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Abstract

This thesis deals with data analysis and fault detection of heating, ventilating, air-conditioning
(HVAC) system. Key phenomenon for evaluating a fault are oscillations in data. This work
analyzes binary data oscillation as well as discreetly measured data of continuous quantity
such as temperature or power. Main step is a data transformation from time domain into
a frequency domain using fast Fourier transformation algorithm. These transformations are

analyzed with tools like cluster analysis and Kohonen self-organizing map.

Keywords

HVAC, fault detection, data oscillations, Fourier transform, cluster analysis, self-organizing

map

Abstrakt

Diplomova prace se zabyva analyzou dat a detekci poruch ze systému techniky prostredi
budov. Klicovym jevem pro vyhodnoceni poruchy jsou oscilace v datech. Prace analyzuje os-
cilace binarnich dat i diskrétné namérenych dat spojitych veli¢in, jako je teplota, nebo vykon.
Hlavnim krokem je pfevedeni dat z ¢asové oblasti do oblasti frekvenéni za pomoci algoritmu
rychlé Fourierovy transformace. Tyto transformace jsou nadale analyzovany néstroji jako je

shlukova analyza a Kohonenova samoorganiza¢ni mapa.

Klicova slova

Technika prostiedi, detekce poruch, oscilace v datech, Fourierova transformace, shlukové

analyza, samoorganiza¢ni mapa
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1 Uvod

Systémy techniky prostiedi tvoii az 20 % celkové energetické spotieby v Evropé [1]. Poruchy
v systémech techniky prostiedi spotiebuji 1-2,5 % energie [2|. Z téchto fakti vychazi najevo,
ze odstranéni poruch v systémech techniky prostifedi budov méa velky potencidl v tspore
energie, penéz a ve zmirnéni negativnich ekologickych dopadii. Mimo jiné mohou mit poruchy
v takovych systémech vliv na zdravi lidi uvnitt téchto budov [3]. Prace se zamétuje predevsim
na detekci oscilaci v téchto systémech jako na potencialni oblast detekce poruch.

Pro detekci oscilaci je tedy nutné nastudovat a aplikovat takové nastroje, jez jsou schopné
oscilace popsat. Jako takovy néstroj se nabizi predevsim algoritmus rychlé Fourierovy trans-
formace. Nicméné je dale potieba urcit, které oscilace jsou jesté normalni a které jsou jiz
poruchové. Jedna z cest je skrze znalost chovani systému, a tudiz je mozné urcit, co uz se po-
hybuje za hranici systému dle naSich znalosti. Druhé z cest je analyza vlastnosti signéli bez
znalosti chovani systému. Mezi takové vlastnosti patii primérna hodnota, minima, maxima,
rychlost zmén atd.

Na oblast detekce poruch navazuje diagnostika poruch, ktera vychazi predevsim ze sym-
ptomu zjisténych pii detekci poruch. Proto by bylo vyhodné zjisténé poruchy néjakym zpu-
sobem klasifikovat, napt. zdali se detekované poruchy neshlukuji, ptipadné zdali nemaji po-
dobné vlastnosti. V jednoduchych pripadech je mozné problém vizualizovat primo, ale v pii-
padé vicerozmérného problému, je nutné pouzit dalsich nastroji. V tomto piipadé se jedna o
nastroje jako metoda hlavnich komponent, shlukovéi analyza a Kohonenova samoorganiza¢ni
mapa.

V praktické casti se zabyvam zpracovanim a analyzou dat dodanych od spolec¢nosti
ENERGOCENTRUM PLUS, s.r.o. Jako ve velké ¢asti pripadi méteni, je potieba se zaby-
vat problematikou doplnénich chybéjicich namérenych hodnot, pfipadné opravou nékterych
dat. Po potfebném piredzpracovani dat je mozné aplikovat vybrané metody skrze navrzeny
algoritmus. Vystupem je urceni podezielych pozorovani v dodanych datech a urceni jejich

symptomii.
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2 Technika prostredi budov

Technika prosttredi je samostatna védni disciplina, ktera se zabyva predevsim vétranim, kli-
matizaci, vytapénim, ochranou ovzdusi, snizovanim hluku a osvétlenim . Z toho plyne, zZe se
jedna o komplexni zafizeni a rozsahlé systémy. Regulovanymi veli¢inami jsou zejména teplota
vzduchu, vlhkost vzduchu, tlak vzduchu, proudéni vzduchu, koncentrace skodlivin. [3]

Na téchto systémech lze pozorovat velké mnozstvi dat, z nichz lze usuzovat, zdali dany
systém pracuje spravné. Pozorovanymi velicinami jsou zejména teploty vzduchu, teploty

médii v téchto zafizenich, spotfeba energie, spinani ¢erpadel a ventila.

2.1 Poruchy v systémech techniky prostredi budov

Jednotlivych poruch v takto rozsahlych systémech je mnoho, proto uvedu jen nejzakladnéjsi
z nich (tab. 1). Velkou ¢asti je mechanické poskozeni, nebo ucpani v trubkéch, zaseknuti
ventili, pripadné nezddouci tniky médii. Dalsim typem je porucha na strané senzoru. Jed-
noduchym piikladem je nezkalibrovany offset teploméru, coz ma vliv jak na tepelny komfort,

tak i na spotfebu energie. [4]

Tabulka 1: Priklady poruchy v systémech techniky prostiedi budov [4]

Druh poruchy: Symptomy:

Bojler - poskozené trubky Tepelny odpor - sniZeni efektivity

Zaseknuty ventil Nadbyteény chod nebo naopak nedostateény

Poskozené trubky ve vyméniku Topny faktor nizsi o vice jak 10 %

Zaneseny filtr Pokles tlaku, zvySena spotfeba energie ventilatori, mensi priutok

Tepelny diskomfort nebo napf. nizsi/vyssi tlak pary pii nekalib-
Kalibrace senzortu
rovaném senzoru v ohiivaci

Poruchy fizeni - regulatori Oscilace v systému (ak¢nich i regulovanych veli¢in)

Stézejnim druhem poruch pro tuto praci jsou poruchy zptisobujici oscilace v systémech
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techniky prostredi budov. Zakladnimi pfi¢inami jsou nelinearita systému, Spatné nastavené
fizeni systému (regulatorii), Spatné dimenzované zafizeni, pfipadné neocekévané zmény v
systému. Spatné nastavené fizeni mize byt dusledkem kopirovéni predchozich projektu do
novych, ¢imz mohou byt nékteré odchylky novych systémii zanedbany a nastavené rizeni se

snadno dostane mimo linearni oblast pracovniho bodu. [5]

3 Nastroje analyzy dat a detekce poruch

S neustilym rozvojem technologii a rozsifovanim slozitych systému prichazi velky pocet
moznych poruch. Tim padem se rozviji i Siroké inzenyrska oblast zabyvajici se automatickou
detekei a diagnostikou téchto poruch. Tato oblast vyuzivé velké skily matematickych nastroju
a postupi, jejichz ¢ast zde bude uvedena. Jednim z pristupt detekce poruch je skrze zndmy
model systému (obr. 1). Porovnéavaji se vstupy/vystupy a parametry modelu s realnymi

vystupy systému.

Y Y
> faults | >
)t t
i/ll.‘ - “ N
|4 | 4 |4
U Y

actuators —3 process —P| sensors

process
model

model-based fault detection
lL -~ - parameter estimation
- parity equations
- state estimation, observers
- principle component analysis

I {-{fﬁ r.®, x features

- parameters

feature
generation

normal change .
. S - state variables
behavior detection .
- residuals
My S analytical symptoms

Obrazek 1: Schéma detekce poruch na zakladé znamého modelu [6].

