Obecné se ale da Tict, ze filtrac¢ni pristup dava horsi vysledky nez dvé vyse zminéné metody.
[4, 5]

NizZe je predstaven jeden zastupce filtri.

ReliefF je rozsitenim algoritmu Relief. Ten pracuje tak, ze postupné nahodné vybira
vzorky dat a zjistuje vzdalenost k nejblizsimu prvku stejné tridy a nejblizsimu z tridy
opacné. Nasledné jsou normalizované vzdalenosti k nejblizsim prvkim stejné t¥idy ode-
¢teny od vahy a vzdalenosti k nejblizsim prvkim opacné tridy k vaze pricteny. Disledkem
toho, zZe zjistované vzdélenosti jsou podéleny pocétem testovanych prvki, je zajisténo, ze
velikost vysledné vahy lezi v intervalu <-1;1>. Cim vhodnéjsi atribut je, tim budou vzda-
lenosti k nejblizsim sousediim stejné tiidy mensi nez vzdélenosti k nejblizsim sousedim
opacné tridy a vaha se bude blizit k 1. Nastavba této metody ReliefF pfinasi moznost
pracovat s daty z vice t¥id najedou a zaroven je presnéjsi pti praci s nekompletnimi nebo
zasumeénymi daty. [4, 6]

V [4] provedli komplexni testovani celkem 13 Filter, Wrapper i Embedded pfistupt
vybéru atributt. Simulovany byly data korelujici samy se sebou, redundantni data, ne-
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2 RESERSE 2.5 MACHINE LEARNING

linearity, Sum a nizky pocet dat. Metoda ReliefF vykazovala velmi dobré chovani pro
vsechny tyto problémy, proto bude dale v praci vyuzita pravé tato metoda.

2.4.2 Wrapper

Wrapper pristup vybira vhodné atributy na zakladé vysledné presnosti natrénovaného
klasifikatoru. Algoritmus zacind s podmnozinou atributu a pro tyto atributy zkousi natré-
novat klasifikacni model. Nasledné méni mnozinu atributt a iteracné trénuje klasifikator
znova. PTi tom je sledovana zména presnosti modelu, zptisobena pridanim nebo odebra-
nim atributu. Diky tomu, Ze je testovana pouzitelnost mnoziny vybranych atributi, je
dosazeno robustnéjsiho a obecnéjsiho vysledku nez u Filter ptistupu.

2.4.3 Embedded

Embedded metody se vyznacuji tim, Ze spojuji vyhody Filter i Wrapper pristupt. Vybér
vhodnych atributi probihd uvnitf trénovaciho algoritmu. Algoritmus natrénuje model
pro vsechny atributy a nésledné zkousi postupné nulovat vliv jednotlivych atributt a
pozoruje vliv na vyslednou presnost. Timto zplsobem algoritmus dokaze identifikovat,
které atributy jsou pro fungovani modelu dulezité.

2.5 Machine learning

Pro proces implementace prediktivni udrzby je vhodné pouzit nastroji umeélé inteligence.
Jejich nasazeni nam pomuze ziskat lepsi predstavu o chovani pozorovaného systému. Dalsi
vyhodou, kterou prinasi je identifikace vhodnéjsich priznakt. Je mozné pouzit dvou pri-
stupti: strojového uceni nebo hlubokého uceni.

« Machine learning (ML) je ta ¢dst umélé inteligence, kterd se stard o tvorbu al-
goritm1, které na zakladé novych vstupnich dat dokazou predikovat zavéry dané
situace. Vstupnim materidlem pro strojové uceni jsou data, u kterych jsou nam
znamy podminky a stavy, pti kterych byla métena.

e Deep learning je pristup ML, ktery pro vyhodnocovani pouziva vicevrstvych neu-
ronovych siti. Identifikace parametri téchto siti je vypocetné velmi narocna a pro
presné modely je potfeba velka trénovaci datova sada. Odménou za tuto narocnost
je vsak velmi dobré presnost a robustnost modelu.

V nasledujici podkapitolach predstavim dvé metody ML a dale problém pretrénovani a
jeho Teseni.
2.5.1 Discriminant analysis

Obsah nasledujici podkapitoly je inspirovan [7].

Diskriminacni analyza (DA) stoji na predpokladu Gaussova normalniho rozdéleni
prvkil jedné tiidy. Data jsou vsak casto vicerozmérna. Pro charakterizovani vicerozmeér-
ného normalni rozdéleni pouzijeme vektor stfednich hodnot p a kovariaéni matici 33, které
urcuji polohu stredu a tvar rozdéleni. Ze znalosti téchto dvou parametri muzeme urcit
krivku, na které je pravdépodobnost pro obé tridy shodna. Takovou krivku je vhodné
pouzit pro hranici délici t¥idy.

Tuto metodu mizeme zjednodusit, pokud predpokladédme standardizované a pro vSechny
tridy stejné rozlozeni. Diky tomu budou krivky délici prostor primky. Toto zjednoduseni
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2 RESERSE 2.5 MACHINE LEARNING

Predictor variable 2
Predictor variable 2

PIEDIE DN

Predictor variable 1 Predictor variable 1

Obrézek 2.4: a) Nelinearni hranice DA. b) Odolnost DA vuéi Sumu. Barevné kiivky ukazuji vrs-
tevnice pravdépodobnosti rozdéleni pro danou ti¥idu. Hranice mezi tfidami jsou cerné teckované.
Zdroj: [7]

se nazyva Linear discriminant analysis a ilustruji ho stejné tvary pravdépodobnostniho
rozlozeni jako v obrazku 2.4b.

Dtisledkem toho, Zze metoda pracuje s t¥idami jako celkem, a ne s jednotlivymi mére-
nimi, je robustni vii¢i Sumu, ¢i irelevantnim hodnotam, viz. obrazek 2.4b. Pro rozhodovani
mezi vice nez dvémi tfidami je hledana rozhodovaci kiivka pro kazdou dvojici zvlast.

