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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem systému pro analyzu a detekci anomalii v primyslovém
dynamickém systému. V teoretické ¢asti je popsan charakter anomadlii v signalu, existujici
pfistupy detekce anomadlie, naroky kladené na detekéni algoritmus v praxi a pfiznaky, kterymi
je moiné charakterizovat signal. V praktické c¢asti je zvolen a popsan stroj, na kterém je
provedeno ovéreni navrieného systému, proveden vybér priznakll na zakladé testovani a
z vybranych priznak(Q sestaven systém schopny detekce a analyzy anomalie. Je nasledné
ovérena presnost tohoto systému a navrieno uzivatelské rozhrani.

Klicova slova:
learning entropy, detekce anomalii, charakter anomalii, volba pfiznakl, supervizované
strojové uceni

Abstract

This thesis designs a system capable of analyzing and detecting anomalies in an industrial
dynamic system. The theoretical part describes the nature of anomalies in the signal, existing
approaches for anomaly detection, the demands placed on the detection algorithm in practice
and the features that can be used to analyze the signal. In the practical part, a testing machine
on which the verification of the proposed system will be performed is selected and described,
features are selected based on testing, and a system capable of anomaly detection and
analysis is built from the selected features. The accuracy of this system is then verified, and
the user interface is designed.

Key words:
learning entropy, anomaly detection, anomaly characterization, feature selection, supervised
machine learning
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1 Uvod

Se soucasnym trendem priimyslu 4.0 roste dliraz na predikovani udrzby. Ve strategii udrzby
stroju je snaha predchazet neocekdvanym selhdnim soudasti stroje, které by mohly vést
k ohrozeni Zivotli a majetku a zadroven snaha hlidat, Ze stroj stdle operuje v pozadované
presnosti. UdrZba se tak musi konat v dostateéné &astych intervalech, co? zvy3uje naklady
vyroby. Proto spolecnosti hledaji zplsoby optimalizace intervall adrzby tak, aby byla
nastavena nejmensi nutna frekvence, ale zachovano bezpedi lidi, stroji a kvalita vyroby.
V oblasti prediktivni udrzby a detekce anomalii je velky rozsah praci, avSsak malé mnozstvi
téchto praci se vénuje praktické aplikaci téchto systému.

Hlavnim cilem této prace je navrzeni holistického systému, ktery bude schopen detekovat
a analyzovat anomidlie (poruchy) na zvoleném stroji. Systém bude navrzen tak, aby byl
aplikovatelny v praxi a bylo mozné jej pfizplsobit i rozliSnym primyslovym strojim. Vystupy
tohoto systému lze pouzit k prediktivni udrzbé.

V prvni ¢asti prace se vénuji popisu anomalii a existujicim pristuplim detekce anomalii, ze
kterych budu volit pfistupy, které pouziji pro vytvoreni detekéniho systému. V druhé c¢asti
prace se vénuji detailnimu popisu navrzeného systému, testovani jeho ¢dsti a analyzy celkové
funkénosti, pfesnosti a aplikovatelnosti v praxi.



2 Teoreticka vychodiska

2.1 Charakter anomalii

Anomalie jsou velmi obecnym pojmem, ktery lze v ramci této prace definovat jako odchylku
pozorované velic¢iny od jeji vypocitané hodnoty. Zdroj anomalie tak zavisi na pozorovaném
stroji, jevu a na pouzité technice pozorovani veliciny.

Zatimco zdroj anomalie je individualni danym okolnostem, charakter anomalie lze do urcité
miry zobecnit. Pochopeni charakteru anomalii je dlilezité pro disledné otestovani detekéniho
algoritma.

| kdyZ nebyla nalezena literatura shrnujici mozné projevy anomalie pro Ucely detekce, je
mozné se inspirovat metodikami z primyslové metrologie. Vzhledem k tomu, Ze primarnim
zamérem prace je analyza anomalii pramyslového stroje, je mozné se odrazit od charakteru
anomalii na povrchu obrobku, které se projevuji zménou vnitiniho stavu stroje [1]. Zkoumané
anomalie pro Ucely této prace tak lze rozdélit do skupin:

1. Zména struktury Sumu (pravdépodobnostniho rozloZeni hodnot)
Sum (drsnost) je v metrologii anomalie, kterd nejvice zavisi na zméné vnitfni dynamiky
stroje, na rozdil od trendu, ktery je dan konstrukci stroje a vinitosti, kterd byva
zplUsobend externimi jevy. Zpravidla se jednd o zménu tuhosti stroje nebo jeho ¢asti,
kterd mlze byt ovlivnéna zménou teploty, Unavou, povolenim nebo dalsimi jevy [1].

2. Vznik nové frekvence
Dalsi detailné zkoumand oblast v metrologii. Oznacuje se také jako vinitost a je
zpUsobend periodickymi cykly externich nebo internich vlivi na stroj. M(iZe se jednat
o Spatné upevnéni soucasti, cyklicky vznik tepla v disledku zvyseni tfeni soucasti nebo
¢innosti vedlejSiho pracovniho procesu [1].

3. Zména frekvence
Na rozdil od vzniku nové frekvence, ktery je zpravidla disledkem externich vliv(,
zména frekvence ve stroji mlze byt disledkem vnitinich vliv(i stroje. Napfiklad zména
tuhosti montazniho celku a tim i vlastni frekvence.

4. Zména parametru soucasti
Linearni zména muze byt zplsobena napfiklad zménou koeficientl pruznosti a tlumeni
v dlsledku creepu, cyklické Unavy nebo poskozeni. Nelinedarni zména muze byt
zplUsobend komplikovanymi anomalii ve stroji v dusledku kterych by vznikla dfive
neexistujici zavislost mezi vice vnitfnimi procesy (napftiklad povoleni tlumeni nebo
tésnéni néjaké soucasti, popripadé zména vlastni frekvence).

5. Skokova porucha
Muze byt dlsledkem technickych i elektronickych problémd. V pfipadé technickych
problému se muiZe jednat o externi vlivy jako naraz do stroje, naraz pracovni hlavy do
obrobku, prasknuti soucasti ve stroji apod. V pripadé elektronickych problému se mlze
jednat o vypadek nebo chybu senzor(.



2.2 Detekcni algoritmy

Pro detekci anomadlii existuje Siroka Skala algoritma, které jsou pfizpUsobeny rozdilnym
problémdm a tim i pozadavkiim kladenym na vykon algoritmu. Detekce anomalie v chovani
bankovnich aktivit ma jiné optimalni feSeni a klade jiné pozadavky na detekéni systém nez
detekce anomalie v signalu z méreni mechanického systému. Rozdil mezi poZadavky téchto
dvou pripadu Ize hodnotit dle 7 kritérii, se kterymi prichazi Markou [2]. Ve své praci shrnuje 7
nejdulezitéjSich pozadavkd, které se na detekcni algoritmus kladou v praxi:

1. Robustnost a kompromis
Detekéni algoritmus musi maximalizovat rozpozndni dat zatizenych anomadlii a
minimalizovat chybné rozpoznani normalnich dat jako anomalnich, tj. musi
maximalizovat presnost predikce a minimalizovat chybu prvniho druhu. Tento
kompromis mezi presnosti a chybou musi byt do urcité miry pod kontrolou a stabilni.

2. Jednotné skalovani dat
Data vstupujici do detekéniho algoritmu by méla po normalizaci spadat do stejného
rozsahu hodnot. To zlepSuje robustnost a stabilitu detekéniho algoritmu.

3. Minimalizace parametrt
Detekéni algoritmus by mél mit co nejmensi nutné mnozstvi uzZivatelem nastavitelnych
parametrd. Parametry algoritmu by mélo byt moiné automatizovat, aby byla
zredukovana lidska chyba a komplikovanost nasazeni algoritmu v praxi.

4. Generalizace
Detekéni algoritmus bude davat smysluplné vysledky i pfi zaznamenani dosud
nevidénych dat. Tento problém se vyskytuje nejcastéji u klasifikatoru, které nova data
fadi do existujicich kategorii.

5. Nezavislost
Detekce anomdlie algoritmem by neméla byt zavisld na mnoZstvi tfid a pfiznakd.
Algoritmus by mél davat smysluplné vysledky i pfi mensim mnoiZstvi dat nebo se
zvySenym Sumem v datech.

6. Adaptace
Detekéni algoritmus by mélo byt mozné jednoduse preudit na jiny systém pfi zachovani
jeho schopnosti identifikovat anomalii.

7. Vypocetni komplexnost
Velké mnozstvi aplikaci pro detekci anomalii poZaduji nasazeni v redalném case. Proto
by mél byt vypocet detekce co nejméné komplexni.

Algoritmy pro detekci anomalii se rozdéluji na dvé velké skupiny, které se odliSuji principem
a postupem detekce. Jsou to pristupy statistické a pristupy s neuronovym ucenim [2], [3].



2.2.1 Statisticky pFistup

Statistické pristupy se odlisuji od pfistupl s neuronovym ucenim praci s pravdépodobnosti.
Jsou z velké ¢asti zalozeny na modelovani dat na zakladé statistickych charakteristik signalu
(napf. primér a smérodatna odchylka). Tyto charakteristiky jsou pouzity k rozhodnuti, zda
novy vzorek dat ma stejné pravdépodobnostni rozloZeni jako tréninkova data [2].

Definice statistického pristupu umoznuje vytvoreni Siroké skaly algoritma, které budou
zapadat do této kategorie. Nejjednodussi metodou by mohlo byt uréeni pravdépodobnostniho
rozlozeni normalnich dat a nasledna volba prahu pravdépodobnosti, ktera pokud bude
prekroéena, bude novy datovy vzorek povaZovan za anomalii. Takovy pfistup by vyZzadoval
velké mnoiZstvi dat pro urceni pravdépodobnostniho rozlozeni, mohl by mit problémy
s robustnosti a nebyl by schopen detekovat anomidlie, které se vyskytuji pod zvolenou
hladinou pravdépodobnosti. Proto se pracuje na vice sofistikovanych statistickych metodach,
které Ize rozdélit na parametrické a neparametrické.

2.2.1.1 Parametricky pfistup

Parametricky pfistup se zaklada na Gaussovo distribuci a predpoklada se, Ze zkoumany
signal ma pravdépodobnostni distribuci odpovidajici normalnimu rozdéleni. Zakladem je
stanoveni hladiny pravdépodobnosti, pti jejiz prekroceni dojde k odmitnuti a oznaceni nového
vzorku dat jako anomalie. To vede i k odmitnuti uritého mnozstvi odlehlych hodnot
normalnich dat [2].

Zakladnim postupem je vypocet zakladnich parametrl Gaussovo kfivky (primér a
smérodatnd odchylka) a stanoveni prahu, jehoz prekroceni oddéluje anomalii a normalni
signal. Z toho vyplyvaji dvé kritickd mista parametrického pfistupu — dostate¢né mnozstvi dat
pro stanoveni presného Gaussovo rozdéleni (kritérium nezavislosti) a optimalni stanoveni
prahu (kritérium adaptace).

Optimalni stanoveni prahu parametrického pristupu reSi Chow [4]. Ptistupuje k feseni
minimalizaci chyby prvniho druhu, protoze povazuje eliminaci faleSné pozitivnich vysledky za
zaklad pro nasazeni algoritmu v praxi. Z jeho prace vyplyva, Ze optimalni prah pro stanoveni
anomalie Gaussovo pfistupu je nad maximalni hodnotou normalnich dat.

Tax a Dunin [5] pristupuje ke stanoveni prahu 3 smérodatnych odchylek od priméru
natrénovaného modelu, ¢imz za predpokladu Gaussového rozlozeni pravdépodobnosti se
spokoji s 0.3% Sanci faleSné identifikace normalniho signdlu jako anomalie.

Z pohledu 7 kritérii hodnoceni detekénich algoritml je problematickym mistem
parametrického pristupu robustnost. Tj. detekce komplexnich anomalii, které se neprojevuji
vyznamnou zménou pravdépodobnostniho rozlozeni. Parametricky pfistup se proto nékdy
vyuZiva v kombinaci s jinymi metodami. Terassenko ve své praci [6] vyuZiva parametrického
pristupu spolecné s metodou k-means. Metoda k-means rozdéluje data do daného poctu
shlukd (bézné na 2D roviné), které jsou definovany svym stfedem a datovymi body, které pod
dany shluk spadaji. Samotna metoda se pouziva predevsim ke klasifikaci dat, ne k detekci
anomalii [7]. Pro detekci anomalie vyuziva Terassenko pravé parametrického ptistupu. Pokud
je novy datovy bod vzdalen od centra pfifazeného shluku o nastaveny prah dany
pravdépodobnosti, pak je povazovan za anomalii.




2.2.1.2 Neparametricky pfistup

Neparametricky pristup na rozdil od parametrického nezavisi na predpokladech o skutecné
distribuci, ale stale vyuzivd pro detekci anomadlii pravdépodobnost, ¢imz se fadi do
statistickych pristupl [2]. Priklady neparametrického jsou k-NN, Parzen okno, nebo
porovnavani retézca.

2.2.1.2.1 k-NN

Metoda k-NN (z angl. k — nearest neighbors, ¢esky k — nejblizSich sousedi) je v zakladu
klasifikacnim algoritmem, ale vyuziva se i jako neparametricky detek¢ni algoritmus. Spociva
v rozloZeni datovych bodl na n-dimenzionalni roviné, kde n je pocet pfiznakll dat. Vektor
ptiznak(l novych dat vytvafi na roviné novy datovy bod. Okolo nového bodu se stanovi okruh,
ve kterém se nachazi presné k- nejblizSich bod( normalnich dat. Kategorie nového bodu je
dana kategorii s nejvétsim zastoupenim bodu ve stanoveném okruhu.

Pro detekci anomalie se vyuziva nékolik pristup(l. Jednim z nich je stanoveni hranice, kterou
nesmi polomér kruznice pevné daného poctu nejblizSich sousedd prekrodit. S dalSim
pristupem prichazi Hellman. Ve své prdci [8] Uspésné pouziva pro detekci anomalie 2 nejblizsi
sousedy. Pokud 2 nejbliz$i sousedi nového bodu jsou z rliznych kategorii, pak je tento novy
bod oznacen za anomalii.

NejvétsSim zdporem této metody je vypocletni komplexnost v pfipadé, Zze chceme
kategorizovat velké mnozstvi dat, kvili nutnosti pocitat vzdalenosti ke kazdému bodu [2], [9].

2.2.1.2.2 Parzenovo okno

Parzenovo okno je metoda podobna k-NN, narozdil od které se misto stalého poctu bodl
vyuziva staly polomér s vyhlazovaci funkci. Vyhlazovaci funkci je mysleno, Ze body dal od
stfedu kruznice maji na kategorizaci mensi vliv nez body bliz ke stfedu kruznice [10]. Pro
detekci anomadlie se pouzivd prah zvolené vyhlazovaci funkce. Pokud se ve
stanoveném okruhu nového bodu nenachazi zadny bod normalnich dat, pak je tento bod
povazovan za anomalii [2].

Stejné jako u metody k-NN je nejvétsim zdporem Parzenova okna vypocetni komplexnost.
Vypocet vzdalenosti od bodl normalnich dat je stale potfebny pro zjisténi, kterd data spadaji
do zvoleného okruhu.

2.2.1.2.3 Porovndni retézct

S novou metodou neparametrického pfistupu pfichazi Forrest et al. [11], [12]. Pro vytvoreni
detekcniho algoritmu se autofi inspirovali imunologii. Ve své praci [12] pfirovnavaji detekci
anomalie algoritmem k detekci cizorodé latky lidskym organismem.

Principem je vytvofeni matice pfiznakd S o rozméruk,mz normalniho signdlu, kde m je
pocet priznakll a k je pocet priznakovych vektor( charakterizujicich signadl. Matice S
reprezentuje vlastnosti normdlnich dat. Poté je vygenerovand matice R s nahodnymi
hodnotami o rozméru d,m, kde d je zvoleny pocet ndhodnych vektorl. Kazdy nahodny

vektor z R je porovnavan s kazdym vektorem S . Pokud mezi porovnavanymi vektory dochazi
ke 75% shodé, pak je nahodny vektor z matice R odstranén. Po ukonceni procesu eliminace
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funguje matice R jako filtr. Pokud se vektor pfiznakl novych data shoduje s nékterym
z vektord v R alespon ze 75%, pak je identifikovan jako anomalie [12].

Z pohledu 7 kritérii se algoritmus na teoretickych datech prokdzal jako robustni.
Forrest et al. [11], [12] poZiva k vytvareni pfiznakovych vektor( bindrniho kédovani, kterym
zajistuje jednotné skalovani dat. Algoritmus nebyl testovan v redlném case a potencidlni
nevyhodou tohoto algoritmu muzZe byt kritérium adaptace. Pro pfeuceni algoritmu na nova
data je nutné algoritmus naudit od znova.

2.2.2 Pfistup strojového uceni

Zakladem pfistupu strojového uceni je vyuZiti neuronu nebo neuralnich siti, které predikuji
budouci vystupy [13]. Z popisu tohoto pfistupu vyplyva, Ze obdobné jako statisticky pristup
shrnuje modely, které pracuji s pravdépodobnosti, pfistup strojového uceni shrnuje modely,
které pracuji s predikci.