Dalsim z pristupi je analyza vlastnosti samotného signalu bez znalosti modelu fizeného
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systému (obr. 2). Vzhledem k tomu Ze tato préace analyzuje signaly bez znalosti modelu, je
kladen vétsi diraz na hledani poruch na zakladé vlastnosti signalu. Muze se tedy jednat o li-
bovolny systém jehoz proménné jsou analyzovany nastroji jako je napriklad korela¢ni funkce,
Fourierova transformace, vinkova transformace atd. Sledovanymi vlastnostmi jsou napiiklad
pruméry, hodnoty amplitud, spektrum obsazenych frekvenci, trendy, rychlosti zmén v datech
(tab. 2) [6]. Vybrané vlastnosti jsou porovnavany s normalnim, pfipadné pozadovanym cho-
vanim téchto velic¢in. Pti odchylkach od norméalniho chovani je mozno detekovat symptomy
v podobé prili§ nizké nebo vysoké frekvence, ptilis nizkych nebo vysokych hodnot pozoro-
vanych veli¢in atd. Ziskané symptomy nésledné slouzi k diagnostice poruch. Odchylka od
normalniho chovani je nejcastéji posuzovana dle vzdalenosti od aritmetického primeéru, ale

je mozno zvolit i modus, medién, ¢i jiny parametr.

YI ! L [
ARRNITT 4l
l.. h H #|' \ M
I faults __ rH i I |rl f HIL'w‘.”]
b b L
| | | N I
v v v t
U Y
=P actuators I process | sensors
Avd signal model-based
signal fault detection
model - correlation function
- Fourier analysis
ll - Wavelet analysis
feature
generation features
- exceeded thresholds
" 7&' Yo, S/ Ryy _ amplitudes
normal change - frequencies
behavior detection
lL s analytical symptoms

Obrazek 2: Schéma detekce poruch na zakladé vlastnosti signalu bez znalosti modelu [6].
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Tabulka 2: Vybrané vlastnosti signalu |7].

Feature name Feature definition Value ,for .
the harmonic signal
1 [T
Mean value z= T f z(u)du z=0
t
1 t+T 2
Absolute mean value TAVE = 5 / |z(u)|du |zave = =X =0,603X
. s
1 t+T 2 X
Root mean square value | zrms = {/ = / z°(u)du |zrMs = — = 0,707X
Absolute peak value TPEAK = t<r-fl§af§-7“ |z (u)| ZTPEAK = X
Positi k val = _
ositive peak value TPEAK+ t<11?gat)5-Tz(u) TpEAK+ = X
Negati k val -= i .
egative peak value TPEAK t<umsl§l+Tm(u) TPEAK— X
Peak to peak value TpP-pP = TPEAK+ — TPEAK- |Zp—p = 2X
Form factor K = ZRMS K=-"_«o 1,111
TAVE 2/2
Crest factor C = ZPEAK C=v2=1,414
ZRMS ]

Hlavnim rozdilem obou metod je pravé znalost modelu, kterd v nékterych pripadech
miuze byt velice slozitda a mnohdy model nemusi byt pfesny. Toto se miize obejit pristu-
pem identifikace daného systému, kdy skrze namérené vstupy a vystupy jsou identifikovany
parametry modelu. Pro tento pristup je sice nutna znalost spravného chovani systému, ale
muze odstranit nepfesnosti analytického modelu. Na obr. 3 je znazornéno zakladni schéma
rozdéleni metod detekce poruch. Této prace se tykaji predevsim krajni ¢asti schématu, jeli-
koz zahrnuje praci se samotnym signélem (leva ¢ast - limity hodnot, limity rychlosti zmén,
spektralni analyza), tak v jistém smyslu i analyzu vice proménnych (prava ¢ast - metoda

hlavnich komponent).
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FAULT-DETECTION METHODS

detection with detection with multiple
single signals signals and models
limit trend mgr;all pruclcTs muhl.l-.\i:;rmnl
shecki Theeki models models data
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| l | [ | ]
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fixed ladaptive|| change correla- ||spectrum| | Wavelet param, || neural -“*}“‘L state || Parity principal
thres- thres- ||detection tion analysis || analysis estim. |[networks|| ©®- estim. equa- component
hold holds || methods - SCIVETsS tions analysis

Obrazek 3: Schéma obecné metodiky detekce poruch [6].

3.1 Amplitudy v datech

Analyza amplitud signédlu je zakladni kontrolou absolutni hodnoty veli¢iny. Prekroceni li-
mitnich teplot mize mit i fatdlni nasledky nejen materidlné, ale i zdravotné. Priméarné se
nemusi zdat piima souvislost s detekci oscilaci, ale je tim mozné napiiklad sledovat rozdil
mezi minimem a maximem signalu, coz uz je u periodického signalu diilezity parametr ur-
¢ujici jeho vykon. Nehledé na to, Ze velké vykyvy teplot ve vnitinich prostorech obyvanych
lidmi je nezadouci jev, tak mj. cyklické namahani materidlu s velkymi vykyvy teplot snizuje

odolnost.

3.2 Zmény v datech

Jednou ze zékladnich operaci sledovani signalu je i analyza rychlosti jeho zmén, jelikoz mohou
byt veli¢iny, u kterych je zadouci stabilni priubéh bez vyraznych skokt. Vzhledem k tomu,
ze se jedné o diskrétni signal, tak zakladnim vzorcem pro vypocet rychlosti zmén je vypocet

diferenci (1).
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3.3 Fourierova transformace

Pro detekei oscilaci se nabizi vyuziti Siroce pouzivaného nastroje - Fourierovy transformace.
Fourierova transformace je zakladnim matematickym nastrojem analyzy signali [8]. Fourie-
rova transformace slouzi pro prevod signalu z ¢asové oblasti do oblasti frekvenéni. Vysledkem
Fourierovy transformace je komplexni ¢islo (funkce komplexni proménné), z néhoz lze vy-
poctenim jeho absolutni hodnoty urcit spektrum signélu, tj. informace o tom, jaké frekvence
jsou v signalu obsazeny. Zakladni vztah vyjadiuje Fourierav obraz S(f) spojité funkce s(t),
kde f je frekvence a t je ¢as (2) .

S(f) = / h s(t)e 2 it (2)

oo
Je nutné podotknout, Ze v dne$ni dobé pocitaci a digitalni techniky je dilezita diskrétni
forma Fourierovy transformace (3), kde je integral nahrazen sumou a spojity ¢as a frekvence
jsou nahrazeny diskrétnimi veli¢inami dle rovnic (4), (5). Po dosazeni diskrétnich veli¢in méa

Fourierova transformace podobu dle (8).

N-1
Sa(fa) = ALY s(ty)e>mni (3)
k=0
th =kAt, k=0,1,...,N —1 (4)
fo=nAf, n=01,...,N—1 (5)
T
At=5 (6)
Af= 7)
T
N-1 -
Sa(fa) = ALY s(tr)e v, n=0,1,...,N—1 (8)
k=0

V diskrétnich systémech hrozi takzvany aliasing a méla by byt splnéna Nyquistova (Shannon-

Kotélnikovova) podminka (9).

Kde f je vzorkovaci frekvence a f,,., je maximalni frekvence obsazena v signélu. V piipadé

nesplnéni této podminky dochazi k vyskytu falesnych frekvenci v signalu.
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Na obr. 4 je znézornén piiklad signélu, ktery je slozen ze dvou sinovych funkci s riznou

frekvenci. Pod ¢asovym pribéhem signalu je znézornén signal po Fourierové transformaci ve

frekvencni oblasti, z ¢ehoz jsou zietelné dvé ruzné frekvence.

Signal
[
7
-1
=
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2o .
8
2
° -1~ —
(o]
T
2 | | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
t[s]
Fourierova transformace
I | I
)
D08 B
ol
o]
506 -
(]
K
‘€04 |
=
g 02+ .
0 | JL | | | | | | |
5 10 15 20 25 30 35 40 45
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Obrazek 4: Piiklad aplikace Fourierovy transformace. V horni ¢asti se nachazi originélni

signal v ¢asové oblasti, v dolni ¢asti jeho transformace do frekvenéni oblasti.

3.3.1 Rychla Fourierova transformace

Vzhledem k vypocetni naroc¢nosti diskrétni Fourierovy transformace, je vhodné vyuzit algo-

ritmus rychlé Fourierovy transformace, jenz sloZitost vypoc¢tu zméni z O(N?) na O(N log, N).