2.5.2 Support vector machine

Obsah této podkapitoly je inspirovan [8; 9].

Support vector machine (SVM) spada do kategorie jadrovych (kernel) algoritmu. Jeji
podstatou je linearni déleni prostoru nadrovinou daného prostoru. Pro 2D je nadrovinou
primka, pro 3D rovina.

V nejjednodussim pripadé, kdy jsou data linedrné separovatelna 1ze napsat podminku:

Predpokladame, ze pro vsechny body plati:

;-w+b>+1
ToowAo =t (2.1)
T -w+b< —1

coz lze sloucit do jediné nerovnice:

Ta plati pro vSechny body x;. Prislusici jedné ze tiid y; = {—1;1}. 1@ je normélovy
vektor k rozdélujici roviné, dvojnasobek prevracené hodnoty jeho absolutni velikosti I12TI je

sitka pasma a ﬁ je vzdalenost roviny od pocatku souradnic. Algoritmus nasledné hleda
takovou rovinu, kterd maximalizuje Sitku padsma mezi body jednotlivych tiid. Body, pro
které ma vyraz 2.1 hodnotu +1 nebo -1, se nazyvaji podplirné vektory. Tyto body tvori

podporu pro oddélovaci rovinu a jejich odebrani by zménilo pozici oddélovaci roviny.
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2 RESERSE 2.5 MACHINE LEARNING
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Obrazek 2.5: Optimdlni délici pfimka determinovand metodou SVM. Zdroj: [§]

Mize vsak nastat situace, kdy linearni déleni prostoru neni mozné. Vyuzit lze prevodu
prostoru do jiného, kde linearni rozdéleni tiid mozné je. Tato transformace je vétsinou
uskutecnéna pridanim dalsich dimenzi. Obecné muzeme fict, ze pro kazdy prostor s N
prvky existuje linearné délitelny prostor s IN — 1 nebo vice dimenzemi. Transformaci do
nového prostoru predstavuje obrazek 2.6 , kde v ptivodnim prostoru < x;,xs > neslo
linedrné oddélit. Po transformaci do nového prostoru < «?; 2 > linedrni déleni jiz mozné
je.

support © O 0
vector support
., vector ©
o 0
optimalni  ©
0.8 g . Nhadrovina

-1 -0.5 0 0.5 1 1.5
1
Obrézek 2.6: Transformace do jiného prostoru. Zdroj: [9]
U zasuménych dat nastava problém s identifikaci délici roviny. Pro feseni tohoto pro-

blému muZe byt pouZita technika soft margin (mékky okraj), kterd pii trénovani dovoluje
algoritmu udélat ur¢ité mnozstvi chyb. Algoritmus se potom snazi minimalizovat funkci:
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2 RESERSE 2.6 PROBLEM PRETRENOVANI

1
L = §||w||2 + C(pocet chyb) (2.3)

||w|| je velikost norméalového vektoru a C je parametr citlivosti na chyby. Pokud je C
nizké, pocet chyb je méné vyznamny a vysledna sitka pasma bude vétsi nez pii velkém
C. Optimalizace algoritmu muzeme dosahnout nastavenim vah pro chyby v zavislosti na
vzdalenosti od délici roviny. Prvky vzdalenéjsi od délici roviny by mély mit vétsi penalizaci
nez prvky blizké.

Zékladni SVM podporuje klasifikaci pouze mezi dvéma tridami. Pro klasifikaci vice
tTid je potfeba problém rozdélit na nékolik binarnich klasifikacnich problémt. Existuji
dva pristupy, které tento problém fesi.

One-to-One (jeden na jednoho) hledd nadrovinu kazdou dvojici t¥id zvlast. Vysledny
m(m—1)

pocet nadrovin je tedy , kde m je pocet trid.
Druhou moznosti je One-to-Rest (jeden proti vsem), kdy je postupné pro kazdou tiidu
hleddna nadrovina délici t¥idu od zbytku dat. Pocet nadrovin je roven poctu tiid m.

x1

X2 X2
Obrézek 2.7: Hledani optimélni délici roviny u zasuménych dat. Zdroj: [11]

Pro vyssi pocet tiid je metoda One-to-One vyrazné vypocetné narocnéjsi, protoze
hledame vyssi pocet nadrovin nez u One-to-Rest pristupu. Odménou za to je vsak lepsi
umisténi nadrovin. viz obrazek 2.7.

2.6 Problém pretrénovani

U Kklasifika¢ni dlohy ML miize nastat, ze ucici algoritmus sice minimalizuje chybu na
trénovacich datech ale na redlnych datech model dosahuje velmi nizké presnosti. Tento
stav ilustruje zelena rozhodovaci hranice v obrazku 2.8. Vidime vSak, zZe skute¢né hranice
délici tiidy se spis blizi Cerna céra.

Pro potlaceni tohoto problému je mozné pouzit tzv. kiizové ovérovani (cross vali-
dation), kterd optimalizuje parametry modelu tim zptsobem, ze data ndhodné rozdéli na
k skupin (vétsinou sta¢i 5). A nasledné provede k trénovani modelu tak, Ze do trénovaci
sady vybere vsechny skupiny az na jednu, na které je testovana presnost modelu. Para-
metry vysledného modelu jsou na zakladé presnosti jednotlivych modelt optimalizovany
tak, ze vysledek vykazuje obecnéjsi chovani a na novych datech bude mit lepsi vysledky.
[12]
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2 RESERSE 2.7 NASTROJE MATLABU

Obrézek 2.8: Hledani optimélni délici roviny u zasuménych dat. Zdroj: [12]

2.7 Nastroje Matlabu

Pro préci s daty za tcelem jejich analyzovani ve smyslu prediktivni idrzby, nabizi Matlab
balicek nastroju Predictive Maintenance Toolbox. Jeho soucasti jsou nastroje pro zpraco-
vani surovych dat, identifikaci ptiznaki, jejich vyhodnocovani, modelovani klasifikacnich
algoritmi a modelovani fyzickych systému s moznosti simulovat poruchové stavy. [13]

2.7.1 Diagnostic Feature Designer

Aplikace Diagnostic Feature Designer (DFD) znacné usnadnuje a urychluje praci s dato-
vymi soubory vytvorenymi pii méfenim nebo simulacich soustavy. Aplikace v prehledném
grafickém prostfedi a bez nutnosti psani kédu umoznuje:

o vizualizace importovanych dat a jejich seskupovani podle podminkovych promén-
nych.

e prevod signalu z ¢asové do frekvencni oblasti.

o extrahovat nové atributy popisujici data, vizualizovat jejich i¢innost pomoci histo-
gramu a ohodnotit je podle nékolika statistickych kritérii.