Podle slozitosti modell Ize rozdélovat algoritmy zaloZené na strojovém uceni na samotné
neurony a neuronové sitée.

2.2.2.1 Techniky zaloZené na neurdlnich sitich

Velké mnozstvi neurdlnich siti ve své podstaté nedokaze detekovat anomalii, protoze
primarnim ucelem neurdlnich siti byva klasifikace [2]. To znamen3, Ze roztfidi novy signdl do
znamych kategorii, navzdory tomu, Ze nezapada do Zadné z nich. Jednim ze zpUsobu predikce
je vyuZiti pravdépodobnosti zafazeni signdlu do dané kategorie. Pokud je pravdépodobnost,
Ze signal patfi do kterékoliv kategorie pod urcitou hranici, pak se povazuje za anomalii [3].

Mezi priklady technik zaloZzenych na neurdlnich sitich spadd vicevrstvda dopredna
neuronova sit, SOMS (z angl. self orginizing maps, v ¢j. samoorganizaéni mapy), sité radialnich
bazovych funkci, metoda podpUlrnych vektor(, sité zaloZzené na logistické regresi a dalsi [3].

Z pohledu 7 kritérii je zasadni nevyhodou téchto pfistupl pozadavek velkého mnoZstvi
anomalnich dat pro natrénovani modelu. | pfes navrzené metody, které redukuji mnozstvi
trénovacich dat, jsou tyto techniky stale vice naroné na mnoizstvi dat nez samostatné
neurony. Z tohoto divodu nebudou neurdlni sité v této praci dale rozebirany jako detekcni
algoritmy. Neuralni sit bude vtéto praci pouzita pouze jako klasifikacni algoritmus,
viz kapitola 2.4.

2.2.2.2 Techniky zaloZené na samostatnych neuronech

Princip detekéni metody na zakladé samostatnych neuronli se zakldda na pohybu
koeficientl, které reprezentuji zménu vnitini dynamiky systému, tzv. vah. Jestli se vztah mezi
vstupy a vystupy systému zméni, pak se zméni i vahy systému. Detailnéjsi popis funkce
neuronu je rozebran v kapitole 2.3.

Protoze se detekce zaklada na pohybu vah, je zasadni dikladné pocatecni natrénovani
neuronu. Vahy neuronu musi konvergovat k ustdlenym hodnotam a zkoumany pohyb vah na
zkoumaném signalu tak nebyl vyvolan nedostate¢nym natrénovanim, ale anomalii.

Pro detekci anomadlie je mozné kombinovat pribéh vah se statistickymi technikami.
S originalni technikou detekci anomalie na samostatnych neuronech pfichazi Bukovsky et al.
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Ve své praci [14] pfichazi s konceptem learning entropy, ktery vyuZiva pro detekci novosti
(anomalii) na neuronu s gradientnim ucenim.

2.2.2.2.1 Learning Entropy

Learning entropy pfristupuje k neuronovému uceni jako k termodynamickému systému.
Vneseni anomalie (nové informace) do systému zpUsobi zvySenou aktivitu neurond, které se
ustali na nové hladiné, podobné jako se termodynamicky systém pfizplsobi vnesenému teplu.

Zakladnim principem fungovani je, Ze pokud je aktivita neuront neobvykle vysoka, pak do
systému vstupuji nezndma data, a to detekuje learning entropy zvySenymi hodnotami. Kdyz
se systém na tato data adaptuje pak hodnota learning entropy klesa k nule.

Pro vypocet learning entropy E, lze vyuZit pfimého algoritmu, ktery popisuje Bukovsky
v praci [15]:

B K= —— 2 (= |8, 4)) > 5,), (1)

510

E piee (k) €(0,1) je learning entropy vypotitand pfimym algoritmem. Hodnota 0 znamena, e

zadny z prirGstkd vah neni neobvykle velky a 1, Ze vSechny pfirtstky vah jsou neobvykle velké.
,Bjjej-ta prahova hodnota z celkového poctu prahovych hodnot ure

Aw, (k) je i-ty ptirGstek vahy v kroku k k z celkového poctu vah 77, .

h(x) je funkce booleovské transformace na binarni hodnotu A( false) =0 a h(true) =1.

z(x) je normalizacni funkce z-skore, ktera se pocita dle nasledujiciho vzorce:

x(k)—u,

X

2(x(k)) = (1.2)

kde u_je prdmérnd hodnota vektoru x a o _je smérodatna odchylka.

Postupem je ziskani snahy uceni |Awl.(k)| pro krok £ a vahu i, ktera se vypocita absolutni
hodnotou pfirastk( dané vahy v kroku k. Ndsledné dochazi k porovnani této snahy uceni se
sérii prah( ve vektoru f. Pokud je dana snaha uceni vétsi nez dany prah, pak se k learning

entropy v tomto kroku pfi¢te hodnota 1. To se opakuje pro vSechny prahy a vSechny vahy ve
zvoleném kroku.

Ve svych pracich [14], [16] Bukovsky et al. ukazuji schopnost pouZiti learning entropy
algoritmu vredlném case pomoci metody gradientniho uceni. Poukazuji pfitom na

problematiku detekce neobvykle nizkych hodnot. Pouziti learning entropy jak je uvedeno
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v rovnici (1.1) je schopné detekovat anomalie, které zvySuji aktivitu uceni, ale ne ty, které ji
snizuji (napf. pokud by v dasledku poruchy stroje doslo k necinnosti vedlejSiho pohonu
chlazeni vnasejiciho Sum do systému).

2.3 Prediktivni model

Cast této prace se zakladd na detekénim algoritmu zaloZenym na strojovém uéeni, proto je
duleZité pochopit dostupné moznosti prediktivnich modelll a princip jejich sestavovani.
Sestavovani prediktivnich model( Ize rozdélit podle principu vypoctu koeficientl na iterativni
a davkovy, nebo podle principu rovnic, ke kterym jsou pocitany koeficienty na linearni,
polynomialni, goniometricky, kombinovany apod. (princip hleddni vah je stale linearni).

Iterativni vypocet se provadi v kazdém datovém kroku a k vypoctu pftirlistku vah potfebuje
vahy stanovené v poslednim kroku a aktudlni hodnotu vystupl. Ma vyssi pravdépodobnost
zapadnuti do lokdlniho minima [17], ale dokaZze identifikovat zmény vnitini dynamiky
v kazdém kroku signdlu. Pfikladem iterativniho vypoctu je gradientni uceni. Davkovy vypocet
se provadi pomoci celého okna signalu, béiné pomoci Jacobi matic. Ma mensi
pravdépodobnost zapadnuti do lokdlniho minima, ale klade vysSi naroky na vypocet.
Prikladem takového vypoctu je algoritmus Levenberg—Marquardt. V praxi se také vyuziva
kombinace obou metod, pficemz na pocdatku se vice pouziva davkovy vypocet, ktery umoznuje
rychlejsi pfiblizeni se globdlnimu minimu na udkor komplexnéjsiho vypoCtu a nasledné se
pouZije iterativni vypocet pro rychlejsi konvergenci vah ke konkrétnim hodnotam [17].

Architektura prediktivniho modelu je supervizovana. To znamend, Ze pfi volbé rovnic, ke
kterym jsou pocitany koeficienty, vychazime z predpokladd a dedukci o tom, jak se skutecny
systém chova. Volba téchto rovnic tak zavisi na poznani mechanismu modelovaného stroje,
nebo sledovanim chyby predikce a volbou rovnic iterativnim postupem. DalSi moznosti je
vychdazet z toho, Ze velké mnozstvi stroji je kvili fiditelnosti a jednoznacénosti z velké miry
linearni, a proto by mohla byt zakladni linearni rovnice dostatecnd. Linearitu stroje Ize ovéfit
pomoci koeficientu determinace R?, ktery se vtomto piipadé pocita jako druhd mocninu
koeficientu korelace mezi vstupy a vystupy [18].

2
I H(x—-x||y—-y
R2:]/'2v: L L ) 1.3
¥ n—ll-z_ll( s, j( s, ] (13)

kde r, Je koeficient korelace, n je mnoiZstvi dat, x;,y, jsou hodnoty dat v obou osach na

kartézské roviné (KR), X,y jsou priméry dat v obou osach na KR a s,s, jsou smérodatné

odchylky dat v obou osach na KR.

R* se pohybuje mezi hodnoty 0 a 1 a v daném ptipadé popisuje do jaké miry je variabilita
systému popsana linedrnim vztahem. Posouzeni vyznamnosti hodnoty se lisi dle oboru i Gcelu
[19]. Pro potieby datového inZenyrstvi lze povaZovat za dostate¢né R* > 0.7 [20].

2.4 Klasifikatory
Klasifikatory jsou algoritmy, které vyuZivaji technik strojového uceni pro predikci kategorie
vzorku dat. Podle feSeného problému je lze rozdélit na bindrni klasifikatory pro feseni dvou
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tfid (napf. detekce anomalie, rozpozndvani spamu), klasifikatory pro vice tfid (napf.
rozpoznavani pisma nebo textu), klasifikatory pro vice znacCeni (napf. detekce vicero objektu
na jedné fotografii) a nevybalancované klasifikatory, ve kterych mnozstvi dat jedné tfidy
znacné prevysuje mnoizstvi dat z jinych tfid [21]. Stejné jako u strojového uceni Ize klasifikatory
délit na supervizované a nesupervizované [22]. U&innost téchto modeld je zpravidla méFena
metrikou klasifika¢ni presnosti [21], ktera je popsana dale v kapitole 2.4.3.

Pro Siroké spektrum freSenych probléml je vytvoreno Siroké spektrum pouzivanych
algoritma. Logisticka regrese, k-NN, rozhodovaci stromy, metoda podpUrnych vektort, Naive
Bayes jsou algoritmy pouzivané pro binarni klasifikaci i klasifikace vice tfid. Nahodny les je
pouzivan pro klasifikaci vice ttid a je pfizplsoben rozhodovani na zakladé booleovskych trid.
Pro nesupervizovanou klasifikace lze pouzit SOMS, k-means, ISODATA [22].

Ucelem klasifikatoru v této praci je zjistit, jestli jsou zvolené p¥iznaky dostateéné pro
klasifikaci anomalii, proto je dale popsan jednoduchy linearni model logistické regrese, ktery
umoznuje detailnéjsi analyzu vlivu pfiznak( na klasifikaci konkrétni t¥idy.

2.4.1 Logisticka regrese

Logisticka regrese je linedrni model, ktery predikuje pravdépodobnost, zda dany jev nastal
nebo nenastal. Jedna se o bindarni klasifikator, ktery rozhoduje mezi stavem 0 a 1 (neboli false
a true) [23].

Vstupem do algoritmu je matice vektord pfiznakl X o rozmérech m,n, kde m je pocet
pfiznak(l a n mnoiZstvi trénovacich vektor(. Dalsim vstupem je kategorizacni vektor y o
rozméru n, ktery nese binarni hodnoty kategorie pro kazdy vektor priznakG v X .

Pouziti algoritmu lze ukdzat na jednoduchém ilustrativnim prikladu detekce obezity
s jedinym priznakem — vahou bytosti. llustrativni data jsou zobrazena na obr. ¢. 1.

0.5

Logicka hladina

0 L o8 o o . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Vaha [kg]

Obr. 1 — /lustrativni ukdzka dat obezity v zavislosti na vdze s proloZzenou logistickou regresi
(Cdrkované). Barevné je rozliSend kategorie dat: cervené — neobézni, zelené — obézni.

Cilem je prolozit daty logistickou funkci (zpravidla sigmoid) tak, abychom maximalizovali
celkovou pravdépodobnost spravného rozfazeni dat. Metoda této optimalizace je nazyvana
,metoda maximdlni vérohodnosti“ [24]. Provadi se projektovanim datovych bodiu na
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navrhovanou kfivku a ndslednym soucinem pravdépodobnosti, Ze je dany bod zafazen do
spravné kategorie. Naptiklad pravdépodobnost, Ze krajni levy zeleny bod na obr.¢. 1 je
zatazen do své kategorie je pfiblizné 0.4. Pravdépodobnost, Ze krajni pravy cerveny bod je
zarazen do té své je rovna 1-0.95, kde 0.95 je pfiblizna hodnota daného bodu na kfivce.
Matematicky je kriticka funkce optimalizace rovna:

CF=ansign(f(x)—O.5)*g(x)—sign(f(x)—1) (1.4)

i=1
proi=1,2,..n,

kde f(x)je funkce odpovidajici binarni hodnoté daného bodu (1/0), g(x) je funkce
navrhované krivky.

Optimalizovanymi parametry logistické regrese jsou stejné jako u linearni regrese
parametry primky. U logistické regrese tato pfimka vznika pfevodem pravdépodobnosti jevu
do logaritmickych souradnic Sance, Ze dany jev nastane. Pfevod pravdépodobnosti na Sanci a
zlogaritmovani je provedeno dle ndsledujici rovnice [25]:

row = 1og[Lj, (1.5)
-y

kde y, . je bodnanové pfimcea y bod na logistické kfivce.

Hodnoty 0, 1 z logistické primky jsou po transformaci na pfimku rovny —oo,c0. Hodnota 0.5
na logistické pfimce tvofi pocatek nové y osy, tj. je rovna 0 na pfimce. Po transformaci jsou
optimalizovanymi parametry m,b z rovnice pfimky:

y=mx+b (1.6)

Kvali datdm v nekoneénu neni mozné tuto pfimku optimalizovat metodou nejmensich
Ctvercl Casto pouzivanou u linedrni regrese. Proto se pro optimalizaci pouZivda zminéna
metoda maximalni vérohodnosti.

Po optimalizaci primky je zpétna transformace provedena pomoci rovnice:

elog(,v,,w)
Y 1T o) (1.7)

2.4.2 Logisticka regrese pro vice tfid
Zakladni algoritmus logistické regrese resi bindrni problém, ale pfi vyuZziti metody one-vs-
rest je mozné jej pouzit i pro klasifikaci s vice kategoriemi [21].

Pokud pfi logistické regresi obsahuje kategorizacni vektor y vicero tfid, pak se provede
binarni regrese pro kazdou ze tfid zvlast. Pfi bindrni regresi je u zvolené tfidy vy nastavena
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logickd hodnota 1 a u zbytku dat logickd hodnota 0. Pro kazdy vektor pfiznakid v X je zjisténa
pravdépodobnost kazdé tfidy v y a je zvolena kategorie s nejvyssi pravdépodobnosti [26].

Nejvétsi nevyhodou tohoto pristupu je komplexni vypocet, ktery zpUsobi problémy pfi
klasifikaci velkého mnozstvi dat s velkym poctem tfid [26].

2.4.3 Klasifika¢ni presnost

Nejbéznéji pouzivanou metrikou klasifikatorl (ale i prediktora) je klasifikaéni presnost,
ktera je pocitana na testovacich datech jako pocet spravnych predikci déleny celkovym
poctem predikci [21]. Nejvétsi nevyhodou této metriky je selhani u nevybalancovanych dat,
kde je vétsi mnozstvi vektorll jedné kategorie oproti dalSim kategoriim [27]. Tento problém
Ize Fidit rovnomérnym vybérem dat.

2.5 Pfiznaky

V popisu detekénich algoritm( i klasifikator( se ¢asto pracuje s pojmem priznaky dat. Jedna
se 0 méfitelnou vlastnost nebo charakteristiku signalu, ktera do urcité miry popisuje jeho
varianci. Jedna se o Siroky pojem a spada do néj velké mnozstvi nastrojl, kterymi Ize rlizna
data popsat. Priznaky jsou vstupy do prediktivnich modell a jejich volbou se rozumi
rozhodnuti o tom, které charakteristiky signdlu budou vstupovat do modelu a které ne, na
zakladé toho, jak moc jsou pfinosné pro detekci daného problému [28].

MuzZe se jednat o volbu vstupl a vystupl mechanického systému, které budeme méfit,
nebo o jejich modifikaci. Vstupni signdly mohou byt mezi sebou nasobené (tzv. polynomialni
neuron), zpozdéné, popsané jinou charakteristikou (primér, smérodatna odchylka atp.) a
mnohé dalsi [20].

V této praci se pracuje se dvéma modely strojového uceni a kazdy bude vyZadovat jiné
pfiznaky. Jeden model je pro predikci vystupl stroje, jehoZ cilem je napodobit dynamiku
systému, kterd poslouzi k odhaleni anomalie. Druhym modelem je klasifikator, jehoz cilem je
stanovit jakou chybu nalezena anomalie reprezentuje.

Zakladnim zplGsobem volby pfiznakl je lidskd dedukce podporend technickym ovéfenim
(zpravidla korelaci, nebo kontrolou kvality predikce modelu), dalsi moznosti je pouZiti
genetickych nebo jinych optimalizac¢nich algoritm0 pro testovani, které priznaky maji nejvétsi
a které nejmensi vliv na vysledek predikce [28].

Dale jsou popsany vSechny pfiznaky, které byly zvaZeny a otestovany v ramci této prace.
Pocatecni volba ptiznakd byly provedena na zdkladé reSerSe technik popist signalu a
inZenyrské dedukce.

2.5.1 Pfiznaky pro predikci dynamiky
V pripadé priznakl prediktivniho modelu popsaného v kapitole 2.3 se zpravidla jedna o
rekurenci, vytvareni polynom(, zpozdéni vstupt a pfidavani na vstup minulé hodnoty vystupu.