Vyjdéme tedy z predpisu pro diskrétni Fourierovu transformaci (3), kde nahradime exponen-

cidlni ¢len dle (10), z ¢ehoz vyplyva (11) a (12) [8].

6727”'1/15;c — % — ,wnk

I
g
vfz

(10)

(11)

(12)



Princip spoc¢iva v rozdélovani na transformace dle sudych a lichych diskrétnich indexu &

(13), (14).

24 ro sudé indexys; N
k= / P Y ,7=0,1,...——1 (13)
27+ 1 pro liché indexy. 2
¥ ¥a |
Salfa) =D s@i)w™ + > s(2j + Dw"* Y (14)
7=0 3=0

Upravou piedchozich rovnic dospéjeme k rovnici (15), coz je soudet dvou poloviénich Fourie-
rovych transformaci. V tomto rozdélovani vypoc¢tu na vétsi pocet méné slozitych vypoctu lze
pokracovat dle (16), jelikoz se vzdy jedné o rozdéleni na dva polovi¢ni problémy, kde pocet

rozdéleni je m.

§ 3
Sa(fa) =Y s@Hwy +w™ Y s(2j + Dwy (15)
j=0 2 j=0 ?
m = loga N (16)

3.4 Korelace

Korelace je znamy statisticky nastroj, ktery je vyuzivan k vyhodnoceni miry linearni zavis-
losti mezi proménnymi. Nejéastéjsim vztahem pro korelaci je vypocet Pearsonova korela¢niho
koeficientu (17), kde X a Y jsou nédhodné veli¢iny, jejichz miru korelovanosti chceme vypo-

¢itat.

(17)

Cxy je kovariance nahodnych veli¢in a oy, oy jsou smérodatné odchylky nahodnych
veli¢in. Po dosazeni za kovarianci a smérodatné odchylky, dostaneme vzorec (18), kde T a

jsou stfedni hodnoty ndhodnych veli¢in X a Y. [9]

>im (i —T)(yi — )
\/Ez 1 x%_m)QEZL (i —9)?

(18)

'xy =
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Obrazek 5: Znazornéni vyznamu korelace [10].

3.4.1 Korelace histogrami

Korelace muze byt také urcena napiiklad porovnanim histogrami signalu. V nasem ptipadé
uvazujeme jako histogram frekvenci obraz Fourierovy transformace namérenych dat. V pfi-
padé Ze je rozlozeni frekvenci podobné, bude se korelace blizit k jedné. Toho se da vyuzit
pii posouzeni neobvyklych signéli, jelikoz predpoklddame, Ze rozlozeni frekvenci bude pro
stejné veli¢iny podobné. Miize to byt pouzito jako filtr, pokud zname pozadované rozlozeni
frekvenci.

Mimo vypocteni korelacniho koeficientu z predchozi kapitoly, je mozné vyuzit i praniku
histogramu dle (19), kde M; znaci j-ty prvek modelového histogramu a I; znaci histogram,

s kterym porovnavame histogram modelovy, coz je graficky znazornéno na obr. 6.

Z?:o min(1;, Mj)

H= -
ijo MJ’

(19)
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Obrazek 6: Prunik histogramu [10].

3.5 Shlukova analyza pomoci k-means

Shlukové analyza je dalsim statistickym néstrojem, jehoz cilem je klasifikace objektu tj.
roziazeni objekti do skupin, v niz jsou si k sobé objekty blize nez k objektiim mimo skupinu,
z ¢ehoz se muze usuzovat jejich spole¢na charakteristika.

Metoda k-means uvazuje predem dany pocet shluki (k zna¢i pocet uvazovanych shluk),
ke kterym jsou iterativnim postupem prirazovany objekty. V prvnim kroku jsou stfedy shluki
(centroidy) urfeny nahodné (existuji ale i algoritmy, které urcuji prvni polohu centroidii
nendhodné). Nasledné jsou spocitany vzdalenosti (muZze byt dle riznych metrik) kazdého
objektu od centroidu. Objekt je prifazen k centroidu, ke kterému je nejblize. Po pfirazeni
nésleduje prepocet polohy centroidi. Nova poloha centroidu je spocitdna jako priameérna
hodnota poloh vSech bodiu k nému prirazenych. Algoritmus se opakuje dokud se prislusnost
objektt k jednotlivym shlukim nepfestane ménit (nebo pocet iteraci nepfesdhne stanovenou
mez). Jedna se tedy o minimalizaci funkce (20), kde u;, € {0,1} znaéi prislusnost i-tého
objektu k h-tému shluku, @; je i-ty objekt (pozorovéani) a @, je vektor pramérnych hodnot

h-tého shluku (pozice centroidu). [11]
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k n
fKMZZZUithBi—EhHQ (20)

h=1 =1

Priklady jednotlivych metrik jsou ukazany dle rovnic (21) - tzv. manhattanskéa vzdélenost,
(22) - euklidovska vzdalenost, (23) - Cebysevova vzdalenost. Graficky jsou tyto metriky

znazornény na obr. 7. V této praci je vyuzita euklidovska norma.

p
@1 — @ally =) |z1; — w3y] (21)
=1
p
[y = @2lla = | D (215 — w2)? (22)
j=1
|21 — @alloo = mawj|z1; — x5 (23)

e = = -

>

Obrazek 7: Fuklidovska vzdalenost je zobrazena jako kruznice, éebyéevova vzdalenost jako

nejvétsi ¢tverec a manhattanska vzdalenost jako vnitini natoCeny ¢tverec. [11]

Na obr. 8 je znézornén jednoduchy dvourozmérny piiklad shlukové analyzy. Z grafic-

kého zobrazeni zavislosti dvou proménnych jsou zretelné vzdalenosti mezi pozorovanimi. Na
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prikladu jsou zvoleny 4 shluky, jejichz ptislusnici maji k sobé nejblize.
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Obrazek 8: Ukézka pouziti k-means na dvou-dimenzionalnim ptikladu - rozdéleni na 4 shluky:.

[11]

3.6 Metoda hlavnich komponent

Metoda hlavnich komponent je uziteény nastroj predevsim pii pruzkumové analyze dat.
Ma uplatnéni v analyze vicerozmérnych tloh, kdy chceme prvotné analyzovat a vizualizovat
vicerozmérna data (tj. predevsim vice nez tfirozmérna). Mize odpovédét na otazky typu, zda
jsou vicerozmérna data opravdu nezavisla, ¢i identifikovat odlehla pozorovani. Tato metoda
je ovsem i velice uzite¢na jako podklad pro shlukovou analyzu, coz je i pripad této prace.

Metoda hlavnich komponent dokaZze vizualizovat vicerozmérna data v nami pozorovatelnych
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dimenzich (obvykle v roving). Podle prizkumové vizualizace jsme pak schopni odhadnout
pocet shlukt pro shlukovou analyzu, pripadné zdali ma shlukova analyza viibec smysl.

Metoda hlavnich komponent se snazi nalézt nejlépe vzajemné nezavislé linearni kombi-
nace puvodnich proménnych. Nové nalezené takzvané hlavni komponenty mohou vyjadrit
pivodni informaci s miniméalni ztratou v ramci mensiho po¢tu proménnych nez bylo na po-
¢atku tzn. snizi se rozmér dat. Samoziejmé v nepfiznivém piipadé mize byt ztrata informaci
vétsi, ale alesponn muze dojit k prvotni prizkumové analyze. [11]

Pro metodu hlavnich komponent je urcujici velikost rozptylu ve zkoumanych datech.
Prvni hlavni komponenta je ta komponenta s nejvétsim rozptylem. Pro vysvétleni je ukazano
promitnuti rovinné zavislosti do primkové. Na obr. 9 je zobrazena zavislost dvou proménnych.
K vyjadreni této zavislosti je tedy potifeba i dvou dimenzi.