« pocitat atributy z oblasti statistiky signalti, nelinearni analyzy, spektralni analyzy
a atributy pro rotacni stroje.

o vSechny vypocitana data exportovat zpét do Matlabu.

e pro ucely automatizace exportovat skript, ktery na novych dat provede prislusné
operace.
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2 RESERSE 2.7 NASTROJE MATLABU

2.7.2 Classification learner

Aplikace Classification Learner usnadnuje a zprehlednuje praci pti trénovani modelt pro
klasifikaci dat. Pomoci této aplikace je mozné navrhnout algoritmus strojového uceni.
Uzivatel mé pod kontrolou vybér pouzitych atributii, schéma ovérovani spravnosti modelu
i nastaveni algoritmu trénovani.

Trénovat je mozné metodami:

o Decision trees

o Discriminant analysis

e Support vector machines

o Logistic regression

o Nearest neighbours

« Naive Bayes ensemble

o Neural network classification.

V grafickém rozhrani je mozné riznymi metrikami porovnavat presnost natrénovanych
modelll a vyhodnocovat nejlepsi z nich.

Zpét do Matlabu je mozné exportovat klasifikacni model nebo trénovaci funkci, ktera
na novych datech natrénuje klasifikacni model podle danych parametru.

Pro presnéjsi klasifikaci je mozné pouzit nastroj, ktery pro danou metodu automaticky
naladi tzv. hyperparametry modelu. Ty jsou pro rizna schémata tréninku rizna, napft.
pro SVM vybere typ kernelu a jeho méritko, vybere z pristupu One-to-One nebo One-to-
All a rozhodne, jestli atributy pred klasifikaci normalizuje, nebo je ponecha v ptuvodnim
meéritku.
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3 Prakticka cast

3.1 Shrnuti cila

Na zékladé zadani byly stanoveny nasledujici cile a tkoly:
o Zapojeni senzort a elektroniky
o Kalibrace senzoru a zprovoznéni sbéru dat

o Naprogramovani aplikace pro automatizovany sbér dat, jejich prevedeni do zaklad-
nich jednotek a ukladani

e Provedeni rozsahlého souboru experimentii s riznymi nastavenimi

e Vyhodnoceni dat pomoci aplikace Diagnostic feature designer, Classification learner
a vlastnich skriptu

o Na zakladé predchoziho bodu vybrat senzor a stanovit algoritmus vhodné pro iden-
tifikaci stavi

3.2 Pneustand

Pneustand je experimentalni zatizeni osazené jednim pneumatickym valcem, s moznosti
regulace: prutoku vzduchu do vélce, tlumeni dojezdu do koncovych poloh, provozniho
tlaku a zmény zatéze za tucelem simulovat chybové nastaveni pneumatického zafizeni.
Zarizeni vzniklo ve spolupraci s brnénskou firmou Mechatronic Design & Solutions s.r.o.
jako soucast programu TRIO, ktery zastituje Ministerstvo primyslu a obchodu, a ktery
si klade za cil podpotit primyslovy vyzkum a experimentalni vyvoj.

Pneustand byl pri experimentech ptripojen na rozvodnou sif stlaceného vzduchu v
ramci laboratofe. Upravna vzduch vyfiltruje a redukuje tlak na 6.5 bar. Vzduch nésledné
prochazi pres presny omezovac tlaku s elektronickym manometrem, z kterého byl sniman
tlak. Tok vzduchu do valce je prepinan bistabilnim elektromagnetickym ventilem. Pro
divody experimentu byly pro regulaci pratoku pouzity presné omezovace prutoku, které
jsou ve sméru toku do valce otevieny a ve sméru z valce ven omezuji pritok. Ten je ve
sméru do valce méfen dvojici prutokomért. Valec je bez vnitiniho tlumeni s jmenovitym
zdvihem 200 mm a vnitinim primérem 20 mm. Pfitomnost v koncovych polohach je
snimana indukénimi snimagci.

Vilec je v podélné ose pohyblivé ulozen a jeho poloha je vymezena tenzometrem. Valec
pohybuje s vytahem, ktery ma hmotnost 7 kg. Celkovou hmotnost je mozné nakonfigurovat
pridanim dalsiho zavazi. Je mozné vybrat ze tii, resp. ¢tyr kombinaci tlumeni: pouze
dlouhy tlumi¢ — 80 mm, pouze nastavitelny kratky tlumi¢ 20 mm, kratky i dlouhy tlumic,
zadny tlumi¢. Horni i dolni kratky tlumi¢ jsou nastavitelné.
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3 PRAKTICKA CAST 3.2 PNEUSTAND

Akcelerometr

Snimace polohy

Upravna
vzduchu

Manometr

Ventil

Pneumaticky valec |

Tenzometr

Omezovace
pratoku

Nastavitelné

Nastavitelné - | zatizeni
tlumeni -]

Akcelerometr

2
1 —

——

Obrazek 3.2: Pnestand detail prostoru vytahu a detail zadni strana.