2.5.1.1 ZpoZdeéni vstupl
Zpozdovani vstupl spociva v rozsifeni matice vstupnich vektord o vektory se zpozdénim o
nékolik ¢asovych krok(. V disledku méreni nebo zpozdéné reakce nékteré jevy mohou byt
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vuci sobé fazové posunuty, vtakovych pfipadech muzZe byt zpoZzdéni vstupl ucinnym
priznakem [20].

2.5.1.2 Pridani vystupu

Pridavani vektor( vystupu z minulych ¢asovych kork( na vstupy je dalsi i¢inna metoda, jak
zlepsit kvalitu predikce [20]. Zaklada se to na principu setrvacnosti urcitych jevl. Napr. pokud
by bylo vstupem do predikce zmacknuti peddlu plynu v auté a predikovanym vystupem
rychlost auta, potfebovali bychom pro predikci navic predchozi hodnoty rychlosti, protoze tu
nelze zjistit ze zrychleni samotného.

2.5.1.3 Rekurence

Rekurence spociva v rozsifeni vstupni matice o prfechozi hodnoty predikovanych vystupt
misto mérenych vystupl. Pfi malé hodnoté chyby predikce tento pfiznak umozniuje
predikovani hodnot po omezenou dobu bez méreni vystupl. Po prekroceni urcité periody by
doslo ke zna¢nému zvétSeni chyby predikce.

2.5.1.4 Polynomidlini
Vytvareni polynomU rozsifuje vstupni matici o nasobky vstupl mezi sebou. Nejcastéji se
jednd o kvadratické a kubické nasobky nebo jejich kombinaci [20].

2.5.2 Pfiznaky pro klasifikator
2.52.1 PCA

PCA (v angl. Principle Component Analysis, v ¢j. analyza hlavnich komponent) je algoritmus,
ktery se ve strojovém uceni pouzivd pro mnoho ucell, napt. snizovani dimenzi, shlukova
analyza, detekce anomalii, filtrace, vybér pfiznakl apod. Analyza hlavnich komponent se
provadi singularnim rozkladem kovariacni matice, ze kterého jsou ziskany vlastni vektory a
vlastni Cisla matice.

Vlastni ¢isla s nejvyssimi hodnotami oznaduji vlastni vektory, které popisuji nejvice variance
dat. Rekonstrukce signdlu na zakladé vlastnich vektor(i s nejvy$simi vlastnimi Cisly tak
umoziuje filtraci dat od anomalnich hodnot.

Priznakem do klasifikdtoru mohou byt viastni ¢isla kovariaéni matice, ktera se budou ménit
v pfipadé, Ze dojde ke zméné zavislosti ve vahach systému.

2.5.2.2 Korelace
Koeficient korelace vyjadfuje linearni vztah mezi dvéma zvolenymi pribéhy a jeho hodnoty
se pohybuji v rozmezi <—1,1>. Hrani¢ni hodnoty vyjadfuji, Ze je mezi dvéma prabéhy silny

linearni vztah, zatimco 0 oznacuje, Ze mezi dvéma prlibéhy neexistuje linedrni zavislost [29].

Jako pfiznak lze pouzit korelacni koeficient mezi oknem aktualnich vah a referencnim
signalem, ktery reprezentuje urcity pribéh (linedrni nebo polynomidlni). To umozni sledovat
vznikajici trend v pohybu vah a identifikovat, Ze vahy konverguji k novym hodnotam nebo Ze
se v nich objevuji nelinearity.
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2.5.2.3 Abbottova—Firestoneova kfivka

Abbottova—Firestoneova kfivka je ndstroj pouzivany v metrologii pro popis nerovnosti a
drsnosti povrchu a stanoveni nosného podilu. Principidlné se jedna o kumulativni distribuéni
funkci profilu nerovnosti nebo Sumu. Tento nastroj poskytuje 5 pfiznaku, které Ize pouzit
k limitované charakterizaci harmonického pribéhu, ale hlavné k charakterizaci Sumu [1], viz
obr. ¢. 2.

— Abbottova krivka
R o o
______ Vyrovnavaci piimka
RkI
Rvki Mr1 Mrz\
I - Y
n | [ R O

0 20 40 60 80 100 %

Obr. 2 — |lustrativni obrdzek Abbottovo-Firestonovo kiivky na pravé strané pro sum na levé
strané [1]

Princip vzniku krivky zobrazuje obr. €. 2, kde Sum po levé strané je preveden na Abbottovo-
Firestonovo ktivku po pravé strané a jsou zobrazeny mérené parametry (pfiznaky):

R, je hloubka jadra drsnosti
R, je redukovana vyska vystupk( nad jadrem profilu drsnosti

R, je redukovana hloubka prohlubni pod jddrem profilu drsnosti

M, je nejmensi materidlovy podil jddrového profilu drsnosti

r

M, je nejvétsi materidlovy podil jadrového profilu drsnosti

2.5.2.4 Rychla Fourierova transformace (FFT)

Rychld Fourierova transformace umoznuje ziskat ptiznaky, které souvisi s frekvencemi
vyskytujicimi se v signdlu. Konkrétnim pfiznakem mohou byt nejvice vyznamné frekvence,
které prekracuji vypocteny prah.

2.5.2.5 Zdkladni statisticky popis

Zakladnimi statistickymi parametry okna dat je mozné obdrzZet dalsi sérii pfiznak(. Jednd o
aritmeticky prdmér, smérodatnou odchylku a zakladni kvantily (0.2, 0.5, 0.75). Stabilita téchto
parametrd bude rlst se zvétSujicim se oknem dat.

2.5.2.6 Parametry drsnosti

Pramyslova metrologie dale poskytuje pres 15 parametrd drsnosti, které Ize pouzit pro
detailni analyzu Sumu signdlu. Tato oblast priznak(i se prolina s pfiznaky, které lze ziskat ze
statistického popisu. To, co metrologicky pfistup pfindsi navic je napad oddéleni Sumu od
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vinéni a trendl a zaméreni se na detailni analyzu cistého Sumu. Parametry drsnosti tak
poskytuji priznaky pro charakterizaci zmén v Sumu.

NejbéZnéjSim parametrem je R, (aritmetic), ktery reprezentuje primérnou aritmetickou
hodnotu absolutniho prabéhu profilu sumu. Vypocet [1]:

;|y,-|

R_

a

(1.8)
n

Dal$im parametrem je R, (quadratic). Primérna kvadraticka uchylka profilu, ktera se svym

principem podobad Ra. Vypocet [1]:

(1.9)

R, (skewness) popisuje Sikmost profilu drsnosti. Tento parametr je velmi citlivy na odlehlé
hodnoty a je vice vhodny na periodické signaly. Vypocet [30]:

R, =32"% (1.10)

S
SJ’

kde y je aritmeticky prGmér Sumu, y je median Sumu a s, je smérodatna odchylka.

R,, (kurtosis) popisuje Spicatost profilu drsnosti a stejné jako R, je velmi citlivy na odlehlé
hodnoty. Jednd se o Ctvrty centralni moment vydéleny kvadratem rozptylu. Vypocet [31]:

R —i (1.11)
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3 Prakticka ¢ast

Cilem praktické c¢asti této prace je navrzeni, sestaveni a otestovani algoritmu schopného
detekce anomalii na skute¢ném stroji a to tak, aby byl pouZitelny v praxi.

Nejdfive jsem stanovil zakladni poZadavky kladené na algoritmus, ze kterych jsem vychazel
v pozdéjsSim ndvrhu. Dale byl zvolen stroj, na kterém bude navrzeny algoritmus testovany.
Drivéjsi volba stroje umozni pochopeni konkrétnich praktickych vyzev, které nejsou patrné
v teorii. DalsSim krokem je vybér a testovani pfiznakd a detekéniho algoritmu, které budou
pouzity ve vysledném detekénim systému. Nasleduje kompletni kddové sestaveni celkového
systému vcéetné zpracovani dat, interpretace vysledkl a zabaleni algoritmu do rozhrani, se
kterym muZe pracovat uZivatel a pomoci, kterého bude mozné algoritmus aplikovat na
pramyslovy stroj.

3.1 Stanoveni zakladnich poZadavku

V této kapitole bude popsano nejen stanoveni zakladnich pozadavkd, ale i jakym zplsobem
se zajisti jejich dosazeni a jakym zplsobem se budou kontrolovat na findlnim systému.
Zakladni pozadavky na detekéni stroj vychazi ze 7 nejcastéjSich kritérii kladenych v praxi
popsanych v kapitole 2s.2.

e Robustnost a kompromis
Zajisténi: Bude zajisténo vytvorenim odolnych metod detekce anomalie, moznosti
nastaveni kompromisu (prahu detekce) a dikladnym testovanim téchto metod na
raznych variacich moznych anomalii popsanych v kapitole 2.1.
Kontrola: Metrika predikéni pfesnosti popsané v kapitole 2.4.3.

e Jednotné skalovani dat
Zajisténi: V detekénim algoritmu bude Skalovani dat kompenzovano pomoci metod,
které nebudou zavislé na jednotném skalovani dat vzhledem k neustdlému
porovnavani s referen¢ni hodnotou, jejiz Skadlovani se bude ménit spolecné s novym
vzorkem dat.
Kontrola: Prohlédnuti kédu a ujisténi se, Ze kdd pro Skalovani dat je zajistén dle planu.

e Minimalizace parametrl
Zajisténi: Prizkum charakteru optimalnich parametr( algoritmu a navrZeni
automatizace jejich volby.
Kontrola: Soupis vsech nastavitelnych parametrl a zohlednéni mozZnosti jejich
automatizace.

e Generalizace
Zajisténi: Volba vhodnych detek¢nich algoritmd, jejichZz detekce anomalie bude zaviset
pouze na dikladném poznani normalniho signdlu.
Kontrola: Kontrola probéhne poslanim na vstupy do systému vektor nahodnych dat
misto aktudlniho signdlu a naslednym zkontrolovanim, jestli vysledky davaji smysl.
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e Nezavislost
Zajisténi: Zajisténa vhodnym navrzenim algoritmu a jeho prlibéZznym simulovanim pfi
rdzném mnozstvi vah, dat a Sumu.
Kontrola: Vyzkouseni navrZzeného systému na jiném mnozstvi vah a jiné délce okna.

e Adaptace
Zajisténi: Zajisténa snizenim narok( na mnoistvi dat a vytvorenim kalibracniho
algoritmu na pfizplisobeni detekéniho prahu na zakladé novych normalnich dat.
Kontrola: Zméreni mnoiZstvi dat potfebnych smysluplnému natrénovani systému a
otestovani trénovani systému pomoci navrzeného kalibra¢niho algoritmu.

e Vypocetni komplexnost
Zajisténi: Vypocetni komplexnost zavisi nejen na spravné volbé detekénich algoritmd,
ale i na naprogramovani a vyhodnocovaném mnozstvi dat. Pro sniZeni vypocetni
komplexnosti bude kladen dlraz na volbu nastroji s potencidlem prace v Zivém case.
Kontrola: Zméreni ¢asu na vypracovani jediného vzorku dat.

Téchto 7 kritérii vychazi z obecnych pozadavk( kladenych v riznych praktickych aplikacich,
musime proto také zohlednit pozadavky, které vychazi z icelu navrhovaného systému a z cile
prace.

e Systém musi byt dostatecné citlivy na rozpoznani zmén v dynamice systému, jesté
pfed zavaznym selhanim, které by vedlo k neplanované udrzbé.
Zajisténi: Vytvareni systému schopného detekovat chyby pod hladinou Sumu modelu.
Kontrola: Metrikou predikéni presnosti dle kapitoly 2.4.3 na anomadliich pod hladinou
sumu.

e Systém musi byt z programatorského hlediska lehce prizplsobitelny rozliSnym
strojum.
Zajisténi: Psani kédu systému do vétSiho mnoiZstvi nahraditelnych modulll a
normalizace dat, které se mezi moduly predavaji.
Kontrola: Vizualni kontrola grafického zndzornéni struktury kédu

e Systém musi mit zredukované nebo nulové chyby prvniho druhu, které by mohly
zpUsobit falesny poplach a tim padem faleSnou neplanovanou udrzbu.
Zajisténi: Volba detekéniho algoritmu na zakladé jeho vysledk(l v metrice chyby
prvniho druhu.
Kontrola: Metrika falesné pozitivnich detekci pfi testovani algoritma.

Redeny problém popsany v Uvodni kapitole, tj. vytvofeni systému, ktery zpFesni planovéni
udrzby, neklade takovy dliraz na praci systému v Zivém case. Vétsi diraz se klade na praci
algoritmu v urcitych intervalech v zavislosti na mnoiZstvi vyrobenych kusd. Tim se snizuji
naroky na vypocetni komplexnost.

18



3.2 Zvoleny stroj

Pro otestovani navrzeného algoritmu jsem zvolil stroj Shaker Tira TV 51140. Jednd se o
stroj, ktery je pouzivan pro vibracni zkousky pfi rGzném vysokofrekvencnim priabéhu signalu.
Volbu uvedeného stroje opodstatnily tfi charakteristiky: jednoducha konstrukce, vysoké
dynamické zatiZeni a vysoky stupen linearity. Tyto charakteristiky usnadnuji praci na vedlejsich
algoritmech a umoznuiji se soustredit na hlavni napln prace — detekci anomalii.

Jednoducha konstrukce spociva v relativné nizkém poctu soucasti, které ovliviuji vysledny
pohyb a zaroven se jedna o SISO (v angl. single-input-single-output, v ¢j. jeden-vstup-jeden-
vystup) systém. Jednoducha konstrukce umoziuje pochopit jaky vliv bude mit simulovana
chyba na vystupni hodnoty a také pochopeni moznych zdroja chyb. SISO sniZuje naroky
vedlejsi algoritmy jako je zpracovani dat a prediktivni algoritmus, ¢imz se zrychluje doba
simulace.

Vysoké dynamické zatiZeni poskytuje motivaci pro aplikaci vytvoreného systému na tomto
stroji. Je zplUsobeno ucelem vibracni zkousky, ktera je pouZivand pro vysokofrekvenéni
testovani soucasti [32]. VSechny vodici a elektronické prvky mechanismu jsou tak vystaveny
vysokému poctu cykld. Pfi hodinovém vysokofrekvencnim testovani pomoci bilého Sumu
(frekvence 3200 Hz) dojde k pres 10 milionim zmén pohybu [32].

Vysoky stupen linearity je ocekavan sohledem na princip fungovani stroje, protoze
hodnota proudu pfimo zodpovida za silu pUsobici na pracovni ploSinu, jak je popsano
v kapitole 3.3.2.2. Vypocteny koeficient determinace po zpracovani dat pro dany stroj je

R*=0.7, co? poukazuje na vysoky stuperi linearity, viz kapitola 2.3. Hlavnim zdrojem
nelinearity jsou pruzné vodici prvky, vyrovnavaci polohové mechanismy a pruzeni mezi
pracovni ploSinou a civkou armatury, na kterou pulsobi sila (viz popis stroje dale v této
kapitole). V dlsledku vysokého stupné linearity dojde k usnadnéni prace s prediktivnim
modelem.

3.2.1 Popis stroje

Ve své podstaté Shaker funguje jako reproduktor. Sklada se z téla (Cervené na obr. €. 3, 4, 5)
a armatury, ktera je uprostied téla (Zluté na obr. ¢. 3, 4, 5). Télo obsahuje pdlové civky
(oranzové na obr. ¢. 3, 4, 5), do kterych vstupuje stejnosmérny proud a generuje statické
magnetické pole. Armatura obsahuje cylindrickou civku (zelené na obr. ¢. 3, 4, 5), kterou
prochazi fizeny stfidavy proud a tim dochazi k pohybu armatury ve statickém magnetickém
poli pélové civky.

IdedlIni kmitani armatury probihd, kdyZ se nachazi okolo vychoziho tzv. centralniho bodu
(ve vertikalni ose pohybu). KdyZ je na armaturu upevnéné zavazi je bod kmitani sesunut dolu.
Pro kompenzaci nezadouciho posunu bodu kmitani je pod armaturou zafizeni regulujici tlak
vzduchu, ktery armaturu vraci zpét do pocatecni polohy.

Stroj navic obsahuje Degaussovo civku (rliZové na obr. . 4, 5), ktera je za ucelem eliminace
Sumovych magnetickych proudd, které by jinak vifily do okoli.
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Obr. 4 — Schématické zobrazeni modelu Shakeru [33]
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Obr. 5 — Schéma skutecného Shakeru V830 od LDS [33]



Z popisu stroje vyplyva, Ze nejvice dynamicky zatéZované soucasti (tj. ty, které se aktivné
Ucastni kmitavého pohybu) jsou horizontalni a vertikdlni vodice, pruznd sténa armatury,
tésnéni mechanismu na vyrovnavani polohy a cylindricka civka.

3.2.2 Popis dat

Je dllezité si uvédomit, Ze detekéni algoritmus nebude detekovat anomadlie samostatného
stroje, ale celého fetézce zatizeni od ziskani vstupniho signalu po ziskani vystupniho. Proto je
dllezité si uvést vSechna zafizeni, ktera v tomto procesu ucinkovala.