Nalezeni prvni hlavni komponenty K je popsano dle (25), kde jsou vycentrovana data
nasobena vektorem w?. Tento vektor byl nalezen jako vlastni vektor kovarian¢ni matice (24)

zkoumanych dat, tak aby rozptyl hlavni komponenty byl maximalizovan.

S = Bl(e - 2)(z-2)") (24)

K, =wl(z—=) (25)

Graficky vyznam této operace je zjevny na obr. 10. Na tomto obrazku je vidét vycent-
rovani dat a také, ze prvni hlavni komponenta je smér pokryvajici nejvétsi rozptyl. Presnéji
feceno je soucet vzdalenosti mezi body promitnutych do prvni hlavni komponenty a pocat-
kem maximalni. Druha hlavni komponenta je kolma na prvni a jedna se o vektor, jenz by
pokryval druhy nejvétsi rozptyl. Analogicky lze tuto ulohu rozsitit do libovolného konecného

poctu dimenzi.
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Obrazek 9: Modelova data pro aplikaci metody hlavnich komponent.

Data ve 2D
I

25 =+ Data

==Prvni hlavni komponenta
==Druha hlavni komponenta +

1.5+

0.5

Data 2 centrovana
o
I

25 [ \ \ I \ \ I \ [
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Data 1 centrovana

Obrézek 10: Vizualizace hlavnich komponent na modelovych datech.

Vypovidajicim parametrem pro pouzitelnost metody hlavnich komponent je rozptyl jed-

notlivych hlavnich komponent. V uvedeném piikladu je rozptyl prvni hlavni komponenty
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11,15 a druhé hlavni komponenty 0, 04, z ¢ehoz plyne, Ze prvni hlavni komponenta jasné pre-
vySuje rozptyl druhé, a tudiz ma smysl snizit dimenzi promitnutim dat pouze do prvni hlavni
komponenty (obr. 11). Pokud by tento rozdil v rozptylech nebyl vyznamny, pak dochazi k
velké ztraté informaci pii snizovani dimenzi. Obecné by se mélo promitat do komponent s
nejvyraznéjsimi rozptyly a je v podstaté stésti, kdyz pocet nejvyraznéjsich komponent je

mensi nebo roven trem.

Zobrazeniv 1D
\ \ \ \ \

| | | | | | | | | | \ | | | \ | | \ \ | | \ |
6 55 5 45 4 35 -3 25 2 15 1 05 0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6
Prvni hlavni komponenta

Obrazek 11: Pouziti metody hlavnich komponent pro sniZeni rozméru dat.

Kdyby data zpusobujici rozptyl druhé hlavni komponenty byl Sum, je mozné zpétné
transformovat promitnuta data z prvni komponenty. V nasem piipadé bychom dostali data

na vyhlazené piimce.

3.7 Kohonenova samoorganiza¢ni mapa

Kohonenova samoorganiza¢ni mapa je opét nastrojem vicerozmérné analyzy dat. Kohone-
novy mapy patii mezi neuronové sité bez ucitele. Podobné jako u metody hlavnich komponent
je tedy cilem promitnuti vicerozmérnych dat obvykle do roviny. Body v Kohonenové mapé,

které lezi u sebe, lezi u sebe i v puvodnim prostoru dat (coz se obecné u metody hlavnich
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komponent nemusi vzdy povést). Dalsi vyhodou je i adaptivnost tj. pokud chceme mapu
obohatit o dalsi pozorovani, je dou¢eni mapy mnohem méné naroc¢né, nez napiiklad prepoci-
tat celou metodu hlavnich komponent (to je dilezité predevsim u opravdu nadmérné velkém
poctu dat). [11]

Zakladem Kohonenovych map je (nejéastéji) dvourozmérnd sit neuront. Tato sit muZe

mit napiiklad ¢tvercovou (obr. 12), nebo Sestithelnikovou topologii (obr. 13)

Topologie SOM

Pozice neuront

T 0 1 2 3 4
Pozice neuronu

Obrazek 12: Ctvercové topologie SOM.
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Obrézek 13: Sestithelnikovéa topologie SOM.

Je tedy definovana sit a jeji topologie. V algoritmu uceni této sité se v prvnim kroku
prifadi vahy neuronii nahodné (ptipadné se pro zrychleni mohou vyuzit data z jinych analyz).
Dale se vybere jedno pozorovani ze souboru dat a hledd se pozice neuronu, jenz je svymi
vahami w, nejblize vybranému vektoru pozorovani (k) (26). Vypocet vzdalenosti mezi
témito vektory je mozno zvolit (jak jiz bylo Fe¢eno v predchozich kapitolach), ale ja vybiram

tradi¢ni euklidovskou vzdalenost.

v = arg min||x(k) — w,|| (26)

Po nalezeni vitézného neuronu se aktualizuji jeho vahy w,, tak, aby se vektor vah ptiblizil
prislusnému pozorovani x(k) (27), kde a(k) je parametr uréujici rychlost uceni. Tento pa-
rametr se s nariistajicim poctem ucicich iteraci zmensuje tzn. na zacatku se sit uci velkymi

skoky a postupné se aktualizace vah zjemnuje.
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wy(k + 1) = wy(k) + a(k)[@(k) — w, ()] (27)

Kromé uceni samotného vitézného neuronu se aktualizuji vahy i jeho sousednich neuront,
a to z divodu zvySeni pravdépodobnosti vitézstvi blizkych neuronti v pripadé podobného
pozorovani. Tento jev jiz naznacuje shlukovani sobé blizkych objektu. Aktualiza¢ni rovnice
vah sousednich neuroni (28) je podobné aktualizaéni rovnici vitézného neuronu. Je vsak
doplnéna o parametr 7, ktery urCuje miru ovlivnéni sousednich neuronti. Z rovnice (29)
je patrné, ze se parametr n zmensuje se zvysujici se vzdalenosti sousednich neuronti s od
vitézného neuronu v. Parametr 2 definuje velikost okoli, ve kterém mé vitézny neuron vliv.

Tento parametr se stejné jako parametr o zmensuje s po¢tem ucicich iteraci. [11]

ws(k+ 1) = ws(k) + alk)n(v, k, s)[x(k) — w, (k)] (28)

S—U 2
4 Dodana data a jejich predzpracovani

Data dodana spole¢nosti ENERGOCENTRUM PLUS, s.r.o. byla poskytnuta ve formatu
xlsz. Bylo zaslano 12 soubor, z nichz kazdy jeden soubor obsahoval data za jeden kalendaini
mésic. Vzorkovaci perioda byla 5 minut, celkem bylo naméteno 101 676 vzorki a zaznamenano

chovani az 2860 proménnych (v kazdém mésici se pocet proménnych ménil) (tab. 3).

Tabulka 3: Dodané data

Typ souboru: xlsx
Vzorkovaci perioda: 5 min
Pocet vzorku (jeden rok): 101676
Pocet proménnych: 2173-2860

Jednotlivé proménné jsou fazeny do sloupcit a jsou slozeny z 9 typi velicin (tab. 4), prvni
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sloupec obsahuje ¢asové znacky v excelovském formatu (¢islo 1 znamena 1. 1. 1900 - 0:00,

trvani jedno dne je vyjadieno velikosti jedna, tzn. jedna hodina je vyjadrena jako i)

Tabulka 4: Proménné v dodanych datech v lednu

Nazev parametru: Datovy typ: | Jednotka: | Pocet vyskyti:
Indoor air temperature Double °C 729
Outdoor air temperature Double °C 169
Supply water temperature Double °C 309
Return water temperature Double °C 74
Pump operation Bool - 261
Heating or cooling regime indication Bool - 15
Warm service Double °C 56
Energy meter actual Double kW 135
Energy meter cumulative Double kWh 425

Prvni tpravou, kterou jsem udélal, bylo pfevedeni dat z formatu xlsx na matlabovsky
format mat. Divodem bylo mnohonéasobné delsi nahravani excelovskych dat, k ¢emuz byla
pouzita funkce readtable z prostiedi aplikace Matlab. Déle byla data roztiizena do kategorii
podle svého vyznamu (viz. tab. 4). K tomu jsem naprogramoval jednoduchy algoritmus,

ktery hledal klicova slova v nazvu sloupce.