Poloha soustavy pist—vytah vici zdkladnimu ramu je métrena linearnim enkodérem jeji
zrychleni je sniméno akcelerometrem, ktery je umistén na vytahu. Druhy akcelerometr je
upevnén piimo na zakladné. Sily, kterymi pusobi valec v podélném sméru jsou méreny
tenzometrem. Stand je dédle vybaven trojici mikrofonii, kdy dva snimaji prostor dolniho a
horniho dorazu a jeden snima zvuk okoli.
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3 PRAKTICKA CAST 3.3 SBER DAT

Zasobnik
stlaéeného
vzduchu

Upravna vzduchu | 1
regulace tlaku, > —
filtrace ]

02 P2
Obréazek 3.3: Schéma pneumatického zapojeni.

3.3 Sbér dat
3.3.1 NI DAQ

Pro méteni a vsech signalt byl pouzit modularni systém CompactDAQ od spolecnosti
National Instruments. Nejprve bylo nutné nainstalovat ovladace aby bylo mozné komuni-
kovat pres sbérnici USB s PC. Nésledné po doinstalovani Data Acquisition Toolboxu do
Matlabu bylo mozné s DAQem komunikovat a konfigurovat jej pifimo z Matlabu.

PC

)

Vlastnosti tohoto modularniho systému je, ze vyménou vstupnich a vystupnich karet
je mozné jej uzpusobit pro potieby aktualniho méreni. Pro sbér signalt byly pouzity tyto
karty:

Pneu
stand

Obrazek 3.4: Schéma sbéru dat.

Tabulka 3.1: Pouzité karty a mérené veli¢iny

Oznaceni karty | Veli¢ina rozliSeni | Senzory Vzorkovaci
frekvence
., Pritokomér 1 a 2, mano-
NI 9221 Nap(.eti + 60V, metr, akcelerometr 1 a 2, | 1 kHz
12 biti
tenzometr
Napéti & 60V, | Mikrofony: okoli, spodni
NI 9474 12 bita tlumic, horni tlumic 40 kHz
NI 9411 Digitaln{ 1/0 Suimace koncove polohy: |4y
zakladni a pracovni pozice
NT 9401 dpgr(ft tiki enko- Linearni snimac¢ pozice 1 kHz

Pro mikrofony byla zvolena vzorkovaci frekvence 40 kHz, kvili pozadavku na nésled-
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3 PRAKTICKA CAST 3.4 MODELOVE SITUACE

nou transformaci do frekvenéni domény, ostatni veli¢iny byly méteny s rozlisenim 1kHz.
Protoze dvé rtizné vzorkovaci frekvence neni mozné spojit do jedné instance méteni, bylo
nutné vytvorit instance dvé, jednu pro vsechny karty méfici na 1 kHz a druhou pro kartu
meétici na 40 kHz. Pfi startu méfeni bylo nutné obé instance softwarové synchronizovat a
meéreni spustit v jeden okamzik.

3.3.2 Méfené veli¢iny

Vsechny signaly byly na zakladé charakteristik senzorti prepocitany do zakladnich fyzi-
kalnich jednotek.

Tabulka 3.2: Prehled pouzitych senzoru

’ veli¢ina \ senzor - typ veli¢ina rozsah \ vystup
koncova poloha | SMT-8M-A-PS-24V-E-0.3- | nepfitomen pii- | 0/24V
zakladni pozice | M8D tomen
koncova poloha | SMT-8M-A-PS-24V-E-0.3- | nepfitomen pii- | 0/24V
pracovni pozice | M8D tomen
prutokomér - | SFAB-50U-WQ6-2SV-M12 | 0..50 1/min 0..10V
vysouvani valce
priutokomér  — | SFAB-50U-WQ6-2SV-M12 | 0..50 1/min 0..10V
zasouvani valce
manometr na re- | MS4-LR-1/8-D7-AD3-AS- | 0..10 bar 0..24V
dukénim ventilu | WBM
tenzometr 8524-6020-S000S500 -2..4+2kN 0..10V
akcelerometr na | 824-4030-006-120 -6..4-6g 0,5..4,5V
vytahu
akcelerometr na | 824-4030-006-121 -6..4-6g 0,5..4,5V
zakladné
odmeérovani po- | RLS LA11 SQ C 08B B A | 0..260mm tiky enkodéru
lohy vytahu 10D F 00
mikrofony 1612740 - VMA309 48-66dB 0..5V
spodni tlumice
mikrofony horni | 1612740 - VMA310 48-66dB 0..5V
tlumice
mikrofon okoli 1612740 - VMA311 48-66dB 0..5V

3.4 Modelové situace

Pro tcely demonstrovani nékolika zakladnich aplika¢nich nasazeni pneumatickych valcta
byly specifikovany tfi modelové situace:

1. Pfesun stanice — riizné zatizeni, pohyb je tlumen v poslednich 20 mm

« Vilec pohybuje s tézkou stanici
e Pohyb bez nadmérnych razu

e Tlumeno pouze kratkymi tlumici
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3 PRAKTICKA CAST

2. Lisovani smérem nahoru

3.4 MODELOVE SITUACE

o Typicky situace, kdy ocelova osicka (prumér 3 mm) je lisovina do plastového

housingu

e Tlumeno v délce 80 mm pred koncovou polohou a poslednich 20 mm tlumeno
jesté dalsim tlumicem

o Kontrolovany pohyb smérem nahoru

3. Sroubovani / lisovani smérem dolu

o Nastaveni obdobné jako v situaci 2, ovSem zaméfujeme se na kontrolovany
pohyb smérem doli

Tabulka 3.3: Prehled podkategorii modelovych situaci - spravna nastaveni

Presun stanice

Lisovani nahoru

Lisovani dolu

Oznaceni podskupiny || Tlxxxxx | 12xxxxx | 13xxxxxX | 2IXXXXX | 22XXXXX | 31XXXXX ‘ 32XXXXX
Tlak [bar] 6 6 5.5
Pridavné zavazi [kg] 6.25 5 0 0 1.25 0 1.25
Skrtic ventil 1 4 4 3 3 3 5 5
Skrtici ventil 2 2 2 3 3 3 3 3
Tlumi¢ maly spodni 6 6 4 1 1 6 6
Tlumi¢ velky spodni ne ne ne ano ano ano ano
Tlumic¢ maly horni 4 4 3 4 4 1 1
Tlumic velky horni ne ne ne ano ano ano ano

Pro kazdou podkategorie byla namérena data pro spravné nastaveni viz. tabulka 3.3
a nasledné byly postupné ménény parametry omezovacii prutoku a sily tlumeni malych

tlumicéa. Takze pro kazdou podkategorii vzniklo 35 kombinaci nastaveni.