Vystupnim signdlem je prabéh napéti korespondujici s vertikalnim pohyb armatury, ktery
byl ziskdn piezoelektrickym akcelometrem TRIAXIAL ICP® ACCELEROMETE pfipevnénym ke
stfedu pracovni plochy armatury, viz ¢erveny obdélnik A na obr. ¢. 6.

Vstupnim signdlem je zesileny pribéh napéti vstupujici do cylindrické civky stroje, ktery byl
ziskan pocitatem pfimo ze 16-kandlového zesilovace CCLD typu 2694 od spolecnosti Briel &
Kjeer.

Celym fetézcem zafizeni, ve kterych mohlo dojit k nalezeni anomalie, byl zesilovac, shaker
a akcelometr. S ohledem na cil méreni nebyla méfici zafizeni kalibrovana, zasadni podminkou
je, Ze nastaveni téchto zafizeni zlistanou v pribéhu méreni neménna.

; b \ 9 t
Obr. 6 — Fotografie Shaker Tira TV 51140 s otevienym krytovdnim
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Pro simulaci jsem vyuzil dvou pfistupnych nedestruktivnich zptsob(l zavedeni anomalie do
systému — povoleni vertikadlniho a horizontalniho vedeni armatury, viz Zzluty (B) a modry (C)
obdélnik na obr. €. 6.

Nejprve bylo naméfeno 30 vzorkd signdlu bez zavedeni anomadlie v periodé 30 vtefin
s intervalem méreni 10 vtefin. Poté byl stroj zastaven a doslo k umysinému povoleni jediného
$roubku na zvoleném vedeni. Sroubek byl povolen tak, aby vile vedeni nebyla zfetelna
lidskému oku a aby nebyl zaznamenan slySitelny rozdil ve zvuku vedeni prfed a po povoleni.
Nasledné bylo provedeno méreni o stejném poctu vzork(, intervalu a periodé. Na zavér bylo
po upevnéni armatury znovu provedeno méreni bez anomilie.

3.3 Volba pfiznakd

Volbu pfiznakd jsem proved| na dvou simulovanych modelech a s naslednym otestovanim
na datech namérenych ze stroje. Pro ohodnoceni funkcionality pfiznaku jsem se zaméfil na 3
druhy anomdlii: zména charakteristiky Sumu, zavedeni nové frekvence, linearni a kvadraticka
zména parametru. Zbylé 2 anomadlie uvedené v kapitole 2.1 jsem netestoval kv(li obdobnému
principu detekce. Detekce zmény frekvence funguje na podobném principu jako detekce
objeveni nové frekvence a skokovd porucha se pfi detekci projevi obdobné jako zména
koeficientu na urcitou hodnotu.

Anomdlie jsou do modelu zavadény postupné narlstem amplitudy pomoci funkce sigmoid
(viz obr. €. 1) od 0 az na vybrany nasobek Sumu, aby bylo mozné testovat i detekci ndbéhu

anomalie. Pfiznaky jsou poté testovany individudlné jak je uvedeno v kapitole 3.3.3.

Ridicim signalem u simulovaného modelu je dvojita sinusoida o nejvyssi frekvenci 10 Hz a
maximalni amplitudé 1.5 (viz obr. €. 7). Je popsana rovnici:

x =sin(10.2.7.t)+0.5*sin(4.2.7.¢) (1.12)

Do simulacnich rovnic je zanesen Gaussovo Sum se smérodatnou odchylkou 0.01
(0.6% maximalni amplitudy signalu).
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Obr. 7 — Obradzek prubéhu vstupniho signdlu do simulovanych modeli
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3.3.1 Testované anomalie

3.3.1.1 Zména charakteristiky sSumu

Zména charakteristiky Sumu byla provedena zménou amplitudy Sumu nebo zménou
hustotniho rozloZeni Sumu. Pro otestovani pfiznakd byla provedena zména z normalni
distribuce Sumu na uniformni (viz obr. €. 8), Poissonovou a beta distribuci. Zména distribuce
byla uskutecnéna pomoci funkce sigmoid, aby doslo k plynulému prechodu. Na obr. €. 8 je
zobrazeno poufZiti sigmoidu pro utlum plvodniho Sumu, ndbéh nového Sumu a jejich
kombinaci.
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Obr. 8 — Pfechod z normdlniho Sumu na uniformni

Dale v této praci mluvim o amplitudach anomalii v ndsobcich Sumu. Kde hodnoty blizké 0
znamenaji, Ze jsou anomalie témér nepatrné. Jak lze vidét z obr. €. 8 zména amplitudy u
nového struktury Sumu bliZici se 0 by naopak zplsobila znaéné zmény v systému. Z tohoto

diivodu je nové zavadény (anomalni) um sum”® slozen z originalni distribuce umu sum

anomal orig

a nové distribuce Sumu sum dle nasledujici rovnice:

anomal ?

v

R
sum

anomal = a'gumanamal + mln((l - a)a 1)‘§umorig ’ (1 13)

kde a je amplituda anomalie. Pokud a =0, pak je novd struktura Sumu identickd s Sumem
pavodnim; pokud (a > 0)v (a <1), pak je nova struktura Sumu kombinaci obou Sumu; pokud

a>1 potom nova struktura Sumu zcela odpovida Sumu zavadéné anomalie s amplitudou
rovné a.
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3.3.1.2 Vyskyt nové frekvence

Nova frekvence je do systému zavddéna pomoci sinusoidy o frekvenci 20 Hz. Frekvenci jsem
zvolil tak, aby nebylo nutné zvySovat vzorkovani simulace, ¢imz by se zpomalil vypocetni ¢as
simulace, aby frekvence byla jasné viditelna na grafu Fourierovo transformace (tj. byla daleko
od nuly) a aby nedoSlo k zaméné s frekvencemi fidiciho signalu. Prabéh zavadéni nové
frekvence je zobrazen na obr. €. 9.
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Obr. 9 — Zavedeni nové anomadlni frekvence do signdlu

3.3.1.3 Zména koeficient

V pfipadé simula¢nich modelli mechanického systému se jednd o degradaci vybraného
koeficientu, ktery reprezentuje soucast mechanického systému. V jednodussim linedrnim
modelu je zménou koeficientu myslena zména pfirlstku b, nebo zména zesileni vystupu m ,
dle rovnice (1.14) v nasledujici kapitole. Testovana zména koeficientd probihad linearné,
kvadraticky a skokové. Priklad priibéhu simulace anomalie zménou koeficientl a jeji dopad na
vystupni hodnoty je zobrazen na obr. €. 10.
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Obr. 10 — Zavedeni anomdlie zmény koeficientu dle funkce sigmoid
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3.3.2 Popis simulovanych model(

3.3.2.1 Jednoduchy linedrni model
Pro rychlé otestovani velkého mnoiZstvi pfiznakd jsem pouZil zékladni linedrni model
rozsireny o Sum:

y=mx+b+sum, (1.14)
kde m=1.5a b=0.

Chyby uvedené v kapitole 2.1, se vnasi do systému Upravou Sumu, koeficientl m,b nebo
upravou signalu y, , kde

Vous =Y +Chyba (1.15)

3.3.2.2 Model skutecného dynamického systému

Pro dUkladnéjsi kontrolu zvolenych algoritm( a jejich schopnosti popsat zmény v systému
jsem sestavil simulaéni model zvoleného stroje. S ohledem na strukturu stroje popsanou
v kapitole 3.2.1, Ize jeho mechanicky model sestavit tak jak je zobrazeno na obr. €. 11.

e
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= kZ(X - XB]

Mechanical Model Electrical Model

Obr. 11 — Mechanicky a elektricky model shakeru

Télo shakeru (Cervené na obrazku) je pomoci upevnovaci konstrukce pripevnéno k podlaze
a pomoci vodicich prvkd drzi armaturu (Zluté na obrazku) v ose. K armature je pfipevnéna
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cylindrickd civka (zelené na obrazku) skrz tenkou pruznou sténu. Cylindricka civka se nachazi
ve stacionarnim magnetickém poli a v zavislosti na velikosti a sméru proudu uvnitf civky na ni
pusobi sila pfimo Umérnd proudu.

Lang [34] rozsifuje popis modelu o elektrickou cast. Zminuje problematiku zpétné
elektromotorické sily, ktera vznikd v dusledku pohybu civky v magnetickém poli. Pfi pohybu
vznika v civce proud pfimo Umérny rychlosti civky v poli. Tento jev zahrnuje do elektrické ¢asti
popisu systému, jak je uvedeno na obr. €. 11, kde rychlost civky vici elektrostatickému poli je
definovana jako x.—x,, kde x,. je rychlost civky vici po¢atku soufadnicového systému a x,
je rychlost téla shakeru vici pocatku souradnicového systému.

Maticovy zapis pohybovych rovnici modelu vypadd nasledovné:

M. 0 0 0]} X, Cc -C. 0 01 x.
0 M, +M, 0 O0}X%, N -C. C.+C; -C; 0 Xp N
0 0 M, 0] X, 0 -C; C,+C;, 0] x,4
0 0 0 0} 0 k, 0 -k, L\ di/dt
K, -K. 0 —k, || x. 0
N -K. K;+K,. -K 0 ||x| |0 (1.16)
0 -K K, +K; k | x4 0
0 0 0 R i e

Pro simulaci modelu pomoci knihovny python je tfeba pfepsat maticovy zapis na stavovy
model:

X =Ax+ Bu (1.27)
y=0Cx, (1.18)
kde stavové matice jsou:
0 1 0 0 0 0 0 |
K G K S 0 0 K
MC MC MC MC MC
0 0 0 0 0 0
K. C. K +K; C.+C; K, C 0 (1.19)
A=\M,+M, M,+M, M,+M, M, +M, M, +M, M,+M,
0 0 0 0 0 1 0
0 0 Ky C CK,+Kg  C+Cy ko
M, M, M, M, M,
0 —E 0 0 0 k—2 _R
L L L ]
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T
B :{O, 0,0,0, 0,0,%} (1.20)

0 0 0 1 0 0 0
C= k. Co B kg +k, gt kg Cy 0 (1.22)
m,+m, m,+m, m, +m, m,+m, m,+m, m,+m,
stavovy vektor:
X=Xy s Xy s X K] (1.22)
a vstup:
u =i (1.23)

Matice vstupniho vektoru C je zvolena tak, aby odpovidala veli¢indm ziskanym z
akcelometru — poloha a rychlost.

Simulace je provedena pomoci skriptu signal.StateSpace z knihovny scipy. Tento skript
umoznuje na zakladé stavovych matic, vstupl, pocatecnich podminek a daného ¢asového
vektoru provést simulaci systému. Problematické je zavadéni anomalie. Zavedeni anomalie do
takového systému vyZaduje zménu koeficientll stavovych matic v pribéhu simulace, coz
simulaéni nastroj scipy neumoznuje. Zavedeni zmény koeficientd pomoci vstupniho signalu,
by vedlo k prepsani stavovych rovnic na komplikované nelinedrni stavové rovnice, které by se
ve vysledku musely linearizovat a zavedené zmény by se tim eliminovali. Potencidlnim dalSim
feSenim je sepsani vlastniho fesi¢e stavovych rovnic, coz by bylo ¢asové a programatorsky
narocné.

Dal jsem proto prioritu pfistupu kosimulace. Zaklada se na mikro a makro simulaci. V mikro
simulaci je vytvoren scipy model na kratky ¢asovy interval. Po mikro simulaci jsou stavové
matice A, B, C zménény podle strategie zavadéni anomalie pro dany c¢asovy okamzik dle
kapitoly 3.3.1. Poté je vytvoren novy scipy model na zakladé zménénych matic a s pocatecnimi
podminkami odpovidajicimi stavim v poslednim kroku predeslé mikro simulace. Proces
provedeni simulace a vypocet novych hodnot se nazyva makro simulace. Kédové provedeni
simuldtoru je dostupné v pfiloze €. 1.

Mikro simulace je nastavena na nejmensi mozny ¢asovy interval — jeden krok vstupniho
signdlu. Celd simulace probiha pro simulovany interval 30 s.

Stanoveni koeficientl navrzeného modelu bylo provedeno ruéné pfi porovndavani vysledku
s modelem navrienym Pawlikem [32]. V jeho praci vypracovava identifikaci stejného modelu
shakeru s Uspésnou shodou vysledk(l. Odhad koeficientl byl zvolen volbou realistickych
hodnot modelu a jejich naslednou Upravou tak, aby se prlibéh vystupli z modelu podobal
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pribéhu vystupu identifikovaného modelu. Z Nyquistovy kfivky na obr. €. 12 vyplyva, Ze
v dUsledku ruéniho stanovovani koeficientll se navrieny model znacné lisi od skutec¢ného
prabéhu. Jak lze pozorovat na pribéhu vstupd a vystupl u navrzeného modelu a
identifikovaného modelu na obr. €. 13, je nastaveni pro uUcely detekce anomalie dostatecné.

Hand Written Nyquist MatLab Nyquist

20

10

Imaginary
o
Imaginary

=

=30 =20 =10 o 10 —60 =40 =20 o 20
Real Real

Obr. 12 — Nyquistova krivka navrZzeného modelu (modre) a identifikovaného modelu
(Cervené)
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Obr. 13 — Priibéh vystupu navrZzeného modelu (modre) a identifikovaného modelu (Cervené)
pri krokovém pribéhu vstupu (zelené ¢darkované)
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3.3.3  Vybér a testovani pfiznakl

Cilem je vybrat priznaky, které budou pouzity pro detekci a popis anomalie. S ohledem na
sedmé kritérium principl detekénich algoritmi — komplexnost vypoctu — je dulezité zvolit
takové priznaky, které nebudou zavainé zatéZzovat dobu vypoctu.

Vybér a testovani se sklada ze tii ¢asti:
1. Prizkum — Vybér velkého mnoistvi algoritm(/prfiznakd na zakladé jejich popisu.
Vystupem prizkumu je vypis pfiznakud a algoritm( s potencialni schopnosti detekovat
a klasifikovat anomalie.

2. Test — Zredukovani vybranych algoritmi/pfiznakd a popfipadé pridani novych na
zakladé testu na jednodussich rovnicich. Vystupem testu je vypis nastroju, které se
pouziji pro vytvoreni detekéniho systému.

3. Due Diligence — Zredukovani a Uprava algoritm( na zdkladé dukladného testu celého
systému a jeho jednotlivych ¢asti na vSech simulovanych modelech a skutecnych
datech, viz kapitola 3.5.

3.3.3.1 Prizkum

Na zakladé prazkumu byl zvolen jeden detekini algoritmus a 7 ptiznakovych nastroja
popsanych v kapitole 2.5.2. Z dostupnych detekcnich algoritmi byl zvolen algoritmus learning
entropy, predevsim kvili moZnosti online nasazeni, vysoké citlivosti na neoc¢ekdvanou zménu
vah a také kvili nizkym ndroklim na pfesnost modelu. Neschopnost detekovat anomalie, které
snizuji snahu uceni je vykompenzovan3, jak je uvedeno kapitole 3.4.2.2 popisujici programové
reSeni learning entropy.

Zvolené ptiznaky pro dalsi testovani jsou singularni hodnoty z PCA, koeficient korelace mezi
referenénim a aktudlnim signdlem, parametry z Abbottovy-Firestonovy kfivky, zakladni
statistické koeficienty, nejvyznamnéjsi frekvence Fourierovo transformace a zakladni
parametry drsnosti. Tento soubor priznakd byl zvolen pro jejich potencialni schopnost popsat
velkou Skalu anomalii a budou vice rozebrany v nasledujici kapitole testovani.

3.3.3.2 Testovani

Vytridéni zakladnich pfiznakl pomoci testovani bylo provedeno na jednoduchém linedrnim
modelu. Pfiznaky byly hodnoceny na zakladé schopnosti detekovat anomalie uvedené
v kapitole 3.3.1. Cilem je vytvofit nejmensi moznou sadu pfiznakl, které jsou schopné
charakterizovat vSechny druhy anomalii. Schopnost charakterizovat anomalii hodnotim jako
schopnost odliSit normalni signal od signalu zatizeného anomalii na zdkladé daného pfiznaku.

Pro testovani je vygenerovan signdl o intervalu 3 min s frekvenci vzorkovani 200 Hz. Timto
je splnéna podminka prevence aliasingu dle Shannon-Kotélnikova teorému: ,Aby nedochazelo
k aliasingu, musi byt vzorkovaci frekvence vétsi nez dvojnasobek nejvyssi frekvence
harmonickych sloZek obsaZenych ve vzorkovaném signalu.” [35]. Ridici signdl je generovan dle
rovnice (1.12), ktery vstupuje do linedrniho modelu popsaného rovnici (1.14).

Kazdy pfiznak je testovan na 5 riznych amplituddch anomalie. Amplitudy jsem stanovil jako
nasobky Sumu pro pochopeni citlivosti pfiznaku. Navic byl kazidy pfiznak testovdn na
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normalnim signdlu bez anomalie pro stanoveni béZznych odchylek. Jsou otestovany amplitudy
na 5 hladinach sumu: 0x, 0.25x, 0.5x, 1x, 2x.

Pro danou chybu a amplitudu je vygenerovan signdl s chybou a bez chyby s normalnim
(Gaussovo) Sumem o smérodatné odchylce 0.01. V dlsledku vysoké frekvence a nizké
amplitudy anomalii a Sumu je kazda anomalie na celé délce signalu graficky nepatrna.
Vysledny signal vypada velmi podobné pribéhu vstupl na obr. ¢. 7.