4.1 Predzpracovani boolovskych dat

Proménné, jejichz datovy typ je bool (tj. Pump operation a Heating or cooling regime

indication) byly predzpracovany zvlast. Primarni problém dat jsou chybéjici namétrené hod-
noty. Nabizi se tyto hodnoty bud vyskrtnout, nebo interpolovat (extrapolovat). Vzhledem
k pripadné ¢asové nekonzistentnosti namérenych dat jsem se rozhodl k interpolaci. Jak uz
z nazvu prace vyplyva, jedna se o detekci oscilaci, a tudiz jsem zvolil metodu interpolace

takovou, ktera nezanese pridani oscilaci do namérenych dat. Data jsou tedy doplnéna o pred-
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chozi namétenou hodnotu. V piipadé ze chybi série dat na zac¢atku souboru (coz se realné
déje), jsou data uvazana od prvni namérené hodnoty, tudiz nedochazi k extrapolaci. Obcas
bohuzel data obsahovala ¢isla, ktera nebyla pouze nula nebo jedna. Tato ¢isla byla napft.
193477232 a 193473668. Dle mého tsudku tato ¢isla méla reprezentovat binarni informaci,
akorat doslo pravdépodobné k chybé pii zapisu dat. Rozhodl jsem se tato ¢isla nahradit

nulami a jednickami tak, ze vétsi z ¢isel reprezentuje jednicku a mensi nulu.

4.2 Predzpracovani dat typu double

Data typu double, tedy data, ktera nesou diskrétni informaci o spojitych fyzikalnich velici-
nach, obsahuji stejny problém jako data typu bool, tedy chybéjici namérené hodnoty. Opét
jsem se rozhodl k interpolaci a to tentokrat k interpolaci lineédrni. Linearni interpolaci jsem
zvolil z divodu alespon ¢astecného zachovani charakteru prubéhu veli¢iny. Metoda, ktera
byla zvolena u dat typu bool, by mohla do dat zanaset vyznamnéjsi skoky, coz je nezéddouct i
vzhledem k tomu, Ze je sledovana derivace fyzikalnich veli¢in. Déale jsem se rozhodl sledovat,
zdali uprostied dat nechybi vétsi série hodnot, jelikoz by to mohlo do nasledného vyhod-
noceni zanést chybu, nicméné nebyla odhalena delsi série nez 3 chybéjici vzorky za sebou.
Stejné jako u dat typu bool nedochazi k extrapolaci a piipadné chybéjici série na zacatku
datového souboru je ignorovana. Pro analyzu pomoci rychlé Fourierovy transformace, je po-
tfeba data vystfedit a standardizovat dle (30), kde @ je pivodni vektor namérenych dat, T

je stfedni hodnota naméfenych dat a o(x) je smérodatné odchylka naméfenych dat.

(30)

Nutno podotknout, ze data Energy meter actual a Energy meter cumulative byla sloucena.
Jak jiz z tab. 4 (i z ndzvu proménnych) vyplyva, jedné se o hodnoty okamzitého vykonu
(Energy meter actual) pfipadné o hodnoty spotfebované energie (Energy meter cumulative).

Prepocet je tedy pouze vypocet diferenci parametru Energy meter cumulative.
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5 Aplikace vybranych metod

5.1 Aplikace FFT

Prvnim a zaroven stézejnim krokem detekce oscilaci na diskrétnim signélu spojité velic¢iny je
provedeni rychlé Fourierovy transformace. K tomu jsem pouzil funkci fft v prostiedi Matlab
[12]. Vstupem do této funkce je vektor dat, které chceme pievést z ¢asové do frekvenéni
oblasti. Vystupem je vektor komplexnich ¢isel o stejné délce, jako je vektor vstupnich dat.
Pro redlny vystup je potieba vypocitat absolutni hodnotu téchto komplexnich ¢isel dle rov-
nice (31). Pro vyhovéni Nyquistovu teorému (9) jsem pouzil pouze prvni polovinu vektoru
transformovanych dat. Nyni uz je frekvenéni charakteristika pripravena k dalsi analyze. Pro
prifazeni konkrétnich frekvenci k jednotliviym hodnotam transformovaného vektoru je po-
tfeba vytvorit vektor frekvenci f a provést prepocet pfes vzorkovaci frekvenci fy a délku

namétenych hodnot L dle (32), kde k znaéi pozici ve vektoru frekvenci.

[S(fi)l = \/ Imi + Rex (31)

k:k%,k‘:o,l...L/Q (32)

Tento vypocet je udélan pro vsechny sloupce typu double (rozttizeno podle nazvu). Tudiz
je vytvorena matice vech Fourierovych transformaci (34) napf. pro vnitini teploty dle (33),

kde jsou tidaje vnitinich teplot z n senzord, naméfené m poctem vzorki.

T171 TLQ . Tl,n
T: - :

Tindoor = ?’l ) . (33>
Tomi Tmo . Ton

Toto je provedeno pro vsech sedm typti proménnych typu double (Tindoor, Toutdoor, Lsuppiy

Treturn, Tservice, Factuat, Eeumut)- Stejné tak plati pro matici Fourierovych transformaci.
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FFT,, FFT., ... FFT,
FFTQJ .

FFTinaoor = . ) . (34)
FFTy: FFTny ... FFT,,

5.1.1 Filtr frekvenci

Jako prvotni filtr frekvenci lze pouzit limit hodnot lokalnich maxim dat po Fourierové trans-
formaci. Nejprve je potieba lokalizovat maxima a nésledné zkontrolovat jejich hodnoty (obr.

14).

Prahy ve FFT
I

0.9 -

0.8 h

SO

O | | | |
0 1 2 3 4 5 6

f[1/h]

Obréazek 14: Limit frekvenci ve frekvendni charakteristice.

Tato metoda je zakladnim filtrem vyssich frekvenci v signalu. Limity jsou nastaveny
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aplikovanim Fourierovy transformace na vSechna dodana data a vypocétenim prumérné do-
minantni frekvence a smérodatné odchylky (filtr na vodorovné ose) a vypoctem primérné

hodnoty absolutnich hodnot Fourierovy transformace (filtr na svislé ose).

5.2 Filtr amplitud

Filtr amplitud neni nic jiného nez kontrola prekroceni prahové hodnoty pozorované veli¢iny.
Jak jiz bylo fe¢eno, prahova hodnota mize byt urcena uzivatelem na zakladé napft. norem a
zékonu (obr. 15), nebo pfes vypocet priameéru a smérodatné odchylky. Jakmile je hodnota ve-
liciny vzdéalena od priameéru vice nez o velikost smérodatné odchylky, je hodnota vyhodnocena

jako podeziela (35).

x(t) — T > F + 0, (35)

Ukazka prabéhu vnitini teploty
\ \ \

523 ,
S22 .

20* A A A A A A NAANAAAAANANANAO AL
PP

17 -

16 - il

15 | | | | | | | | |

02:00 04:00 06:00 08:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00
Cas [hh:mm] Oct 02, 2017

Obréazek 15: Limit prahovych hodnot signalu. Prah urcen na zakladé zakonu o pracovnim

prostiedi. [13]
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5.3 Filtr rychlych zmén

Filtr rychlych zmén je aplikovan tplné stejnym zptsobem jako filtr amplitud. Plati pro
néj stejny vztah (35) s tou vyjimkou, Ze je aplikovan na diference dat (1), nikoliv na data
samotné. Vypocteny primeér i smérodatna odchylka jsou urceny z lokalnich maxim absolutni

hodnoty priibéhu diferenci (tudiz neni to primérna hodnota vech diferenci).