Pro zachovani prehlednosti byl stanoven systém pro oznacovani tfid. Stav je oznacen
sedmimistnym ¢islem, prvni dvé cislice oznacuji podskupinu viz. tabulka 3.3 ze které
konkrétni stav vychazi. Dalsi tti ¢islice oznacuji do desitkové soustavy prevedeny binarni
kod, jehoz kazdy bit odpovida jednomu nastavitelnému prvku a nabyva hodnoty 1 pokud
je prvek nastaven chybné. Posledni dvé ¢islice jsou poradové ¢islo stavu dané podskupiny.

Podskupina

bin->dec

chybného nastaveni prvku

l kombinace indikatort l

12

016

10

Obrazek 3.5: Struktura znaceni t¥id.

Poradové ¢islo

Vsechna méreni probéhla v 10sekundovych cyklech. V prvni sekundé valec cekd v
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3 PRAKTICKA CAST 3.5 VYPOCET ATRIBUTU

zékladni pozici (dolni), nasleduje 5sekundovy interval v horni pracovni pozici (horni) a
cyklus je ukoncen zase v zakladni pozici.

P1i prvotnim zpracovani se ukazalo, ze po 10 cyklech zndme s dostatecnou presnosti,
protoze jsme ale chtéli robustnéjsi vysledky a pripadnou moznost rozdélit data na tréno-
vaci a testovaci, bylo méreno 20 cykli pro kazdy stav.

Data byla mérena pro vsechny podkategorie, pro tcel zjistovani indikatori stavu jsem
pracoval s daty z podskupin 11xxxxx a 21XXXXX.

3.5 Vypocet atributi

Pro tvorbu atribut z namérenych dat jsem pouzil néstroj Diagnostic feature designer
predstaveny v kapitole 2.7.1.

Pro data z vSech senzort byly identifikovany atributy charakterizujici signal v casové
doméné, kromé toho pro signdly z mikrofonii bylo vypocitano vykonové spektrum a z néj
byly pocitany dalsi atributy charakterizujici signal ve frekvencni oblasti. VSsechny pocitané
atributy jsou predstaveny v kapitole 2.3.

3.6 Zhodnoceni atributu

3.6.1 Postup vyhodnoceni naméfenych dat

Po vypoctu atributii a roztiizeni podle chybovych stavi je nutné stanovit postup a na-
stroje, které budou pouzity pro hodnoceni a vybér vhodnych indikatort stavu.

Naméfena | | Vypoceot | SVM || Relieff | SVM o
data atributu volba senzoru ohodnoceni volba atribut(

Obrazek 3.6: Workflow hodnoceni atributu.

Cilem urcit minimalni pocet senzorti zarucujici spolehlivé fungovani navrzeného algo-
ritmu, nejlépe jen jeden. Proto jsem vhodnost senzori méril tak, ze jsem trénoval klasifi-
kator postupné pro kazdy senzor, na zakladé vsech atributii daného senzoru a porovnaval
jsem presnost klasifikatoru. Abych zajistil obecnost vysledku, tak jsem toto provedl pro
vsechny modelové situace. Pro trénovani klasifikdtoru jsem zvolil metodu SVM s gaus-
sovskym kernelem. K této volbé jsem dosel empiricky, kdy SVM s gaussovskym kernelem
vykazovala nejvyssi presnost pri trénovani pro jednotlivé senzory, pti zahrnuti vSech atri-
buti daného senzoru.

Na zakladé porovnani rtiznych pristupt vedouci k identifikaci vhodnych indikatort
stavu predstavenych v [4], jsem se rozhodl pro porovnani jednotlivych atributi pouzit
metodu ReliefF, kterd vykazovala dobré chovani pro velky rozptyl modelovych situaci.

Posledni fazi, kdyz zname senzor, ktery nejlépe indikuje stav valce a znadme ohodno-
ceni informac¢ni hodnoty jeho atribut mtzeme eliminovat ty atributy, které maji nejnizsi
hodnotu. A diky tomu zjednodusit klasifika¢ni model. Postup je takovy, Ze zaCneme s nej-
lepsim atributem a natrénujeme pro néj klasifikator, postupné budeme atributy pridavat
podle toho, jak byly v predchozim bodé ohodnoceny. Budeme pozorovat, jak se bude ménit
presnost modelu. Ve chvili, kdy se presnost po pridani atributu nebude ménit, pridavani
zastavime.
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3 PRAKTICKA CAST 3.6 ZHODNOCENI ATRIBUTU

3.6.2 SVM volba senzoru

Prvnim krokem vyhodnoceni atributt bylo urceni jednoho nebo vice senzort, které budou
vhodné pro klasifikaci. K ohodnoceni senzort jsem pristoupil tak, ze pro kazdy senzor
jsem natrénoval algoritmus, ktery pro trénink pouzil vsechny atributy tohoto senzoru.
Trénink jsem provedl zvlast pro kazdou subkategorii chybovych stavi (celkem 4 — dva pro
tlumeni, dva pro omezeni prutoku) aby bylo mozné rozlisit jak je senzor schopen rozlisovat
konkrétni chybové stavy.

Pro trénink byla pouzita metoda SVM s medium-gauss kernelem. Ktizova validace
byla nastavena na 5 prelozeni. Trénovaci algoritmus byl navrzen v aplikaci Classification
Learner a pro ucely automatizovaného vypoc¢tu pro rizné senzory byl exportovan. Jako
meéritko vhodnosti senzoru byla pouzita presnost natrénovaného klasifikatoru. Vysledky
tohoto procesu jsou znazornény v tabulkach 3.4, 3.5 a 3.6.