Na signalu bez chyby je naucen linearni prediktivni model s gradientnim ucenim. Pro SISO
systém tim vznikaji dvoje vahy, které reprezentuji koeficienty linearni rovnice. Uéeni je
provedeno pomoci 100 epoch s mirou uceni le-4, coZ jsou parametry zajistujici konvergenci
vah pro dany pfipad, viz obr. ¢. 14.
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Obr. 14 — Konvergence vah jednoduchého modelu v pribéhu epoch

Nasledné je model aktualizovan 1 epochou na signdlu s chybou. Pfedmétem prizkumu jsou
prabéh vah v této aktualizované epose, viz obr. €. 15 a pfirGstek vah, viz obr. ¢. 16. Z jednoho
z téchto prabéhu (v zavislosti na zvolené technice) je poté ziskan testovany ptiznak. Pro danou
chybu a amplitudu se tento proces opakuje 100x a sleduje se pramér a smérodatna odchylka
prabéhu testovaného priznaku.

—
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Obr. 15 — Priibéh vah normdlniho signdlu v posledni epose (pred cervenou linii) a priibéh vah
signdlu s anomadlii (po ¢ervené linii) po z-skdre. Pozn.: z-skore provedeno pro zviditelnéni
rozdild
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Obr. 16 — Priibéh prirtstkd vah normdlniho signdlu v posledni epose (pred cervenou linii) a
priabéh prirustkd vah signadlu s anomadlii (po Cervené linii)

Vystupem testu je ohodnoceni vyznamnosti pfiznaku na zdkladé toho, jestli hodnoty
pfiznaku jsou znacné vyssi u signdlu s anomalii nez u normdlniho signalu. To je posouzeno
porovnanim pravdépodobnostnich pribéhd hodnot, viz ilustrativni obr. ¢. 17. Hodnoti
vzdalenost prlméru pfiznaku dat s anomalii od priméru pfiznaki normalnich dat a
vyznamnost rozdilu téchto rozlozeni.

Vzdalenost
g
- X
S Sanomélie 1
IJ norm p .
norm anomaélie

Obr. 17 — Ilustrativni obrdzek zkoumanych kritérii pfiznakt

Kritérium vzdalenosti mezi dvéma primeéry charakterizuje prlimérnou schopnost daného
priznaku odlisit anomalii od normalnich dat a vypocitd se v nasobcich smérodatné odchylky
normalnich dat:

vzddlenost = M, (1.24)

N

norm
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kde u, . ..ie primér pfiznakd dat s anomalii, x, je primér pfiznakd normalnich dat a
S,.., J& smérodatna odchylka normalnich dat. Cim vy$3i je hodnota vzdalenosti tim vétsi je
Sance, Ze priznak dokaze kategorizovat danou anomalii.

Kritérium odliSnosti popisuje vyznamnost pfiznaku pro charakteristiku signalu, a i pro
schopnost jeho detekce bez chyb prvniho druhu. Vyznamnost se uréuje pomoci Z-statistiky:

Z — ﬂanomalie ;ﬂnorm 3 , (1-25)
Sqr(Sanomalie +Snorm )

kde s je smérodatna odchylka dat s anomalii.

anomdalie

V praxi se povazuje signal za stejny, pokud je hodnota Z-statistiky nizsi nez 2, ale v pfipadé
této prace, nebude vétsi odliSeni mozné. Pravdépodobnostni krivky obou pribéhl budou
velmi blizké. Vychazi ze stejné distribuce s velmi malymi zménamiv signalu, které se na vdhach
modelu projevi nepatrné a tim padem nedojde u pfiznakd k vyznamnému statistickému
odliSeni. Proto subjektem pozorovani neni absolutni hodnota Z-statistiky a kritéria
vzdalenosti, ale jejich porovnani mezi vSemi pfiznaky.

Zakladni podminkou je, Ze obé statistiky prokazuji korelaci s rostouci amplitudou anomalie.
Kromé porovnavani pfiznakli mezi sebou se jesté sleduje, ktery typ anomalie dany pfiznak
detekuje lépe.

Mezi kritériem Z-statistiky a vzddlenosti plati vztah, Ze ¢im vétsi je rozdil mezi hodnotami

kritéria Z a kritéria vzdalenosti, tim vétsi je Sance chyby druhého druhu, tj. Ze chybny signal
bude identifikovan jako normalni.

32



3.3.3.2.1 PCA

V PCA jsou objektem prlzkumu vlastni Cisla kovariacni matice vytvorené ze signalu
s anomalii. V porovnani s ostatnimi pfiznaky se v tab. €. 1 neukazuje schopnost popsat Sum a
vysledky v popisu anomalie frekvence a anomalie koeficientu jsou priamérné.

Nejvétsim problémem je vypocetni doba kovariacni matice, ktera roste s mnozstvim vah,
velikosti okna a vzorkovaci frekvenci. Z tohoto divodu nejsou pfiznaky PCA zvoleny do dalSiho

kola.

Tab. 1 — Skére testu pfiznaku PCA

Y4 Vzdalenost Amplituda Strategie
0.131118 0.182574 0.25 sum
0.231368 0.31429 0.5 sum
0.092343 0.11592 1 sum
0.386835 1.561602 2 sum
0.395806 1.947415 0.25 frekvence
0.563723 5.27409 0.5 frekvence
0.629019 10.967778 1 frekvence
0.63893 21.064787 2 frekvence
0.68188 21.335278 0.25 koeficient
0.770759 23.717764 0.5 koeficient
0.835891 29.707967 1 koeficient
0.766206 42157275 2 koeficient

33



3.3.3.2.2 Priznaky korelace

Priznak korelace byl zvolen pro potenciadl detekovat trendy na vahach modelu zjisténim
jejich koeficientu korelace s jednou z referencnich funkci, ktera reprezentuje hledany trend.
Referenénimi funkcemi jsou pfimka svirajici s obéma rovinami pocatku 45° a druha mocnina
této primky. Ukazka pfipadu vhodného korelace je zobrazena na obr. €. 18, kde dochazi
k linedrnimu poklesu vahy modelu w, vdusledku ne¢ekané zmény koeficientu. Jednd se o
pripad chyby popsany v kapitole 3.3.1.3. Korelacni koeficient této vahy s referenéni rostouci
pfimkou je roven -1.

wl
=== norm signal border
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Obr. 18 — Linedrni pokles vahy modelu v disledku zmény hodnoty koeficientu linedrni
rovnice. Cervenou linii je indikovany vznik anomdlie

Dle predpokladu, korelace ukazali v testu lepsi vlastnosti pfi detekci skokovych zmén, u
kterych se neuron pfizplisobuje nabéhem bez vykyvi, jak je zobrazeno na obr. €. 18. Skokovou
anomalii je zména koeficientu, na kterém priznak ukazuje v tab.¢. 2 vyssSi skére nez u
ostatnich anomalii. V porovndni s ostatnimi pfiznaky je ale skore podpramérné. Priznak
korelace neukazuje schopnost detekce Sumu a schopnost detekce frekvenci je také
v porovnani s dalSimi pfiznaky podprimérna. Z téchto divodl neni pfiznak vybran do dalSiho
kola testovani.

Tab. 2 — Skére testu ptiznaku korelace

y4 Vzdalenost Amplituda Strategie
0.063243 0.090336 0.25 Sum
0.05786 0.081334 0.5 Sum
0.051145 0.07173 1 Sum
0.068281 0.096572 2 $um
0.221021 0.325296 0.25 frekvence
0.349008 0.52116 0.5 frekvence
0.447652 0.668059 1 frekvence
0.528012 0.782313 2 frekvence
0.595756 0.873717 0.25 koeficient
0.654203 0.948502 0.5 koeficient
0.705485 1.010822 1 koeficient
0.751059 1.063555 2 koeficient
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3.3.3.2.3 Priznaky Abbottovo—Firestoneovo krivky

Pro ziskani Abbottovy-Firestonovy kfivky neexistuje v knihovné python zadny algoritmus,
proto k obdrZeni této krivky je sestaven vlastni algoritmus pfiloZzeny v pfiloze €. 3. Z této krivky
se ziskava 5 koeficientl z prlbéhu pfirastkl vah, jak je uvedeno v kapitole 2.5.2.3 a do tabulky
se pridava koeficient s nejlepsi hodnotou Z-statistiky a vzdalenost této hodnoty.

Abbottova-Firestoneova kfivka v tab. €. 3 ukazuje lepsi vysledky v detekci anomalie Sumu
nez v detekci ostatnich anomalii a zaroven ukazuje v detekci Sumu lepsi vysledky nez ostatni
priznaky s vyjimkou pfiznakd drsnosti. V porovnani's drsnosti ma lepsi hodnoty z-statistiky, ale
mensi vzddlenost. Nejvétsim zdporem tohoto pfiznaku je velké mnoiZstvi nastavitelnych
parametrd. Kvali podobnym vysledkim s pfiznaky drsnosti, mensi vzdalenosti a naruseni
podminky minimalizace parametr( tento priznak nepostoupil do dalSiho kola testovani.

Tab. 3 — Skére testu pfiznaku Abbottovy-Firestonovy kfivky

y4 Vzdalenost Amplituda Strategie
0.533029 0.892183 0.25 sum
0.893918 2.496407 0.5 sum
0.94183 3.159482 1 sum
1.0131 6.360481 2 sum
0.805478 5.163372 0.25 frekvence
0.641504 41778 0.5 frekvence
0.682074 4149182 1 frekvence
0.747527 7.336649 2 frekvence
0.769815 6.849251 0.25 koeficient
0.864231 7.076207 0.5 koeficient
0.920825 8.732164 1 koeficient
0.97934 12.91392 2 koeficient

3.3.3.2.4 FFT pfiznaky

Zvoleny princip pfiznaku rychlé Fourierovo transformace je volba tfi nejvyznamnéjsich
frekvenciv anomalnim i normalnim prabéhu pfirGstkd vah a jejich vzajemné porovnani. Pokud
se frekvence obou signalu neshoduji pak priznak vypisuje tyto nové frekvence, jinak je nulovy.
Vyznamné frekvence jsou stanoveny Sestindsobkem smérodatné odchylky ve frekvenénim
grafu.

Kvali principu pfiznaku FFT nelze priznak objektivné testovat hodnotami Z-statistiky a
vzdalenosti. Normalni data vykazuji absenci novych frekvenci, a tak jsou priimér i smérodatna
odchylka normalnich dat nulové.

Posoudil jsem pfiznaky FFT na zdkladé hrubych dat pfiloZzenych v pfiloze €. 2. Navrzené
reSeni FFT neukdzalo schopnost presné detekovat anomalni frekvenci, ale prokazalo odolnost
vUci chybdm prvniho druhu a variabilitu hodnot v riznych anomalii. Proto je tento pfiznak
vybran pro testovani v dalsim kole.
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3.3.3.2.5 Statistické priznaky

Statistickymi priznaky jsou primér, smérodatna odchylka a 75., 50. a 25. kvantil, které se
zkoumaji na pribéhu vah. Statistické pfiznaky ukazaly nejlepsi schopnost v detekci anomadlie
koeficientu s nejvétsi slabinou v detekci Sumu.

Nesrovnalost mezi vzdalenosti a z-statistikou v tab. €. 4 poukazuje na vysoky rozptyl hodnot
pfiznak( pri detekci anomalie. To mlzZe byt zplsobeno vétSim rozptylem vah pfi uceni
s velkym pocétem odlehlych hodnot, které vyznamné ovliviuji vysledek. Podobny rozptyl Ize
pozorovat u pribéhu vahy w; na obr. ¢. 18.

Rozdil mezi Z-statistikou a vzdalenosti neovliviiuje prvni kolo vybéru pfiznakd, protoze tyto
dvé statistiky nejsou dostatecné pro posouzeni pfinosu pfiznaku pfi klasifikaci. Jsou
dostatecné na posouzeni, jestli pfiznak popisuje anomdlii.

V porovnani s ostatnimi algoritmy ma nejlepsi schopnost detekovat anomalii koeficientu,

je jednoduse proveditelny s minimalni vypocetni komplexnosti a nema zadné nastavitelné
parametry. Proto je sada statistickych ptiznakd zvolena do dalSiho kola.

Tab. 4 — Skore testu statistickych priznaku

y4 Vzdalenost Amplituda Strategie
0.087466 0.124394 0.25 Sum
0.167713 0.237009 0.5 Sum
0.090014 0.121546 1 Sum
0.337888 0.682865 2 sum
0.486831 7.543862 0.25 frekvence
0.604418 18.786928 0.5 frekvence
0.646516 38.243407 1 frekvence
0.647883 73.017951 2 frekvence
0.690684 73.769306 0.25 koeficient
0.779525 81.918135 0.5 koeficient
0.843677 102.488784 1 koeficient
1.071294 145.419092 2 koeficient
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3.3.3.2.6 Priznaky drsnosti

Koeficienty drsnosti jsou dalsi sérii priznak(l orientovanych na detekci Sumu. Pro popis
pfirastku vah jsou zvoleny pfiznaky drsnosti Ra, Rg, Rdq, Sikmost a Spicatost, které jsou
detailné popsané v kapitole 2.5.2.6. Zvolené priznaky ukazuji relativné dobrou schopnost

detekce vSech anomalii, ale pfedevsim Sumu.

Velky rozdil mezi Z-statistikou a vzdalenosti v tab. ¢. 5 zplUsobuji obdobné divody jako u
statistickych ptiznakt, kdy v pripadé pfirGstku vah lIze také pozorovat velky rozptyl s velkym
mnozstvim odlehlych hodnot na obr. €. 19.
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Obr. 19— Velky rozptyl prirlstku vah zplsobeny prudkou zménou koeficientu
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V porovnani s ostatnimi pfiznaky projevuji drsnostni pfiznaky nejlepsi skore v rozpoznavani
Sumu (podobné jako Abbottovo-Firestonovo kfivka) a nabyvaji dobrého skére i u ostatnich
anomalii. Jejich kédové provedeni jednoduché, vypocetné rychlé a nema zadné nastavitelné
parametry. Pro tyto davody jsou drsnostni ptiznaky zvoleny do dalsiho kola.

0.901471
1.049713
1.508438
1.55765
0.436641
0.469303
0.60537
0.679479
0.682701
0.761903
0.806328
0.731479

Tab. 5 — Skore testu priznakl drsnosti

2.838273
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21.21327
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3.4 Kompletni popis navrhu

Na zakladé zvolenych pfiznakl jsem navrhl systém se strojovym ucenim pro detekci a
analyzu anomalii dynamického systému (zkracené STUDNA), ktery se sklada z 5 kédovych
celkd, viz obr. ¢. 20. V této kapitole bude popsan rozbor kaidého z téchto celkd, jejich
provedeni a aplikace na zvoleném stroji.

rozhrani

PFijeti signalu —| Ziskani pfiznaku Detekce anomalie - Databaze ‘

Obr. 20— Datové schéma STUDNA (uroveri 0)

UZivatelské J

Prijeti signalu je ¢ast kddu, ktera se stard o ziskani signalu ze senzord vybraného stroje a
upravu tohoto signalu do normalizované podoby.

Ziskani pfiznakli a detekce anomalie je soubor kodd, ktery normalizuje a analyzuje
obdrzeny signal a detekuje, jestli ve stroji nedoslo k poruse. Jedna se o hlavni zaméreni této
prace a jsou subjektem dalSiho kola testovani. Detekce anomalie je nasledné popsana

v kapitole 3.5.

Databaze je kéd, ktery uklada a nahrava vytvorené prediktivni modely. Je podkladem pro
klasifika¢ni algoritmy a dlouhodobou predikci poruch.

UZivatelské rozhrani je kod, ktery umoiZniuje uZivateli (obsluha stroje, manazer,
administrator, programator) aplikovat dany algoritmus na zvoleny stroj, provadét Upravy
v nastaveni detekce, sledovat stav stroje a sledovat predikci a analyzu poruch daného stroje.

3.4.1 Prijetisignalu

Kéd pro pfijeti signdlu ze senzor( a jeho zpracovani bude vzdy individualni pro zvoleny stroj.
Proto v této praci kdd pro pfijeti signalu detailné nerozebiram. Pfijeti dat ze zvoleného stroje
je provedeno pomoci existujiciho kédu v rozhrani MatLab pouzitého Vitem Pawlikem v jeho
praci [32]. ObdrZena data jsou uloZzena ve formatu .csv a nasledné podavana do algoritmu
STUDNA v offline rezimu.

S ohledem na dobu a princip vypoctu je pfijimani signalu davkové v intervalech, které jsou
pfi pouZiti jednoho procesoru vrozestupu alesponn 18 vtefin. Davkovym pfijimanim je
mysleno, Ze do algoritmu vstupuje nejen aktudlni hodnota signalu, ale i 10 vtefin predeslych
hodnot s konstantni periodou vzorkovani.
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Délka ddvkového okna a frekvence vzorkovani ovliviuji predevsim dobu vypocltu a
natrénovani modelu. Délka davkového okna by méla byt dostatecné dlouhd na to, aby
zachytila chovani systému i v pfitomnosti Sumu. Frekvence vzorkovani by méla byt dostatecna
na to, aby nedochazelo k aliasingu.