20 Rychlosti zmén teploty v ¢ase
I I I

Rychlost zmény [°C/h]
=

-30 [~ m

-40 | | | | | | | | L
02:00 04:00 06:00 08:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00
Cas [hh:mm] Oct 02, 2017

Obrézek 16: Limit rychlosti

5.4 Aplikace PCA

Po aplikaci FFT mame k dispozici cca 2000 transformovanych vektort o délce 96, coz zna-
mené zavislost 96 proménnych. Proto jako prvotni prizkumovou analyzu pouziji metodu
hlavnich komponent, ¢imz se pokusim tuto vicedimenzionalni zavislost vizualizovat v ro-
této funkce je matice nasSich transformovanych dat. Funkce méa volitelné vstupy, ¢imz je
mozno specifikovat napfiklad maximalni pocet iteraci, metodu algoritmu, poc¢atecni odhady
aj. Vystupem této funkce je matice koeficientli, znamenajici slozky vektoru jednotlivych

komponent, dale matici . [14]
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Tabulka 5: Vstupy a vystupy funkce pca

Vstupy: Vystupy:
Matice dat (m x n) Koeficienty hlavnich komponent (m x m)
Limitni pocet iteraci Skore jednotlivych pozorovani v hl. komponentach (m x n)
Algoritmus vypoétu (SVD, EIG, ALS) Vektor rozptyla jednotlivych komponent (1 x m)

Analyza pomoci metody hlavnich komponent

0.8
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o
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I

Druha hlavni komponenta

S
B
\

|
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Prvni hlavni komponenta

Obrazek 17: Aplikace metody hlavnich komponent
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Rozptyl jednotlivych hlavnich komponent
I I I I I

35 .
30 .
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Jednotlivé komponenty

Obrazek 18: Rozptyly jednotlivych hlavnich komponent.

Graficky vysledek metody hlavnich komponent je znazornén na obr. 17. Data byla touto
metodou vizualizovana do roviny, tedy pomoci prvnich dvou hlavnich komponent. Jednotlivé
¢ervené body reprezentuji jednotliva pozorovani promitnutda do dvou hlavnich komponent.
Modré vektory znézornuji miru zachyceného rozptylu jednotlivych proménnych. Dle souctu
rozptyli reprezentuji prvni dvé hlavni komponenty 54 % celkového rozptylu, coz je disku-

tabilni, zdali je to dostatek pro hlubsi analyzu. Dle mého nézoru se daji udélat nasledujici

Zavery:
1. Je patrny jeden dominantni shluk bodi

2. Daji se jiz identifikovat néktera vzdalena pozorovani
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5.5 Aplikace k-means

Po pruzkumové analyze jsem usoudil, Ze se ve frekvenc¢nich charakteristikich namérenych
hodnot vnitinich teplot nachézi dominantni shluk reprezentujici normélni chovani. Nasledné

tedy tento shluk chci identifikovat pomoci metody k-means zavolanim matlabovské funkce

kmeans (tab. 6).

Tabulka 6: Vstupy a vystupy funkce kmeans

Vstupy: Vystupy:
Matice dat (m x n) Piislusnost jednotlivych pozorovani k danému shluku (n x 1)
Pocet shluka k Pozice centroida jednotlivych shluka (k x m)
Definovana vzdalenost Jednotlivé vzdalenosti (n x k)
Limitni pocet iteraci Soucet vzdalenosti od pfislusného centroidu (k x 1)
Pocet opakovani s riaznymi pocateénimi odhady -
Metoda urceni pocate¢nich odhadu -

Z grafického znazornéni (obr. 19) jsou tedy oddéleny dva shluky. Jeden shluk s husté
uspofadanymi objekty a druhy rozptylengjsi. Do prvniho shluku nalezi vétsina objekta (cca
80 %), ¢imz ho klasifikuji jako shluk s normalnimi daty. Objekty ptislusici druhému shluku

povazuji za podezielé a vzdalené normélnim.
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Vizualizace shlukt v prvnich dvou hlavnich komponentach
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Obrazek 19: Aplikace k-means a metody hlavnich komponent.

5.6 Aplikace SOM

Aplikace Kohonenovy samoorganizacni mapy (dale jen SOM) je realizovano opét skrze kni-
hovnu Matlabu selfogrmap (tab. 7). Vstupem je matice naSich pozorovéani, dale je tfeba
konfigurovat rozmér mapy, ktery muze byt az t¥irozmérny. Ja volim rovinu a velikost 3 x 3.
Tento rozmér mapy jsem volil i na zakladé metody hlavnich komponent a shlukové analyzy,
z nichz jsem dospél k zévéru, ze dominantni shluk bodt je jen jeden a podezielé body jsou
spiSe rozptylené. Z tohoto diivodu neni nutné volit vétsi mapu s vétsim rozliSenim, jelikoz
staci klasifikovat pouze 9 neuronii. Déle jsem volil pocet iteraci (na 10 000 iteraci) a zbytek
nechal na zékladnich hodnotach (tedy Sestitthelnikovéa topologie, euklidovska vzdélenost a

funkce sousedstvi rovna tiem).
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Tabulka 7: Vstupy a vystupy funkce selfogrmap [15]

Vstupy: Vystupy:
Matice dat (m x n) Piislusnost jednotlivych pozorovani k danym neurontm (p,, x n)
Rozmér mapy | x | = p, Matice vah (p, x m)

Topologie mapy -

Definovana vzdalenost -

Limitni pocet iteraci -

Pocateéni hodnota okoli f. sousedstvi -

Vystupem je tedy matice vah neuronti a matice prislusnosti pozorovani k danym vitéznym
neuronim. Na obr. 20 jsou vizualizovana vitézstvi jednotlivych neuronti, z ¢ehoz jsou patrné
i dominantni neurony, které zvitézili s nejvétsi ¢etnosti. Tento obrazek je vhodné porovnat i
s obr. 21, kde jsou znazornény jednotlivé vzdalenosti mezi neurony. Jak vidno, je zfejmé, ze
dominantni neurony k sobé maji nejblize a zbytek je viceméné rozprostien s jednim vyraznym
vzdalenym pozorovanim (neuron s pozici [0 0]).

Aplikace SOM je velice podobna kombinaci aplikace metody hlavnich komponent a shlu-
kové analyzy. SOM vizualizovala do roviny vicerozmérny problém a urcila vzdalenosti jed-

notlivych pozorovani. Da se tedy tici, Ze SOM je jakési zobecnéni pristupu shlukové analyzy.
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Cetnost vitézstvi neuront

Pozice neuronu y

0 1 2 3
Pozice neuronu x

Obrazek 20: Aplikace SOM - Cetnost vitézstvi.
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Znazornéni vzdalenosti mezi neurony

Pozice neuronll y

0 1 2 3
Pozice neuronu x

Obrazek 21: Aplikace SOM - vzdélenosti neuront. Cerné znadf nejvetsi vzdalenost, zluta

nejmensi.

5.7 Aplikace korelace

Korelaci jsem aplikoval pouze pro porovnéni vysledki. Korelaci Fourierovych transformaci lze
aplikovat skrze srovnani modelové transformace s transformacemi zkoumanych dat. Mode-
lové transformace muze reprezentovat pozadovanou charakteristiku velic¢iny, nebo napiiklad
specificky druh poruchy. Tim lze realizovat filtr na zékladé frekvencni charakteristiky. Na
obr. 22 jsou vidét priklady tif histogrami. Dvou poruchovych a jednoho, ktery byl vyhodno-

cen jako normélni. Koeficient priniku histogrami byl v piipadé srovnéni prvnich dvou roven

43



0,68 a v pripadé prvni poruchy a normalniho histogramu 0, 18.

; Histogram poruchy 1
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Obrazek 22: Ukazka dvou histogramt poruchy s podobnou charakteristikou (prvni dva od

shora) a histogramu normalni charakteristiky (dole).

6 Navrh algoritmu

Pro celkovou analyzu dat skrze aplikaci vybranych metod, je potfeba tyto metody imple-
mentovat do algoritmu. Pro analyzu jsem vybral pouze ¢ast dodanych dat, a to vSechny
pondeéli v roce 2017. Jeden pracovni den jsem vybral z divodu odstranéni dlouhodobych
oscilaci spojenych s roé¢nim obdobim a také oscilaci vzniklych kviili vikendtim. Déle jsem se
na zakladé doporuceni odbornika z firmy ENERGOCENTRUM PLUS, s.r.o. zaméfil jen na
parametry: Pump operation (¢innost ¢erpadel), Indoor temperature (vnitini teploty), Supply

water temperature (teplota topné vody) a Energy meter (cumulative i actual) (vykon).