7 vysledkiit mtizeme pozorovat, ze iroven omezeni pritoku obstojné detekovalo vicero
senzorl. Ovsem s detekei Grovné nastaveni tlumeni méla vétsina senzorti problém. Jediny
senzor, ktery dokazal spolehlivé detekovat omezeni pratoku i nastaveni tlumeni, naptic¢
vétsinou modelovych situaci, je linearni enkodér — LeverPosition.

Tabulka 3.4: Vysledky klasifikace podle jednotlivych senzoriu - modelové situace 1 (zvyraznény

nejlepsi senzory pro dany stav).

Modelova situace 11 12 13
Zdroj chybového stavu prutok | prutok ‘Flurner/li tlumfeni prutok | prutok tlumer}i tlumfeni prutok | prutok tlumer}i tlumfeni
1 2 spodni | horni | 1 2 spodni | horni | 1 2 spodni | horni
Trida || 11032 | 11016 | 11008 | 11002 | 12032 | 12016 | 12008 | 12002 | 13032 | 13016 | 13008 | 13002
FlowExtrusion || 0.111 | 0.125 | 0.111 | 0.167 | 0.115 | 0.157 | 0.119 | 0.095 | 0.100 | 0.125 | 0.125 | 0.143
FlowContraction 0.806 | 0.825 0.819 | 0.809 0.988 | 0.863 | 0.750
AirPressure || 0.844 | 0.869 | 0.456 | 0.500 |0.945 | 0.886 | 0.600 |0.641 | 0.770 | 0.781 | 0.500 | 0.564
AccelerometerMoving axisY || 0.122 | 0.144 | 0.111 | 0.175 | 0.100 | 0.157 | 0.131 | 0.118 | 0.095 |0.969 | 0.113 | 0.157
AccelerometerMoving_axisZ || 0.967 | 0.994 | 0.628 | 0.783 | 0.920 | 0.993 |0.675 | 0.709 |0.815 | 0.988 |0.638 | 0.771
AccelerometerStatic_axisY || 0.111 0.125 0.111 0.167 | 0.100 0.143 0.125 0.091 0.100 0.125 0.125 0.143
AccelerometerStatic axisZ || 0.111 0.125 0.111 0.167 0.100 0.143 0.125 0.091 0.100 0.125 0.125 0.143
StrainGauge || 0.956 | 0.956 | 0.739 | 0.833 | 0.980 |0.979 |0.856 | 0.741 |0.965 | 0.963 0.821
ProximitySensor bottom || 0.006 | 0.088 | 0.006 |0.700 | 0.075 |0.129 |0.075 | 0.223 | 0.035 | 0.381 | 0.069 | 0.236
ProximitySensor upper || 0.661 | 0.394 | 0.217 | 0.500 | 0.785 | 0.864 |0.281 | 0.759 |0.760 | 0.975 | 0.413 | 0.729
LeverPosition || 0.994 U] ‘ 0.889 ‘ ORI 0.990 | 0.979

MIC uBumper || 0.917 | 0.950 | 0.861 |0.767 | 0.970 | 0971 |0.819 |0.768 |0.920 | 0.956 | 0.856 | 0.793
MIC_bBumper || 0.872 | 0.963 | 0.839 |0.783 | 0.965 | 0.950 |0.831 | 0.755 |0.890 | 0.981 | 0.831 | 0.800
MIC_Ambient || 0.767 | 0.925 |0.706 | 0.775 |0.960 | 0.907 |0.775 |0.714 | 0.875 | 0.906 | 0.781 | 0.764
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3 PRAKTICKA CAST 3.6 ZHODNOCENI ATRIBUTU

Tabulka 3.5: Vysledky klasifikace podle jednotlivych senzoru - modelova situace 2 (zvyraznény
nejlepsi senzory pro dany stav).

Modelova situace 21 22

prutok | prutok | tlumeni| tlumeni| prutok | prutok | tlumeni| tlumeni
1 2 spodni | horni | 1 2 spodni | horni
Trida || 21032 | 21016 | 21008 | 21002 | 21032 | 21016 | 21008 | 21002

FlowExtrusion || 0.091 0.100 | 0.125 | 0.125 | 0.091 0.100 | 0.125 | 0.143
FlowContraction |[EOUISSSNIOEN 0.906 | 0.894 0.980 | 0.894 | 0.829
AirPressure || 0.105 | 0.945 | 0.575 | 0.588 | 0.827 | 0.965 | 0.619 | 0.507
AccelerometerMoving axisY || 0.091 | 0.100 | 0.125 | 0.125 | 0.100 | 0.105 | 0.119 | 0.150
AccelerometerMoving  axisZ || 0.973 0.870 0.488 0.438 0.900 0.850 0.288 0.293
AccelerometerStatic_axisY || 0.091 0.100 0.125 0.125 0.091 0.100 0.125 0.143
AccelerometerStatic_axisZ || 0.091 0.100 0.125 0.125 0.091 0.100 0.125 0.143
StrainGauge || 0.982 | 0.990 | 0.806 | 0.769 | 0.964 | 0.965 | 0.869 | 0.807
ProximitySensor_bottom || 0.000 | 0.465 | 0.081 | 0.725 | 0.000 | 0.980 | 0.169 | 0.721
ProximitySensor_upper || 0.282 | 0.170 | NaN NaN 0.241 | 0.175 | NaN 0.357
LeverPosition
MIC_uBumper || 0.955 | 0.890 | 0.694 | 0.725 | 0.955 | 0.905 | 0.575 | 0.586
MIC_bBumper || 0.955 | 0.950 | 0.638 | 0.713 | 0.945 | 0.875 | 0.663 | 0.657
MIC__Ambient || 0.927 | 0.895 | 0.606 | 0.706 | 0.568 | 0.860 | 0.631 | 0.736