V rdmci zpracovani pfijatého signdlu musi dojit k odstranéni NaN hodnot, odstranéni
duplikatl, prevzorkovani a pfipadnym dalsim Upravam individudlnim konkrétnimu stroji [20].

3.4.2  Ziskani pfiznakl

Ziskavané priznaky jsou zvoleny na zdkladé testu v kapitole 3.3.3 a jejich princip je detailné
popsdan v kapitole 2.5. Ddle je popsdno praktické provedeni ziskani ptiznak( ze skute¢ného
signalu. Jedna se o nejvice rozsahly a klicovy kdd této prace. Sklada se ze 7 ¢asti, viz obr. €. 21:
baleni signalu, zpracovani dat, ziskani priznakll pomoci learning entropy, statistickych
koeficientl, drsnostnich koeficientl a frekvencniho rozboru a baleni dat.

:Z(skéﬂ(phzmaku I
: . . Ziskani learning Z\sk.anl Ziskani pfiznakl Z‘Ska_r“,
—=Baleni signdluf——= Zpracovanidat —= . —=  statistickych frekvencnich  |—=
i entropy pfiznakd drsnosti

Balenidat |—=
! { ) priznakd pfiznak( i

Obr. 21— Datové schéma ziskdni priznakd (uroveri 1)

Balenim signalu a balenim dat je myslena Uprava datovych vstupl nebo vystupl do
normalizované podoby, ktera je pouzitelnd dalSim algoritmem na stejné Urovni datového
schématu a zaroven srozumitelna pro uzivatele. Vysledkem baleni je python dictionary, ktera
obsahuje klice s ndzvem dat, které dany kli¢ nese. Baleni signdlu na konci algoritmu je soucasti
kazdého kodového celku v kédu ziskani ptiznaka.

3.4.2.1 Zpracovdni dat

PFi zpracovani dat dochazi k natrénovani vah neuronového modelu na normalnich datech
a poté k aktualizaci téchto vah na aktudlnich datech, viz obr. €. 22. Pokud natrénovany model
jiz existuje v databazi, bude nacten.

1 Zpracovdni dat

Trénovani modelu

: Aktualizace
an ! 0 : an
= — odelu — Baleni dat —— =
Signalovy Balik ! o i PFedzpracovany Balik

Nahrani modelu

Obr. 22— Datové schéma zpracovdni dat (urovern 2)

Pti dikladném natrénovani iterativniho prediktivniho modelu s dostatecnym mnoZstvim
epoch se vahy systému stabilizuji a omezené pohybuji okolo konkrétnich hodnot. Pohyb je
zplUsoben neschopnosti systému se naucit na Sum v datech a zpravidla i neschopnosti
konvergovat k lokalnimu minimum v disledku zafixované hodnoty miry u€eni. To znamena, ze
pfirdstek vah je pfi dalSim trénovani shora a spodu omezeny a nezmensuje se.
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Aktualizaci vah je myslena Uprava vah neuronu pomoci novych dat. Dochazi tim
k pretrénovani modelu, pti kterém jsou vahy z posledni epochy uéeni vychozimi hodnotami.
Pti aktualizaci vah na novém signalu identického systému bude mit pribéh pfirGstku vah
stejnou statistiku, jako v posledni generaci jeho trénovani (za predpokladu, Ze jsou vahy
stabilizované). Pokud ale v sledovaném systému doslo ke zméné v jeho dynamice, pak se to
pfi aktualizaci projevi na prirastku vah dw, tj. bude platit, Ze

dw,, >max (| dw,,,. |), (1.26)

norm

kde dw,,, jsou pfirtstky vah aktudlniho signalu a dw, , normalniho signalu.

norm

Vstupem do algoritmu je vstupni signal stroje, vystupni signdl stroje, ¢as, metadata a
uZivatelska data pro nastaveni uciciho algoritmu. Vystupem je python dictionary obsahujici
prabéh snahy uceni (absolutni hodnota pfrirlistk( vah), pribéh vah, pribéh pfirastkd vah a
zkracené vstupy, vystupy a Cas v dasledku procesu tvorby ptiznakl pro prediktivni model
popsanych v kapitole 2.5.1 a vice rozebirany dale. Kédové provedeni zpracovani dat je
v pfiloze €. 4 s ndazvem kddu batch_preprocessing.

3.4.2.1.1 Trénovdni modelu

Volba struktury prediktivniho modelu je individualni na zakladé konkrétniho problému, viz
kapitola 2.3. Model v této praci je sestaven jako rekurentni neuron metodou gradientového
uceni s linearni strukturou.

Pfed natrénovanim modelu je mozné zvolit dvé Upravy vstupnich dat (viz. obr. ¢. 23),
popfipadé zvolit pokracovani bez upravy. Upravou dat je moZnost zpoidéni a rekurence,
v dUsledku kterych je nutné zmensit velikost vstupniho okna. Tyto Upravy se zpravidla
pouzivaji pro zlepSeni kvality predikce, ale ve STUDNA je hlavnim ucelem zlepseni detekce
anomalie.

Trénovdni modelu

Zpozdéni vstupl Fit modelu na normdini data

[ 1 ] a
—_—

Vstup 1 =

~w
Normalni signal OpoZdéna data w Véhy
| Zpozdéni g - —w2;§ L L —>
______ w3 Ulozeni

b
Vystup —
ot

Obr. 23 — Datové schéma trénovdni modelu (uroven 3)

Na skutecnych datech ze Shakeru se ukdzalo dostacujici trénovat model i bez zpozdéni
vstupll, coZ znacné zrychluje vypocetni rychlost v pfipadé testovani na velkém mnoZstvi dat.
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Pro predikci bylo zvoleno 300 epoch s mirou uceni 1. Pfi tomto nastaveni doslo ke
konvergenci vah, viz obr. €. 24 a chyby predikce pod 10 % maximalni hodnoty signalu. Toto
nastaveni lze automatizovat nastavenim neomezeného poctu epoch a sledovanim hodnoty
pfirastku vah. Pokud je zména pfirtdstku vah zanedbatelna, pak je mozné uceni zastavit.

— wo
0.8 | wl

0.6

0.4

0.2

Weight Magnitude

0.0 P

T T T T T T T
] 50 100 150 200 250 300
Epoch

Obr. 24— Pribéh vah prediktivniho modelu v zdvislosti na mnoZstvi ucicich epoch

3.4.2.1.2 Aktualizace modelu

Schéma aktualizace modelu je obdobné jako na obr. €. 23 s rozdilem vystupu. Na vystupu z
aktualizace jsou poskytnuta data uvedena v popisu zpracovani dat a nové vahy modelu nejsou
uloZeny, tj. prediktivni model je po aktualizaci vracen do stavu pred aktualizaci. Aktualizace
v takovém pripadé slouzi pouze pro ziskdni vystupl. Na rozdil od trénovani modelu neni cilem
konvergence vah, ale naopak sledovani prvni epochy, ve které jsou pfirlstky vah nejvétsi.

Nastavenim poctu epoch v aktualizaci vah je uZivatel schopen ovlivnit citlivost modelu.
Aktualizace modelu v této praci byla testovana pouze na prvni epose, proto je to také
doporucéené nastaveni.

3.4.2.2 Ziskdni learning entropy pfiznakd

Algoritmus ziskdni ptiznakd learning entropy funguje na principu uvedeném v kapitole
2.2.2.2 srozdilem uprav, které umoZnuji pouZiti algoritmu i pfi detekci anomalii sniZujicich
aktivitu neuron( na uUkor presné predikce ¢asového okamziku vzniku anomalie. Celkovy
postup je schématicky zobrazen na obr. €. 25.

- Learning entropy priznaky

N -
Automatické Prahova hodnota

[ nastaveni citlivosti
uu= 7 Y ra ™~ / ~ . - - AR
( ( Detekce ) ( )

Ziskani learning . -
- o .- » Eliminace Sumu —— e podezielych
Snaha uceni Learning entrop:

/ | S Baleni dat b »
entropy signalu y | Vycisténe LE hodnor

— »
Podezfelé hodnoty
/ . vy

Obr. 25 — Datové schéma ziskdni learning entropy pfiznakd (uroven 3)
Prvnim krokem je obdrZeni snahy uceni z posledni epochy trénovani modelu na normalnich

datech a z posledni epochy aktualizace modelu na aktudlnich datech. Oba pribéhy jsou
spojeny do navazujiciho prabéhu snahy uceni individualni pro kazdou vahu, viz obr. €. 26.
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Obr. 26 — Snaha uceni vahy wO pro natrénovany prediktivni model na datech ze shakeru se
zobrazenymi optimalizovanymi prahovymi hodnotami (horizontdlné cervené). Data bez
anomdlie pred cervenou ¢drkovanou linii, data s anomdlii po Cervené cdrkované linii

Poté je proveden vypocet learning entropy, dle vzorce (1.1), viz obr. €. 27. Vypocet se
provadi na spojeném priabéhu snahy uceni normalniho signalu a aktudlniho signalu. Koeficient
£ je vypocten dle vzorce:

By = M S (1.27)

kde Hir| je aritmeticky primér i-té snahy uceni, a,je prahovy koeficient z rozsahu fixné

stanovenych koeficientll @ a s | je smérodatna odchylka pro i-tou snahu uceni.
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Obr. 27 — Learning entropy pro natrénovany prediktivni model na datech ze shakeru se
zobrazenou optimalizovanou prahovou hodnotou (horizontdlné cervené). Data bez anomdlie

7

pred cervenou ¢drkovanou linii, data s anomdlii po ¢ervené cdarkované linii
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Nasledné je vypoctena detekéni prahova hodnota TFD (z angl. threshold for detection),
pomoci které jsou detekovany podezielé vykyvy v learning entropy. Je vypoctena na
obdobnym zplsobu jako prahové hodnoty /£

TFD = u,, +c.s,, (1.28)

kde 4, je aritmeticky primér LE, ¢ je fixné nastaveny prahovy koeficient a s,, je
smérodatnd odchylka LE.

Prahové koeficienty jsem nastavil ve vychozi formé na a = <2,5> s krokem 0.5a ¢=3. Toto

nastaveni ukazalo dobré vysledky pfi detekci na simulovanych datech, ale ne pfi testu na
skute€nych datech. Pro skutecny mechanismus jsem proved| genetickou optimalizaci téchto

koeficientll a jednou z optimalizovanych moznosti (viz pfiloha €. 5) jsou hodnoty a = <1.4,4.4>

s krokem 0.1 a ¢ =3, které znacné zlepsili vysledky predikce, vice v kapitole 3.5.1. Prahy
vytvorené z optimalizovanych hodnot jsou zobrazeny na obr. €. 26, 27.

Na rozdil od postupu uvedeného v teorii, po detekci podezfelych hodnot LE dochazi
k secteni celkového poctu podezielych hodnot, které se objevily v oblasti normalniho signalu
a oddélenég, které se objevily v oblasti aktualniho signalu.

Mnozstvi chybnych detekci pomoci learning entropy bude statisticky stejny v normalnim i
aktudlnim signdlu za predpokladu, Ze oba signaly vychazi z identického dynamického systému.
Proto je moZné nastavit prahovou hodnotu poctu podezielych hodnot, které se nepovaZzuji za
anomalii a tim fidit citlivost learning entropy a zmirnit diraz na pfesnost zvolenych koeficientt
a,c.

V pfipadé, Ze v dusledku anomadlie dojde k snizeni snahy uceni, pak bude obsahovat
aktudlni signdl mensi mnozstvi podezielych hodnot nez normalni signal a bude moiné
detekovat i snizeni snahy uceni.

3.4.2.3 Ziskani statistickych priznakt

Rychly a jednoduchy algoritmus, ktery slouZi pfedevsim pro rozsifeni popisu signalu pro
klasifikaci. Vstupem do kalkulace statistik jsou vahy z posledni epochy prediktivniho modelu
pro normalni a aktualni signdl. Vystupem je priimér, smérodatna odchylka a 75., 50. a 25.
kvantil.

3.4.2.4 Ziskdni pfiznakd drsnosti

Na rozdil od statistickych pfiznak( je pro ziskani pfiznakd drsnosti potfeba odfiltrovat z vah
Sum a nasledné jej analyzovat, viz schéma na obr. €. 28. Provadi se vypocet smérodatné
odchylky Sumu, Ra, Rq, Rdqg, Sikmost a Spicatost, detailnéji popsané v kapitole 2.5.2.6.

Pro filtraci Sumu je pouzit PCA filtr, ktery jsem sestavil na zdkladé metodiky popsané
v kapitole 2.5.2.1. Prvnim krokem je transformace vektoru signdlu na matici. Algoritmus jsem
nastavil tak, aby nova matice byla sloZzena s nejvice rovhomérnym pomérem stran. Poté dojde
k singularnimu rozkladu matice a znovusloZeni z nastaveného poctu zakladnich komponent.
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Pocet zakladnich komponent je nastaven na 30 % strany matice. V posledni fazi je signal znovu
sloZen z vlastnich vektor( s nejvyssi hodnotou vlastnich Cisel. Pro provedeni PCA transformace
je vyuzit skript PCA z knihovny sklearn.decomposition. Kéd filtru je k nalezeni v pfiloze €. 6 pod
nazvem clear_noise_rough.

an ! Kalkulace ) . Kalkulace , .
! R —|  Filtrace Sumu  |— . — Baleni dat —
parametru koeficient( H

Drsnostni Balik

Obr. 28 — Datové schéma ziskdni priznakt drsnosti (droveri 2)

3.4.2.5 Ziskani frekvencnich priznak(

Ptiznaky jsou ziskavany z prirtstku vah. Postup jejich ziskani je schématicky zndzornén na
obr. ¢. 29. Nejdfive se provede rychla Fourierova transformace zvlast na normalnich datech a
zvlast na aktualnich datech. Nasledné jsou pomoci prahové hodnoty vybrany vyznamné
frekvence v daném signalu (s nejvyssimi hodnoty PSD*). V posledni ¢asti kédu jsou tyto
vyznamné frekvence porovnany s frekvencemi v plvodnim signdlu a vystupem je vektor o
omezené velikosti s novymi frekvencemi.

! Normalni dw N mmm i : A e iy :
: Fourierovo 'Nalezem Vyznamné frekvence Rozpoznani frekvenci ) ]
: frg, ps vyznamnych - > . . - > Baleni dat »
f transformace [ X novych frekvenci :

_ frekvenci | '

List novych

Aktuadlnidw  \_ / mmm
(T1]

- e . J

Obr. 29 — Datové schéma detekce novych frekvenci (uroveri 3)

*PSD — Power Spectral Density (v &j. sila spektrdlni hustoty). Odpovida energetické distribuci pro danou frekvenci. Cim vyssi
je hodnota, tim vyznamnéjsi je frekvence.
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3.5 Oveéreni navrzeného systému

Ovéreni systému STUNDA je provedeno pomoci metrik definovanych v zakladnich
pozadavcich v kapitole 3.1 s cilem zjistit, jak navrzeny systém splfiuje podminky robustnosti a
kompromisu, dostateéné citlivosti a chyby prvniho druhu. Tyto metriky jsou zkoumané na
jednoduchém linedrnim _modelu (model A), modelu skuteéného dynamického systému
(model B) a skute¢nych datech (model C) zvlast pro celkovy systém i pro jednotlivé pfiznaky
systému.

Na kazdém priznaku bude ohodnocena jeho detekéni pfesnost, velikosti chyb a klasifikacni
presnost. Detekcni presnost se stanovi jako pocet sprdvné oznacenych dat vici celkovému
poctu dat. Velikostmi chyb se méfi chyba prvniho a druhého druhu, tj. jaké procento
normalnich dat bylo pfi detekci oznaceno jako anomalni (faleSné pozitivni), a naopak jaké
procento anomalnich dat bylo oznafeno jako normalni (faleSné negativni). Klasifikacni
presnost se stanovuje jako mnozstvi spravné klasifikovanych dat vici celkovému poctu dat.

Pro jednoduchy model a model skutecného systém jsou vygenerovany vzorky 30s signalu
s vzorkovaci frekvenci 2 kHz. Ve vytvorenych vzorcich prevazuji vzorky normalniho signalu
s mensim zastoupenim anomalniho signalu. Pfiloha ¢. 8 poskytuje detailni popis mnozstvi dat
a jejich zastoupeni u klasifikace a detekce. Data jsou rozdéleny na 60 % trénovacich data 40 %
testovacich tak, aby mély presné stanovené procentudlni zastoupeni anomalii a normalnich
hodnot s ndahodnym vzorkem dat.

Anomadlie je vnasena do jednoduchého linedarniho modelu zplsobem, ktery je detailné
popsan v kapitole 3.3.3.2. U modelu skute¢ného systému jsou pro vneseni anomalie zvoleny
koeficienty L, R, ks, cs, kc, cc dle obr. €. 11. Anomalie, které jsou na tyto koeficienty aplikované
byly zvoleny nahodné v amplitudé 30% plvodni hodnoty koeficientu. Popis parametrd,
zvolené strategie anomalie a vliv zmény téchto parametrd na vysledny signal je v priloze ¢. 7.
Na skute¢ném modelu jsou ¢asovani méreni a vneseni anomalie popsany v kapitole 4.2.2.