6.1 Vypocet vlastnosti signalu

Dle schématu na obr. 2 v kapitole ¢. 3 je porucha detekovana jako odchylka od normélniho
chovani. Norméalni chovani uréime z vlastnosti signalu (tab. 2 v kapitole ¢. 3). Typicky para-

metr pro porovnani je primérna hodnota a dale naptiklad vzdalenost mezi extrémy signalu.
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Tyto parametry se postupem c¢asu s nové nasbiranymi daty také aktualizuji. Tato prace je ale
tvofena na zakladé offline dat, tudiz vypocte parametr jednou a v offline datech hleda poru-
chy. Je samoziejmé mozné v budoucnu navrhnout i online detekci, kde by se tyto parametry
normélniho chovani aktualizovaly. V tab. 8 jsou uvedeny parametry, které jsou urcujici pro

detekci poruch a ke klasifikaci symptomi poruchy.

Tabulka 8: Parametry norméalntho chovani

Nazev parametru: Datovy typ:
Primeérna hodnota veli¢iny Double
Pramérny rozdil extrému Double
Primérna rychlost zmény Double
Pramérna dominantni frekvence Double
Primeérny pocet zmén za jednotku ¢asu Bool

Tyto parametry jsou spoéteny pro kazdou pozorovanou veli¢inu v kazdém mésici (samo-

z¥ejmé pro piislusny datovy typ).

6.2 Detekce oscilaci v boolovskych datech

Vzhledem k jednoduchosti binarnich dat, staci pro detekci oscilaci sledovat rozdily mezi
sousednimi prvky vektoru nameéfenych dat. Kdyz zména nastane, rozdil nabyva hodnot £1
(znaménko uré¢i nabéznou resp. sestupnou hranu), jinak je hodnota rozdilu nulovéa. Celkova
hodnota po¢tu zmén Z je dana jednoduchym vztahem (36), kde n je délka vektoru. Jedna se
zkratka o soucet absolutnich hodnot diferenci mezi jednotlivymi prvky vektoru namérenych

hodnot. .
Z =y — wp] (36)
k=1

Prvni kontrola poruch nastava zkontrolovanim celkového poctu zmén u kazdého cerpadla.
Limit miize nastavit odbornik, pfipadné lze sledovat ¢erpadla, ktera jsou velmi vzdalena od

prauméru. Nicméné velké ¢islo celkového poctu zmén sice muze znacit poruchu, ale nemusi
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tomu byt vzdy a je potieba jesté zkontrolovat frekvenci oscilaci ¢erpadla v kratsim ¢asovém
obdobi.
Pro kontrolu samotné limitni frekvence v krat§im ¢asovém obdobi jsem navrhl kontrolu

plovoucim oknem. Toto plovouci okno prochézi daty a kontroluje pocet zmén v tomto okné.

(alg. 1)

Algoritmus 1 Plovouci okno

1: okno < 12 > Nastaveni velikosti okna
2: forn<«+1,...,L — okno do > L znac¢i délku dat
3: m 4= n + okno

4: zmeny(n) < sum(abs(dif f(data(n : m)))) > Soucet absolutnich hodnot diferenci

6.3 Detekce oscilaci v datech typu double

Vsechna data naméfenych teplot a vykont jsou nejprve prevedena do frekvenéni oblasti algo-
ritmem rychlé Fourierovy transformace. Tyto obrazy jsou nadéle analyzovany tfemi zptisoby,
které se nakonec porovnaji. Prvnim zpusobem je shlukova analyza pomoci & — means. Na
zékladé prizkumové analyzy pomoci metody hlavnich komponent jsem se rozhodl hledat
pouze dva shluky, jeden dominantni, ktery povazuji za normalni a jeden vzdaleny, ktery re-
prezentuje podeziela data. Tato data, jichZ je nékolikandsobné méné, jsou dale analyzovana
a roztiizena do tfech kategorii. Jedna kategorie je prahova kontrola veli¢iny, kdy se vysetiuje,
zdali veli¢ina nepfesédhla prahové hodnoty. Dalsi kontrolou je prahova kontrola rychlosti zmén
veli¢iny a posledni kontrolou je vysSetfeni dominantnich frekvenci dané veli¢iny. Dle téchto
kontrol jsou klasifikovany tii zakladni symptomy poruch (piesazeny prah, pilis rychlé zmény,

prilis vysoké frekvence) (obr. 23).
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Obréazek 23: Schéma algoritmu detekce a klasifikace poruch.
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Dalsi metodou je nahrazeni shlukové analyzy k& — means Kohonenovou samoorganizacni
mapou (SOM). I v tomto piipadé se vybere skupina s nejvétsim zastoupenim, v tomto piipadé
tedy neuron s nejvyssim poctem vitézstvi. V piipadé, Ze by sousedni neurony byly velice
blizko vitéznému, je mozné tyto neurony sloucit a povazovat jejich pozorovani za normalni
skupinu. Vzhledem k tomu, ze SOM je velice dobry vizualizacni nastroj vicerozmérného

problému, je mozné pomoci SOM provadét i prizkumovou analyzu podobné jako je tomu




u metody hlavnich komponent. Jeli tedy znatelnd néjaka tendence shlukovani vzdalenych
dat, je mozné je identifikovat pomoci SOM (obr. 24). Nésledujici postup je stejny jako u

predchozi metody, tudiz podezielad data jsou vysetiena dle tii zdkladnich druhti symptomii.

START

Y
Neuron s nejvysSim
poctem vitézstvi
povazovan za

normalni
VySetieni
\ vlastnosti
vzdaleného
V pfipadé vyznamné shluku

blizkosti nasleduje
slouéeni sousednich
neurond s normalnim

Ostatni neurony
povazovany za
podezielé

Jsou z analyzy SOM patrné
vzdélené shluky?

Obrazek 24: Algoritmus vyhodnoceni podezielych dat.

7 Vysledky navrzeného algoritmu na dodanych datech

Algoritmus byl aplikovan v prostfedi Matlab. Vysledky jsou interpretovany graficky, ¢i tabul-
kou. Na pfilozeném CD je mozno nalézt soubor s indexy jednotlivych podezielych pozorovani.
Cislo indexu znadf poradi sloupce v originalnim excelovském souboru, index zac¢ina od nuly,
kde nulty sloupec je datum a ¢as. Vzhledem k tomu, Ze se data musi interpretovat po meé-
sicich, je vzdy vybran jen jeden piiklad a zbytek vysledki se nachazi v priloze. Vysledky v

podobé grafi, jsou z duvodu velkého poctu obrézku prilozeny pouze na CD.
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7.1 Vysledky boolovskych dat

Na obr. 25 jsou znazornény prumeéry poc¢tu zmeén ¢innosti ¢erpadel. Nejvétsi cetnost oscilaci
pochazi z mésice brezna a nejmensi z ¢ervence. Na obr. 26 jsou znazornény oscilace jednot-
livych ¢erpadel v mésici fijnu. Cerpadla nad zelenou ¢arou jsou oznacena za podezrela. Z
obrazku je vidét dvanéct vyrazné vycnivajicich cerpadel, jejichZ pocet oscilaci mnohonésobné

prevysuje ostatni cerpadla.
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Obrazek 25: Znazornéni prumérného poctu zmén jednotlivych ¢erpadel.

49



10. mésic

2000

1800 m

1600 - -

1400 - 4

én za mésic
o
o
o
T
|

1000 - -

800 - n

Pocet zm

600 -

400 - |

200 1
P P | I

R — T P | ) A AP = TR (TP T

0 50 100 150 200 250
Jednotliva ¢erpadla

Obrazek 26: Znazornéni poc¢tu zmén jednotlivych ¢erpadel v fijnu. Cervené - pramér, zelené

- smérodatné odchylka.