Zdroj chybového stavu

Tabulka 3.6: Vysledky klasifikace podle jednotlivych senzoru - modelova situace 3 (zvyraznény
nejlepsi senzory pro dany stav).
Modelova situace 31 32
prutok | pratok | tlumeni| tlumeni| pratok | pritok | tlumeni| tlumeni
1 2 spodni | horni |1 2 spodni | horni
Trida || 31032 | 31016 | 31008 | 31002 | 32032 | 32016 | 32008 | 32002
FlowExtrusion || 0.091 0.125 0.143 0.167 0.121 0.100 0.125 0.167
FlowContraction 0.938 | 0.729 |0.908 |0.929 |0.960 | 0.713 | 0.908
AirPressure || 0.277 | 0.838 | 0.679 | 0.800 | 0.683 | 0.780 | 0.556 | 0.817
AccelerometerMoving_axisY || 0.091 | 0.125 | 0.143 | 0.167 | 0.083 | 0.100 | 0.125 | 0.167
AccelerometerMoving axisZ || 0.791 0.906 | 0.429 |0.275 |0.708 | 0.690 | 0.413 | 0.308
AccelerometerStatic_axisY || 0.091 | 0.125 | 0.143 | 0.167 | 0.083 | 0.100 | 0.125 | 0.167
AccelerometerStatic axisZ || 0.091 0.125 | 0.143 | 0.167 | 0.083 | 0.100 | 0.125 | 0.167
StrainGauge || 0.982 | 0.944 | 0.793 | 0.875 | 0.850 | 0.960 | 0.825 | 0.925
ProximitySensor bottom || 0.055 | 0.825 IS 0.600 | 0.038 | 0.775 | 0.806 | 0.675

Zdroj chybového stavu

ProximitySensor__upper || 0.405 0.750 0.550 | 0.600 0.429 0.865 0.463 0.708
LeverPosition || 0.982 0.864 MOECKE]

MIC__uBumper || 0.927 0.879
MIC_bBumper || 0.941 | 0.950 | 0.879 | 0.633
MIC_ Ambient || 0.895 | 0.888 | 0.764 | 0.742

0.915 | 0.856 | 0.692
0.830 | 0.825 | 0.700
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3.6.3 ReliefF ohodnoceni

Dalsim krokem bylo ohodnoceni atribut dat z linedrniho enkodéru. Kdyz jsem vidél, ze
nejlépe vychézi snimani, bylo mi vedoucim prace doporuceno zkusit z polohy vypocitat
rychlost a zrychleni a zahrnout i tyto veliciny do klasifika¢niho algoritmu. Polohu jsem
tedy dvakrat derivoval a pred kazdou derivaci filtroval klouzavym primérem. Pro pribéhy
rychlosti a zrychleni jsem pomoci DFD vypocital atributy viz. kapitola 2.3

Tyto atributy jsem nasledné ohodnotil podle metody ReliefF popsané v kapitole 2.4.1.

Tabulka 3.7: Ohodnoceni atributii podle metody ReliefF.

© " 0 o g

=5 |55 |85 |2 |3 <2 g |2 - 25 |2 |E2 |g

58 2% |ag | = S S=E |5 Z z 235 | =E B

< O I "_a: = g = ~ > A~ = xn 0 = =3 &

@) n n T
Position 0.0019 | 0.0050 | 0.0037 | 0.0000 | 0.0215 | -0.0001 | 0.0147 | -0.0099 | -0.0105 | 0.0114 | 0.0138 | 0.0042 | -0.0049
Speed 0.0022 | 0.0023 | 0.0035 | 0.0011 | 0.0067 | 0.0125 | 0.0126 | -0.0105 | -0.0087 | 0.0146 | 0.0081 | 0.0126 | -0.0007
Acceleration | 0.0103 | 0.0087 | 0.0117 | 0.0231 | -0.0022 | 0.0112 | 0.0207 | 0.0071 | 0.0083 | 0.0200 | 0.0433 | 0.0207 | -0.0158

Tabulka 3.8: 15 nejvhodnéjsich atributt podle hodnoceni ReliefF.
’ Order \ Quantity \ Metrics

1 Acceleration | Skewness

2 Acceleration | Kurtosis

3 Position Mean

4 Acceleration | RMS

5 Acceleration | StD

6 Acceleration | Shape factor
7 Position RMS

8 Speed Shape factor
9 Position Skewness

10 Speed RMS

11 Speed StD

12 Speed Peak Value
13 Acceleration | ImpulseFactor
14 Position Shape factor
15 Acceleration | Peak Value

3.6.4 SVM volba atributal

Pro presnéjsi klasifikaci jsem v Classification learneru pouzil nastroj automatické opti-
malizace. Ten na sadé 15ti atributi, viz tabulka 3.8 a metodé SVM identifikoval tyto
parametry:

Tabulka 3.9: Identifikované hyperparamety.
Multiclass method | One-to-One
Kernel function linear

Data standaritzed | true
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Poslednim krokem vyhodnoceni vhodnych atribut bylo testovani presnosti klasifika-
toru takovym zplisobem, Ze jsem zacal jen s nejlepsim atributem a postupné jsem pridaval
dalsi atributy podle tabulky 3.8. Presnost takhle trénovanych klasifikdtort pro modelovou
situaci 11xxxxx je zndzornéna v obrazku 3.7.
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pocet pouzitych atributl [-]
Obrazek 3.7: Zavislost presnosti klasifikdtoru na poctu pouzitych atributt

Z grafu je zfejmé, ze presnost modelu zavisi nejvice na prvnich cca 7 atributech tabulka
3.8. Pridavani dalsich atributti je zbytecné, protoze klasifikator nedosahuje vyssi presnosti
a z divodu vyssiho poc¢tu atributi jen zbytecné roste cas trénovani.