Detekce signdlu je provddéna dvéma metodikami:

Prahova predikce. Jednd se o nastaveni horniho a spodniho prahu pfiznakll normalniho
signalu a anomdlie je detekovana, pokud alespon jeden z ptriznakl prekracuje nebo
podkracuje nastaveny prah. Prah se nastavuje dle poznatkl Chowa, viz kapitola 2.2.1.1 ze
zaznamenaného mnoistvi dat normalniho signalu. Pro stanoveni prahu jsou pouzity 4
smérodatné odchylky daného pfiznaku a algoritmicky zajisténo zvyseni této hladiny, pokud by
doslo k objevu fale$né pozitivnich hodnot na trénovaném signalu.

Logisticka predikce je predikce dat pomoci klasifikdtoru popsaného v kapitole 2.4.
Principem je nauceni klasifikatoru na anomalnich a normalnich datech a kategorizovani dat do
dvou tfid: normalni, s anomalii. U takového algoritmu se ocekava vyssi presnost, ale hlavni
nevyhodou pfi pouziti v praxi je potfeba velkého mnoZstvi dat s anomalii.

Klasifikace je provadéna pomoci logistické regrese rozsSifenou o metodu one-vs-all
umoznujici klasifikaci pro vice tfid, viz kapitola 2.4.2.
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Pro kalibraci prahové predikce jsou trénovaci data pouze normdalnim signalem bez anomilii.
Pro logisticky model je soucasti trénovacich dat i data s anomaliemi, jak je zobrazeno
v pfiloze ¢. 8.

V tabulkach vyhodnoceni pfiznak( jsou dale uvedeny Upravy signalu. Pro viechny testy byly
testovany dva typy pfiznakl. Jednim je Cistd hodnota ptiznakd daného signalu bez zZddného
dalsiho zpracovani. Druhym je pomér aktualnich priznakd a ptiznakd referencnich normalnich
dat, na kterych byl naucen prediktivni model (leva strana dat na obr. ¢. 27). Kvlli zamezeni
chyb nekonecna jsou nulové hodnoty pfiznakd nastaveny na velmi nizké Cislo, které se
v pfiznacich nevyskytuje (v daném pripadé 1le-5). To umoznuje predejit inf hodnotam a
poskytnout klasifikatoru data k hodnoceni.

Uvedené hodnoty v tabulkdch vyhodnoceni maji smérodatnou odchylku pod 5% pokud
neni uvedeno jinak.
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3.5.1 Learning Entropy pfiznaky

V testu ukazal priznak learning entropy vysokou odolnost vici falesné pozitivnim chybam
pfi zachovani vysoké presnosti predikce. V prahové predikci na jednoduchém modelu (A) v
tab. ¢. 6 dosahuje v porovnani s ostatnimi pfriznaky nejlepsich vysledkd presnosti. Nejvétsi
problém se projevuje v rozpoznavani anomalii 50% zmény struktury Sumu. V logistické regresi
se dosahuje podprlimérnych vysledku, ale pouze na zdkladé learning entropy je moziné
klasifikovat az okolo 60 % dat a predikovat az 97.8 % chyb.

Z testu na realnych datech a datech simulovaného modelu je presnost prahové predikce
modelu pod 77%. Z detailnéjsiho prizkumu dat simulovaného modelu jsem zjistil, Ze model
nebyl schopen detekovat chyby koeficientl L, R, kc a ks, jejichZ spolecnou vlastnosti je nizky
projev anomalie na vysledném pribéhu (viz priloha ¢. 7). Z divodu podezieni, Ze sniZzeni
vykonu je disledkem nastaveni parametr( algoritmu jsem provedl| optimalizaci genetickym
algoritmem pomoci 9ti datovych vzork( skuteéného signdlu (1 normdini a 8 pro anomalii
svislého a horizontalniho vodi¢) a individudlni sniZzeni prahu na 2 ndsobek smérodatné
odchylky. Po optimalizaci ukazuje algoritmus vyrazné vyssi pfesnost u skutec¢nych dat (nejvyssi
ze vSech priznakl), pfi sniZzeni faleSné pozitivnich vysledk( a sniZzeni smérodatné odchylky
vysledku z 20.1% na 6%.

Oproti drsnostnim a statistickym priznakim vykazuje v testech tento pfiznak horsi
schopnost detekovat nizké amplitudy chyb. To lze kompenzovat optimalizaci nastaveni
parametrd, pricemz poté tento priznak vykazuje vysokou presnost pfi zachovani minimalniho
mnozZstvi faleSné pozitivnich chyb. Zasadni nevyhodou tohoto algoritmu je mnoZstvi
nastavitelnych parametru.

Tab. 6 — Presnost predikce pfiznak( learning entropy

orahova oredikce Bez 87.2% 0% 12.8 %
P Pomér 94.5 % 0% 5.5 %
Bez 88.7% 7% 43%
A Logisticks predik
SEIEE [rEel €6 Pomér 83.4% 4.8% 11.8 %
Bez 60.3 % - ]
Klasifik
astrikace Pomér 60.6 % ; )
orahovs oredikce Bez 52.4% 0.0 % 47.6 %
P Pomér 52.4% 0.0 % 47.6 %
Bez 90.5 % 7.7 % 1.8%
B Logisticks predik
RELIEC RS e Pomér 91.6 % 8.3% 0.0 %
g Bez 60.7 % - -
Klasifikace Pomer 65.1% ) )
Bez 77.7 %* 1.0% 21.3%
Prahova predikce Pomér 74.6 %* 1.6 % 22.2%
Optimalizace 90.1 % 0.8 % 8.3%
C osisticks predikce Bez 97.8% 1.1% 1.1%
g P Pomér 76.6 % 1.5% 21.9%
B Bez 83.0% - ]
Klasifikace Pomer 64.2 % i i

*velmi vysoky rozptyl hodnot (+- 20.1 %)
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3.5.2 FFT ptiznaky

Ptriznaky rychlé Fourierovo transformace dosahuji oproti ostatnim priznakiim relativné
nizkého mnozstvi faleSné pozitivnich hodnot, a to predevsim pti prahové predikci. Z hlediska
klasifikace tento algoritmus ukdzal potencidl samostatné klasifikovat zmény v signalu, ale
predevsim pfi klasifikaci s ostatnimi pfiznaky zlepsuje celkovou presnost.

Nizkd presnost prahové predikce u modelu B v tab. €. 6 signalizuje absenci frekvencné
zalozené anomalie v simulovaném modelu.

Na FFT nebyla testovana metoda poméru kvili vychozim nulovym hodnotam.

Tab. 7 — Presnost predikce priznak( FFT

Prahova predikce

>
—

ogisticka predikce
Klasifikace

Prahova predikce

B Logisticka predikce
Klasifikace

Prahova predikce

C Logisticka predikce

Klasifikace

Bez
Pomér
Bez
Pomér
Bez
Pomér
Bez
Pomér
Bez
Pomér
Bez
Pomér
Bez
Pomér
Bez
Pomér
Bez
Pomér

78.8 %

92.0%

74.1%

28.6 %

91.7 %

50 %

82.3%

97.5%

86.6 %

0.9 %

4.5 %

0.0 %

8.3 %

0.4 %

1.7 %

19.3 %

3.5%

714 %

0%

17.3 %

0.8%
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3.5.3 Statistické priznaky

Statistické priznaky dosahuiji relativné vysoké presnosti pfi nizkém poctu falesné pozitivnich
hodnot, predevsim v prahové predikci. V logistické predikci maji druhé nejlepsi misto po

drsnostnich priznacich.

Dosazeni nizkych vysledkl u prahové predikce skute¢ného modelu (C) je zpusobeno
stejnou pri¢inou jako u learning entropy, kde by vysledky vyrazné zlepsuje individudIni
prahova hodnota, viz model C, prahova predikce se zpracovanim zmény prahu v tab. ¢. 7.

Tab. 8 — Pfesnost predikce statistickych priznakd

Be
Prahova predikce Zv
Pomér
A Logisticka predikce Bez
g P Pomér
B
Klasifikace ezv
Pomér
. . Bez
Prahova predikce .
Pomér
. . Bez
B Logisticka predikce .
Pomer
B
Klasifikace ezv
Pomér
Bez
Prahova predikce Pomér
Zména prahu
C Bez
Logisticka dik
ogisticka predikce Pomar
B
Klasifikace ezv
Pomeér

83.5%
83.6 %
92.8%
92.9%
59.2 %
66.4 %
88.1%
88.1 %
100 %
100 %
83.3%
83.3%
50.4 %
50.5%
69.0 %
82.8%
81.6 %
74.6 %
73.9%

6.4 %
6.3 %
52%
55%

0.0 %
0.0%
0.0%
0.0%

0.0 %
0.0%
3.3%
8.7 %
8.5%

10.1 %
10.1 %
2.0%
1.6%

11.9%
119 %
0.0%
0.0%

49.6 %
49.5 %
27.7%
8.5%
9.9 %
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3.5.4 Drsnostni pfiznaky

Drsnostni ptiznaky se ukazali jako zasadni pro logistickou regresi a klasifikaci signalu. Pfi
prahové predikci maji vysoké mnozstvi falesné pozitivnich hodnot pfi primérné presnosti.
Pouze na zakladé ptiznak( drsnosti je mozné klasifikovat az 92% anomalii a jednd se tak o
nejvyznamnéjsi z ptiznakl pro klasifikaci.

Z tab. €. 9 je také patrné zlepseni pomérovym zpracovanim u prahové predikce. Zatimco
zadny jiny ptiznak neprokazal korelaci se zménou zpracovani, pfiznaky drsnosti tuto korelaci
ukazuje a jsou divodem proc test celkového systému dosahuje v prahové predikci lepsich
vysledk( pfi pomérovém zpracovani.

Usoudil jsem, Ze to mlzZe byt zplsobeno zménou prahové hodnoty v disledku zvyseni
mnoZstvi odlehlych hodnot v disledku déleni hodnotou bliZici se nule, ale pfi iterativnim
zvySovani a snizovani prahové hodnoty na signdlu bez zpracovani se presnost prahové
predikce pouze zhorsila. Pfi detailnéjsim prizkumu jsem zjistil, Ze pfi zpracovani pfiznaku
drsnosti byl nedopattfenim pouzit jiny princip zpracovani dat:

pact _pref

— (1.29)
mln(pact b prgf)

p zprac =

kde p.,,. je zpracovany pfiznak, p,,je ptiznak aktualniho signdlua p, . pfiznak normalniho

referencniho signalu.

Tab. 9 — Pfesnost predikce pfiznak( drsnosti

orahov oredikce Bez 86.2 % 6.4% 73%
P Pomér 94.5 % 2.8% 2.8%
L Bez 94.7 % 3.4% 1.9%
A LOEIEE PEClleE Pomér 93.8% 3.0% 32%
. Bez 79.9 % ) )
Klasifikace Pomer 74.0 % ) )
orahovd oredikce Bez 71.4 % 28.6 % 0.0%
P Pomér 86.7 % 43% 9.0 %
Bez 100.0 % 0.0% 0.0%
B Logistick predik
SR PIELl.EE Pomér 100.0 % 0.0% 0.0%
. Bez 91.4 % ) _
Klasifikace Pomer 91.1% ) )
orahovs oredik Bez 80.6 % 19.4 % 0.0%
ahova predikce Pomér 88.3% 5.3 % 6.4 %
L Bez 98.0 % 0.6 % 1.4%
¢ OB PITECILCE Pomér 98.8 % 0.5 % 0.7 %
Bez 91.0 % ) ]
Klasifik
astiikace Pomér 92.1% } i
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3.5.5 Celkovy test

Celkovy test pfi vyuZiti vSech priznakd dokaze predikovat chybu na skutecném signalu
(model C v tab. ¢. 10) pomoci prahové predikce s presnosti 92 % +- 0.1 %, ale s vysokym
pomérem falesné pozitivnich hodnot, az 6.3 %. Schopnost kategorizace anomalie je dosazena
s presnosti 95.7 %.

Pro zlepSeni presnosti predikce i klasifikace doporucuji rozdélit priznaky, které budou
pouzity pro detekci a které budou pouzity pro klasifikaci. Napriklad pro snizeni faleSné
pozitivnich hodnot prahové predikce pfi zachovani presnosti lze vyuzit samotny priznak
learning entropy nebo prfedevsim odebrat priznak drsnosti, ktery znacné pfidava na mnozstvi
falesné pozitivnich hodnot.

Dalsi moznosti zlepseni vysledkd prahové predikce je individualizovani nastaveni prahovych
hodnot. Pfi testu je prahova hodnota nastavenad jako 4 ndsobek smérodatné odchylky daného
priznaku. PFi testu bylo zjiSténo, Ze zatimco sniZeni nasobku smérodatné odchylky zhorsuje
vysledky vétSiny ptiznakd tak zlepsuje vysledky learning entropy. Takovy pfistup by zvysil
mnoZstvi uzivatelem nastavitelnych hodnot a v pripadé automatizace zvysil komplexnost
kalkulace.

Dalsim pfipadnym zlepSenim presnosti je vyuZiti optimalizacnich algoritmU na pfiznaky
s nastavitelnymi parametry — learning entropy a FFT.

Vliv zpracovani na vyslednou presnost algoritmu je dan pouze ptiznakem drsnosti.

Tab. 10 — Presnost predikce systému STUDNA

orahov oredikce Bez 89.0 % 73% 3.7%
P Pomér 96.3 % 2.8% 0.9 %
A Logisticka predikce 2E2 S S S
g P Pomér 96.1 % 2.0% 1.9%

e Bez 85.0% - -

Klasifikace Pomer 84.1% ) )
orahovs oredikce Bez 71.4 % 28.6 % 0.0 %
P Pomér 86.6 % 3.8% 9.5 %
Bez 100.0 % 0.0% 0.0%

B Logisticks predik

oglsticka predikce Pomér 100.0 % 0.0% 0.0%

B Bez 91.3% ] ;

Klasifikace Pomér 913 % ) )
oraovs oredikce Bez 80.6 % 19.4 % 0.0%
P Pomér 92.0% 6.3% 1.6 %
L Bez 99.9 % 0.1% 0.0%
< LoEe e [rEelies Pomér 99.5 % 02% 0.3%

Bez 95.7 % ; ;

Klasifik
asitikace Pomér 94.6 % ; ;
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Pro porovnani ucinnosti jednotlivych ptiznakd vici sobé je tfeba stanovit zakladni
kvalitativni podminku, kterou vSechny ptiznaky musi splnit a poté porovnat vysledky jejich
presnosti. V tab. ¢. 11 se nachazi presnosti jednotlivych pfiznaky s individualnim nastavenim
prahové hodnoty, tak aby jejich mnozstvi faleSné pozitivnich detekci bylo pod 0.1 %.

Nazvy sloupcl reprezentuji ptriznaky learning entropy, FFT, statistické pfiznaky, drsnostni
priznaky a také modifikované drsnostni pfiznaky. Pfi praci s drsnostnimi ptiznaky jsem si vSiml,
Ze Sikmost a Spicatost vykazuji relativné vysoky rozptyl, proto jsem v rdmci vyzkouseni odebral
z drsnostnich priznak(. Dasledkem toho bylo navyseni presnosti prahové predikce o 49 % pfi
konst. mnozstvi faleSné pozitivnich hodnot, ale sniZzeni presnosti klasifikace 0 2.6 %.

Vysledky LE jsou oproti ostatnim priznakim dominujici pfi poZzadavku falesné pozitivnich
hodnot < 0.1 %. PrestoZe se zda, Ze modifikované drsnostni pfiznaky jsou presnosti velmi
blizké pfiznaklim LE, nebyly otestované i na jinych typech anomdlii, které nemusi byt schopné
detekovat.

Tab. 11 — Porovnani ucinnosti priznakd pri chybé prvniho druhu < 0.1 %

LE FFT Statistické  Drsnostni Drsnostni*
Nastaveny koeficient prahu 2.5 5.2 3 21 3.8
Pfesnost prahové predikce 72.8% 51.5% 58.5 % 23.5% 72.5%
Presnost klasifikace 83.0% 86.6 % 74.6 % 92.1% 89.5%
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3.6 Uzivatelské rozhrani

3.6.1 Knihovna python

Zakladni vytvorené uZivatelské rozhrani je skrz knihovnu python a umoiZiuje
programatordm aplikovat algoritmus na stroj, rozsifovat a ménit jednotlivé moduly. Moduly
jsou jednotlivé sekce kddu se specifickym ucéelem, kterych je v systému 8: batched_tools,
mtools, ptools, calibration, data_logger, detection_tools, mlearning, shaker_modul, viz
obr. ¢. 30.

Vyuzité knihovny: numpy, warnings, pickle, pandas, datetime, matplotlib, os, csv, sklearn,
itertools, scipy

STUDNA

batched_tools ptools calibration shaker_modul

def copanda

def batch_preprocessing
def batch_suspint

def batch_suspfreq

def batch_suspstat

def batch_susprough

def change_order

def learning_entropy_1

def learning_entropy_2
def buffer

def debuffer

def clear_noise_rough

def fourier_transformation

def calibrate_whole_system
def apply_calibration
def calibrate_threshold

def prepare_data

def matdf_to_datetime
def check_timesample
def filter_surrounding

data_logger

def data_logger def resample

def take_care_of_duplicates

mtools

def suspicious_intervals
def suspicious_frequencies

def find_fft_peaks
def new_fft_peaks
def return_roughness

detection_tools

def original_method

def ratio_method

def calculate_Ra
def calculate_Rq
def calculate_Rdq
def calculate_Skew
def calculate_Kurt

mlearning

class LNU

def untouched_inputs
def delayed_inputs
def delayed_inout

Obr. 30 — Modulové sloZeni systému STUDNA a jejich funkciondlni obsah

3.6.1.1 batched tools

Modul zodpovédny za praci s normalizovanym pfenosem dat. Pomoci funkce copanda
umoznuje spustit systém kompletni pro ziskani ptiznakd z dat, nebo pomoci jednotlivych
funkci batch_ umoznuje otestovat velké celky kddu. Jednd se o kdd, ktery zodpovida za 1.
uroven datového schématu zobrazeného na obr. ¢. 21.