Jako méritko presnosti predkladam tabulku misklasifikaci pro klasifikator natrénovany
pro 7 nejlepsich atributi na podskupiné 11xxxxx. Ta na diagondle ukazuje pro danou
tfidu (True Class) kolik prvki bylo identifikovano spravné, hodnoty mimo diagondlu znadci
kolikrét a s jakou t¥idou klasifikdtor identifikoval Spatné (Predicted Class).

Vidime, ze klasifikator funguje bezchybné pro omezeni prutoku 1 a 2 (t¥idy 11032xx
a 11016xx). Problémy jsou vsak s identifikaci nastaveni dolniho a horniho tlumeni. (tf¥idy
11008xx a 11002xx). Myslim si ale, Ze to neni zdsadni problém, protoze nejcastéji se
klasifikator pletl mezi sousednimi tiidami, jejichz nastaveni je mélo rozdilné. Zasadni je,
ze spravné poznal jaky prvek byl nastaven chybné.
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1100001 0]
1100219
1100220
1100221
1100222
1100223
1100812
1100813
1100814
1100815
1100816
1100817
1100818
1101607
1101608
1101609
1101610
1101631
1101632
1101633
1103203
1103204
1103205
1103206
1103227
1103228
1103229
1103230

True Class
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Predicted Class
Obrazek 3.8: Misklasifikace modelu trénovaného na 7 nejlepsich atributech.

3.7 Shrnuti algoritmu

Vystupem praktické casti je algoritmus, ktery dokéaze identifikovat stavy pneumatického
zatizeni. Jeho vstupem je signal ze snimace polohy. Z néj je odvozeno zrychleni a nésledné
jsou pocitano 7 atribut signalu viz. schéma 3.9. Pti aplikaci algoritmu musi probéhnout
proces uceni na tréninkové sadé dat. Nejvhodnéjsi ucici algoritmus pro tento tcel je linear
SVM, jehoz parametry sumarizuje tabulka 3.9. Natrénovany model je schopen identifiko-
vat tiidy s presnosti pohybujici se kolem 96.5%.

Acceleration Skewness
Acceleration Kurtosis

Position Mean 3 3

Data ze snimace > Acceleration RMS > Klasifikacni > Ident|f|’kovana
polohy model tfida

Acceleration StD
Acceleration | Shape factor

Position _ RMS

Trénovaci
algoritmus - linear
SVM

Obrazek 3.9: Schéma navrzeného algoritmu.
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3.8 Vytipovany senzor

Vyhledal jsem dva primyslové aplikovatelné priklady snimact polohy pneumatického
valce. Oba senzory pracuji na principu magnetické indukce, takze je potreba aby mél
valec magneticky pist. Oba umoznuji napétovy, proudovy nebo 1O-link vystup.

Tabulka 3.10: Porovnani dvou vybranych snimact polohy pneumatického valce. Zdroje: [15],[16].

Vyrobce, model || SICK MPA Balluft BMP

Meéfici rozsah (dle modelu) || 107-1007 mm 64-256 mm
Rozliseni || 0.03% 0.02%
Opakovatelna presnost || +0.06% +0.15%
Vstup || 0-10V/4-20mA /TO-link 0-10V/4-20mA /TO-link
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4 Zavér

Cilem této bakalarské prace bylo aplikovat algoritmy prediktivni idrzby na data namérend
na experimentalnim zarizeni za tcelem identifikace stavii pneumatického zarizeni.

V resersni ¢asti byla predstavena koncepce Industry 4.0 a jeji provazani s prediktivni
udrzbou. Byl popsan postup implementace prediktivni udrzby, blize byly popsany body
tykajici se zpracovani namérenych dat, vybéru vhodnych indikatori stavu a tvorby klasifi-
kacnich algoritmu. V posledni ¢asti reserse byl predstaven Predictive maintenance toolbox
a jeho dvé aplikace, které byly pouzity pro préaci s daty jejich vyhodnocovani: Diagnostic
feature designer a Classification learner.

V tvodu praktické ¢asti je popsano experimentalni zarizeni, na kterém bylo provedeno
meéreni, zptisob a nastroje pouzité pro sbér dat a modelové situace, které byly simulovany.
Po tom, co bylo zafizeni zprovoznéno a byl rozchozen sbér dat, mohly byt provedeny
experimenty pokryvajici rozsdhlou sadu korektnich i chybnych stavi.

Hlavni c¢ast prace se zabyva vyhodnocovanim namérenych dat a identifikaci vhodnych
identifikatorti stavu. Data bylo nejprve tireba prevést do zakladnich jednotek a nasledné
byly pocitany atributy charakterizujici data v ¢asové i spektralni oblasti. Z téchto atributt
bylo potieba vybrat ty, které budou spolehlivé identifikovat stavy.

Pro vybér atributt byla pouzita kombinace filtrace pomoci metody ReliefF a testovani
na klasifika¢nim modelu, ktery byl trénovan podle metody SVM. Z vysledkt vychazi, ze
pro identifikaci stavu je vhodny snimac¢ polohy. Po tomto zjisténi jsem z polohy odvodil
rychlost a zrychleni a do procesu tvorby atributii a jejich hodnoceni zahrnul i tyto veliciny.
To prineslo jesté lepsi vysledky pro tento snimac.

Vysledkem zpracovani signall je, ze nejvhodnéjsim senzorem pro identifikaci stavi je
linedrni enkodér. Jsou stanoveny atributy a metoda a parametry trénovani klasifikacniho
modelu zarucujici spolehlivou identifikaci stavu pneumatického zarizeni. Nakonec byly
vytipovany dva senzory pro priumyslové nasazeni.

Dalsi etapou tohoto projektu je nasazeni a ovéreni navrzenych algoritmt na realnych
priumyslovych aplikacich, testovani a pripadna optimalizace parametru.
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Seznam zkratek

ML Machine learning

DA Diskriminac¢ni analyza
DFD Diagnostic Feature Designer
SVM Support Vector Machine
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