Kompletni dokumentace této ¢asti kddu je v priloze €. 4.

3.6.1.2 mtools
Jednd se o napomocny modul k batched tools, ktery usnadniuje komunikaci mezi

vybranymi funkcemi v batched_tools a hlavnimi detekénimi funkcemi v ptools a organizuje
kod.

3.6.1.3 ptools
Je soubor diléich funkci pro ziskavani priznakl a dalSich napomocnych funkci. Primé vyuziti
téchto funkci se signalem ziskanym ze stroje je obtizné kvlli nutnosti zpracovat signal do
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vhodné podoby. Proto pro komunikaci s funkcemi z ptools se vyuziva modulu batched_tools a
mtools.

3.6.1.4 calibration
Modul zodpovédny za kalibraci dat pro prahovou predikci, jak je uvedeno v kapitole 3.5.
Kédové provedeni je dostupné v pfiloze €. 11.

3.6.1.5 data_logger

Cast kédu umoziujici jednoduse uklddat tabulkové datové soubory. Slouzi predeviim pro
testovaci ucely — ukladani signalu, prahovych hodnot apod. Kédové provedeni je dostupné
v pfiloze €. 12.

3.6.1.6 detection_tools

Modul zodpovédny za techniky vylepSeni detekce. Aktudlné zde obsahuje pouze dvé Upravy
signalu, které byly zminény v kapitole 3.5 — nezménény signal (pouze vhodna Uprava matice
pro test) a metoda poméru. Kédové provedeni je dostupné v pfiloze ¢. 13.

3.6.1.7 mlearning
Modul zodpovédny za iteracni prediktivni modely pouzité k obdrzeni vah a napomocné
funkce pro vytvoreni pfiznak( dle kapitoly 2.5.1. Kédové provedeni je dostupné v pfiloze ¢. 14.

3.6.1.8 shaker_modul

Modul, ktery se bude ménit dle stroje, na kterém bude systém pouZit. Kéd v tomto modulu
je zodpovédny za zpracovani dat ziskanych z shakeru uvedeného v popisu zvoleného stroje.
Kédové provedeni je dostupné v pfiloze €. 15.

3.6.2 Navrh front-end

S cilem vytvofit systém pouzitelny pro spole¢nosti jsem navrhnul uzivatelské rozhrani, které
by bylo mohlo byt vyuzivano ve praktickém nasazeni. Zakladnimi uzivatelskymi rolemi tohoto
rozhrani jsou:

Manazér. Ma pristup k historickym udajim odstavek a druhu poruch. S daty interaguje v
interaktivnim prostfedi rozSifenym o interaktivni grafy. Ve svém rozhrani neni schopen
provadét zmény, které by ovlivnili funkcionalitu detekce chyby. V ptipadé detekce poruchy
stroje je uzivatel upozornén.

Obsluha. M3 pfristup k zakladnimu nastaveni numerickych filtrl a parametrd pro detekci
chyby. Uzivatel vidi aktualni data a je upozornén v pfipadé detekce poruchy s detailnim

popisem vlastnosti poruchy (vzniklé frekvence, vznik trvalé regulacni odchylky atp.)

Admin m3a pfistup k Upravé front end kddu a zméné nastaveni, které zasadné ovliviuji
princip detekce chyby.
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3.6.2.1 Operdtor + Admin

Vychozi domovska stranka na obr. ¢. 31 zobrazuje stav stroje. V pfipadé objeveni anomalie
podava popis této anomadlie, jeji zavaznost dle vlivu na vystupy stroje nebo dle historickych
udajli (pokud doslo ke shodé s jiz existujici chybou), pravdépodobné uréeni zdroje a charakter
chyby. Nachazi se zde tladitko ,,Provést udribu”, které otevre okno pro zadani nazvu objevené
chyby poté, co byla udrzba provedena po nauceni klasifikatoru a kalibrace algoritmu prahové

predikce na nové vystupy po udrzbé.

STUDNA

Anomalie nalezena A W

Charakteristika chyby

ZAVAZNOST:

ZDROJ: LoZisko  23%
Senzor 6%
Nezname 71%

PFipojenl k manaZerskému poditadi

navazano. Zalohovano.

PROVEST
UDRZBU

CHARAKTER: Nové frekvence

Trvala odchylka

[>

I x

Provedeni Gdrzby

Nastaveni

UzZivatel:

Obr. 31 — Domovskda stranka STUDNA se zobrazenim rozbaleného navigacniho menu

V okné nastaveni je moznost nastavit vSechny parametry STUDNA (viz obr. ¢. 32). Néktera
nastaveni jsou povolend pouze uzivateli Admin, ale stale viditelnd pro ostatni uZivatele. Po
provedeni zmén se nabidne mozZnost uloZit nebo zahodit zmény. Zmény se v systému projevi

az po jejich ulozZeni.
STUDNA

Nastaveni filtru

Potet komponent

Pocet iteraci

Nastaveni uceni

20

Metoda uceni Gradient Descent
Potet epoch

Learning rate

1000

1e5

n_|2mény povoleny uZivateli Admin

Dynamicky learning rate

'

Nastaveni detekce

Byly provedeny zmény v nastaveni.
Prejete si je uloZit?

Obr. 32 — llustrativni stranka nastaveni detekcniho algoritmu systému STUDNA



3.6.3 Manazer

Okno STUDNA Manager na obr. €. 33 poskytuje ndhled do detailnich informaci o chybé pro
strategické rozhodovani. Umozniuje detailni rozbor se zamérenim na konkrétni chyby nebo na
konkrétni mésice. K dispozici jsou zakladni informace jako je vyskyt chyby, vliv chyby na
presnost stroje, prilmérna doba odstavky, priimérné naklady na udrzbu, ale i korelace s jinymi
chybami. Ke kazdé chybé je moiné sledovat komentare udrzbarl a také si vSechna data
vizualizovat v grafech, které zobrazuji ndklady na udrzbu v jednotlivych mésicich a rocnich
obdobich.

STUDNA Manager

Chyby Mésice

c Roeni vyskyt 05
Vliv na pfesnost 0.01 mm + 0.03 mm e
vyskyt
Priimé&ma odstavka 1.31 hod o0
Gyroskop . Priimémé naklady 10 000 K&/idrzba

Pruzina A

LoZisko

Korelujici chyby
I : — PrusinaB  +043
Neznamé 1533 izka Gyroskop ~ -0.21

Lozisko +0.03

Komentare

dobné zpiisobeno
rychlosti

23. Zari 2021
Chyby
Zavazne: 1

P Mirné: 3
Zdroje:

LoZisko
Senzor

Obr. 33 — Okno STUDNA Manager pro manaZery
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3.7 Celkové zhodnoceni

NavrZeny algoritmus je schopen detekce anomalii s pfesnosti 92 % +- 0.1 % s 6.3 % falesné
pozitivnich hodnot. V rdmci testu je navrzeno feseni, které muze zaru¢ené zménit presnost na
90.1 % +- 0.1 % s 0.8 % faleSné pozitivnich hodnot. Zaroven jsou poskytnuty dalSi netestované
navrhy na zlepSeni presnosti a snizeni chyby prvniho druhu. Timto je splnéné kritérium
robustnosti a kompromisu.

Kritérium jednotného Skalovani je opatfeno snizenim zavislosti detekéniho algoritmu na
Skalovani. Pro detekci jsou porovnavany normalni a aktualni signal, které jsou vzdy Skalovany
spole¢né s novym vstupem aktudlniho signdlu a poté vzdjemné porovnavany. Vsechny
detek¢ni prahy v algoritmu jsou zavislé na smérodatné odchylce signalu a nejsou fixni.

Problematickym je mnoiZstvi nastavitelnych parametrl detekéniho systému, kterych je
celkem 9. V ndsledujicim seznamu parametrd sytému jsou zelené vyznaceny lehce
automatizovatelné parametry.

Ucici algoritmus

1. Pocet epoch. Lze automatizovat za pomoci sledovani ustaleni vah.

2. Pocet updatu epoch. Prakticky se vyuziva pouze 1 epochy updatu.

3. Mira uceni. Lze automatizovat postupnym zmensovanim gradientu az do pfekroceni
stanovené hranice chyby, nebo hodnoty zmény vah.

4. Technika uceni. V této praci byl pouZit linedrni neuron metodou gradientniho uceni. Je
mozné vyuzit i jinych metod, které dokazou krokové popisovat dynamiku systému.
Zvolenou techniku uéeni neni nutné ménit v zavislosti na stroji.

5. Zpracovani vstupnich dat. BEhem testovani prace bylo objeveno, Ze vétsi mnozstvi vah
zlepsuje schopnost algoritmu detekovat chybu, ale déle tento jev nebyl zkouman. Je
mozné tak zvysit pocet vstupll korelacemi, zpomalovanim, rekurenci jak je popsano
v kapitole 2.5.1. Nastaveni zpracovani vstupnich dat je individualni kazdému stroji.

Learning entropy algoritmus

6. Prahovy nasobic. Stanovuje prah, pfi kterém je learning entropy podezrele vysoké,

7. RozlozZeni koeficientu bety. Klicovy prvek detekce pomoci learning entropy, ktery mize
znacné ovlivnit kvalitu detekénich a klasifikacnich vysledk na daném stroji.
Nerovnomérné rozlozeni prahovych hodnot by mohlo znacné zlepsit detekéni
schopnosti algoritmu, ale napasovat algoritmus danému problému a zvysit
komplexnost nastaveni parametru.

Frekvencni parametry

8. Pocet frekvenci. Rozsifené mnozstvi frekvenci ma potencial zlepsit presnost klasifikace

algoritmu (zaloZzeno na odborném odhadu).
Detekéni algoritmus

9. Prahové hodnoty. Prahové hodnoty Ize do urcité miry automatizovat v zavislosti na jiné
hodnoté jako je Sum signdlu nebo smérodatna odchylka pfi uceni. Testovani algoritmu
poukdzalo na dulezitost individualizovat nastavovani prahovych hodnot kazdému
priznaku pro zvySeni presnosti predikce. To by mohlo zna¢né zvysit pocet proménnych,
ale dale z testu vyplyva potfeba omezit pocet pouzitych priznakl. Proto by detekéni
algoritmus mohl po Upravach vyzadovat okolo 4 nastavitelnych parametr(.
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Dalsi sérii parametrd prinese zavedeni klasifika¢niho algoritmu do systému. Zpravidla je
nastaveni téchto algoritmd dano doporucenimi a tabulkami, pfipadé je moznost vyuZzit samo
organizacnich klasifikatoru.

Z pohledu generalizace princip detekce anomalii ve STUDNA umoznuje odliSeni vSech dat,
kterd nejsou soucdsti normdlniho signdlu. Problém generalizace se tyka predevSim
klasifikator(, které nejsou schopné detekovat anomalii, na kterou nejsou nauceny.

Vliv zmény poctu vah systému nebyl ovéren na presnosti detektoru pfi stejném nastaveni
parametru. Je o¢ekavano, Ze se zménou poctu vah systému bude potfebné zménit parametry
learning entropy a prahové detekce. Délka okna dat nemd na predikci zna¢ny vliv. PIné
pochopeni spinéni kritéria nezavislosti systému vyZaduje dalsi prazkum.

Z ovéreni presnosti navrzeného systému vyplynulo, Ze k nauceni systému pro ziskani
priznaku stacéi 10 vtefinovy zaznam signalu. Pro naslednou detekci na skutecném stroji je
vyuzito 17 minut signalu. Z hlediska mnoZstvi dat lze navrieny systém relativné rychle
adaptovat novému signdlu. Problematické z hlediska adaptace je spravné nastaveni vSech
parametrd a pripadna optimalizace.

Vypocetni doba vsech pfiznakl a naslednd detekce chyby trvd okolo 18 vtefin, pfi
vypocetnim zafizeni s 8 jadry je mozina detekce anomadlii pfiblizné kazdych 2.25 vtefin.
V prabéhu préce jsou poskytnuto nékolik navrhl na zrychleni vypocetni doby, a to predevsim
omezenim priznakd detekce pouze na learning entropy. Dalsi moznosti, kterd zasadné zrychli
vypocet je ukladani posledniho okna dat a vypocétenych vah. Diky vyuziti jediné epochy pro
aktualizaci prediktivniho modelu to umozni model i pfiznaky aktualizovat na poslednim kroku
misto jejich Uplnému prepocitani. V aktualnim provedeni systém neni schopen Zivé detekce
anomalii, ale obsahuje oblasti, které Ize upravit pro dosazeni Zivé detekce. Vzhledem k ucelu
algoritmu — pribézna kontrola stroje pro prediktivni udrzbu — neni kontinudlni detekce
anomalie nutnd ani doporucena. Detekcni algoritmus muze byt pouZivan v zavislosti na poctu
odpracovanych cykla.

Zasadnim problémem algoritmu je potreba kalibrovat a detekovat anomalii na stroji za
stejnych podminek nebo pfi Uplném poznani vstupl. V pripadé shakeru pro detekci anomalii
za provozu je duleZité zahrnout do vstupd STUDNA vahu testovaného objektu a pfipadné i
polohu posunuti tézisté télesa od osy armatury. Nelplnd znalost vstupl pfi testovani
v provozu by zvysila mnozstvi faleSné pozitivnich chyb nebo znacné sniZila pfesnost detekce.
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4 Zaveér

V této praci byla nejdfive provedena reserSe problematiky detekce anomadlii, na zakladé
které byly sepsany dostupné detekcni algoritmy, charakteristika moZznych anomalii a soupis
pozadavkd, které se kladou na detekcni algoritmus v praxi. Nasledné byla provedena reserse
moznych ptiznakd, kterymi lze signal charakterizovat a pomoci kterych lze detekovat
anomalie. Na zakladé prazkumu byl zvolen hlavni detekéni algoritmus — learning entropy a 7
priznaka.

V praktické ¢asti prace doslo nejdfive ke stanoveni zakladnich poZadavk( a o¢ekavani od
navrhovaného systému, ndvrhu strategie pro naplnéni téchto pozadavkid a zplsob jejich
méreni. Byl zvolen a popsan stroj, na kterém budou provedeny testy navrhovaného algoritmu
a sestaven simulacni model tohoto stroje. Nasledné doslo k otestovani navrzenych priznak( a
vybér nejmensi nutné sady pfiznaku, ktera projevila schopnost rozpoznat specifické anomalie
a charakterizovat je. Tyto pfiznaky byly pouzity k navrZeni kompletniho systému STUDNA
(akronym pro systém se strojovym ucenim pro detekci a analyzu anomdlii), ktery je schopen
zpracovat signal prijaty ze stroje, charakterizovat jej pomoci pfiznak( a detekovat anomalie.
Navrzeny systém byl poté dikladné otestovan. Subjektem testovani byla predevsim kontrola
presnosti predikce, klasifikace a pocet chyb prvniho a druhého druhu. Systém byl navrzen tak,
aby byl uZivatelsky pfijatelny pro programatora a celé uzivatelské rozhrani je koncipovano
formou knihoven. Pro vyjadfeni pfedstavy pouziti tohoto kédu v praxi byly navrieny dvé
uzivatelska rozhrani, kterd by mohlo byt mozné pouzit obsluhou stroje, administratorem a
zvlast manazerem spolecénosti.

V zavéru praktické ¢asti byl navrzeny systém STUDNA kompletné zhodnocen a posouzen na
zakladné nastavenych pozadavki. Systém splnil vSsechny kladené poZadavky s ohledem na cil
této prace a vétsSinu kritérii zjiSténych z reSerSe. Problematicka kritéria bylo kritérium nasazeni
v Zivém Case a kritérium mnozstvi parametr(l. Pro splnéni téchto kritérii byla navrzena mozna
zlepseni algoritmu, kterd umozni splnéni obou kritérii.

Vysledkem této prace je prototyp produktu pro predikci anomalii ve stroji. Prace poskytuje
mnoho ndvrh( pro zlepsSeni pfesnosti algoritmu, sniZzeni chyb prvniho druhu, zrychleni vypoctu
a zautomatizovani parametrld. Kéd je napsan v prehledné podobé, kterou lze jednoduse
upravit a rozsifit a je ndlezité zdokumentovan. Dalsim prostorem pro rozvoj této prace je
testovani systému na rdzném mnozstvi vah, vyzkouseni jiného principu prediktivniho modelu
a klasifikatoru, pokracovani v testech systému na rlznych strojich a zkoumani jeho limit,
vytvoreni navrhovaného uzivatelského rozhrani a nalezeni partnera, kterému bude toto reseni
poskytnuto. To umozni plné pochopeni potencidlu algoritmu, sbér zpétné vazby a vytvoreni
pIné funkéniho produktu.
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