V tabulce 9 jsou uvedeny pocty podezielych cerpadel v kazdém mésici. Krom celkového
po¢tu v mésici jsou uvedeny i vysledky algoritmu plovouciho okna, které vyhodnotilo v
kazdém meésici vzdy vice podezielych cerpadel. Procentudlné se pocet podezielych pohybuje
v fadu jednotek procent pii vyhodnoceni z celkového poc¢tu zmén v mésici a kolem deseti

procent pii vyhodnoceni plovoucim oknem.
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Tabulka 9: Vysledky kontroly funkce ¢erpadel

Meésic | Pocet podezielych | V procentech || Pocet podezielych - okno | V procentech
Leden 9 3,9 % 24 10,3 %
Unor 9 3.8 % 36 152 %
Bfezen 13 55 % 26 11%
Duben 11 4,6 % 30 12,4 %
Kvéten 6 2,5 % 25 10,3 %
Cerven 6 2.5 % 10 4 %
Cervenec 6 2,4 % 10 3,9 %
Srpen 4 1,5 % 7 2,7 %
Zari 9 3,5 % 26 10 %
Rijen 12 4,6 % 29 11,1 %
Listopad 12 4,7 % 27 10,6 %
Prosinec 12 48 % 30 12 %

7.2 Vysledky dat typu double

Nejveétsim zastupcem této skupiny jsou data vnitinich teplot. V tabulce 10 jsou pro predstavu
uvedeny normalni parametry tohoto signalu za cely rok. Pro vyhodnoceni jsou ale dulezité
tyto parametry v kazdém mésici (v priloze). Z tabulky lze vidét, Ze vnitini teplota je v
ramci roku pomérné stabilni (smérodatna odchylka 2,6 °C). Zbylé veli¢iny maji smérodatnou
odchylku podstatné vétsi, z cehoz lze usuzovat vétsi mira oscilace zavisejici na roénim obdobf,

coz je, dle mého nazoru, z podstaty funkce tohoto systému logické.
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Tabulka 10: Parametry signdlu

Primeérna
Primeérna Smérodatna | Primérna domi-
Veli¢ina rychlost
hodnota odchylka nantni frekvence
zmén
Vnitini
23,1 °C 2,6 °C 4,5 1/den 0,2 °C/min
teplota
Topna
34,2 °C 10,8 °C 7,5 1/den 2,4 °C/min
voda
Vykon 6,3 kW 10 kW 2,6 1/h 0,8 kW /min

Vysledky v kazdém mésici pro vnitini teploty jsou uvedeny v tabulce 11. V tabulce jsou
uvedeny vysledky jak shlukové analyzy, tak analyzy pomoci SOM. Na rozdil od boolovskych
dat, zde je jiz procento podezieni o mnoho vyssi - v fadech desitek procent. Metoda po-
moci SOM je mirné piisnéjsi a vyhodnocuje o jednotky procent vyssi pocet podezielych

pozorovani. Nejvice podezfeni je v Cervenci, nejméné v prosinci dle k-means a v lednu dle

SOM.
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Tabulka 11: Vysledky kontroly vnitinich teplot

Msésic | Pocet podezielych | V procentech || Pocet podezielych | V procentech
k-means SOM

Leden 101 14,8 % 124 182 %
Unor 128 18,5 % 154 22,3 %
Biezen 120 17,3 % 244 35,2 %
Duben 141 20,3 % 174 24,9 %
Kvéten 119 17 % 190 27,1 %
Cerven 144 20,5 % 175 25 %
Cervenec 207 30,4 % 242 35,7 %
Srpen 188 26,5 % 148 21 %
Zart 136 19,1 % 149 20,9 %
Rijen 127 17,5 % 172 23,7 %
Listopad 129 15 % 223 26 %
Prosinec 128 10,7 % 404 34 %

Po vyhodnoceni podezielych pozorovani nasleduje klasifikace dle ti1 zakladnich symptomu
(limit hodnot, limit rychlosti, limit frekvenci) (tab. 12). Hodnoty jsou zhruba rovnomérné
rozlozeny a je nutné podotknout, ze prumérné ve 29 % bylo klasifikovano jedno pozorovani

do vSech ti1 kategorii. Za povSimnuti stoji prosinec s nejmensim zafazenim do kategorii.
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Tabulka 12: Vysledky klasifikace

Msésic | Filtr teplot | Filtr rychlosti | Filtr frekvenci
Leden 26,3 % 30,5 % 33,8 %
Unor 27.4 % 30,1 % 31,7%
Bfezen 33,6 % 32,4 % 26,9 %
Duben 37,5 % 421 % 30,6 %
Kvéten 38,7 % 25 % 473 %
Cerven 28,1 % 33,1 % 28,6 %
Cervenec 40,4 % 32,9 % 25.1 %
Srpen 36,3 % 33,2 % 27,3 %
Zax 40,6 % 38,2 % 30,2 %
Rijen 29,5 % 35,6 % 29,1 %
Listopad 28,5 % 31,2 % 27,7 %
Prosinec 0,6 % 3% 0%

Pro ukazku uvadim grafické vysledky SOM a shlukové analyzy z prosince (zbytek v priloze
na CD). Prosinec jsem vybral jako zvlastni pripad, jelikoz jeho klasifikace ukéazala zvlastni
vlastnosti. Na obr. 27 jsou vidét ziejmé vzdalenosti mezi neurony (¢erné znaci nejvzdéalendjsi)
ana obr. 28 Cetnost vitézstvi jednotlivych neuront. Je ziejmy jeden velky blizky shluk a jeden
maly vzdaleny. Pro porovnani je uvedena i shlukova analyza vizualizovand metodou hlavnich
komponent do roviny (obr. 29). V ostatnich ptipadech se vétsina vysledkia SOM a shlukové
analyzy vétsinou shodovala. V prosinci ovSem shlukova analyza oznacila za poruchy jen jeden
mensi shluk. Po vySetfeni tohoto shluku vyslo najevo, Ze se jedné o teploty s konstantnim
prubéhem, tedy bez zZadné zmény. Tyto teploty se vyskytuji ve vSech mésicich, jenom v
prosinci ziskaly dominantni prevahu. Z toho duvodu se klasifikace symptomi v prosinci

blizila k nule.
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SOM indoor vzdalenosti - 12. mésic

Obrézek 27: Ukazka vysledki SOM z prosince - vzdalenosti mezi neurony.

SOM indoor vitézstvi - 12. mésic

Obrazek 28: Ukazka vysledki SOM z prosince - vitézstvi neuront.
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Metoda hlavnich komponent + k-me

ans - 12. mesic
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Obrazek 29: Ukazka vysledki shlukové analyzy vizualizované pomoci metody hlavnich kom-

ponent z prosince. Normaélni data c¢ervené, podeziela modre.

Jak jiz bylo Teceno, ukazka vSech vysledkt by musela byt interpretovana po mésici, tak

zde alespon uvedu roéni pramérny pocet podezielych pozorovani ve zbylych veli¢inach (tab.

13). Parametr Supply water temperature (teplota topné vody) ma podobné vysledky jako

Indoor temperature (vnitini teplota). Parametr znacici vykon (Energy meter) ma podstatné

nizsi procento podezielych pozorovani.

Tabulka 13: Prumérny pocet poruch u ostatnich velicin.

Velic¢ina Pramérny pocet poruch k-means | Primérny pocet poruch SOM
Supply water temperature 24,6 % 30,4 %
Energy meter 11,6 % 10,6 %
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8 Zavér

Ve své diplomové préci jsem shrnul teorii o moznych poruchach v technice prostiedi budov
a postupech obecné detekce poruch. Vychazel jsem z metody detekce poruch zalozené na
vlastnostech samotného signalu bez znalosti modelu. Déle jsem nastudoval vybrané néstroje
analyzy dat jako metoda hlavnich komponent, shlukova analyza pomoci k-means a Kohone-
nova samoorganizac¢ni mapa. Tyto nastroje slouzily pro analyzu frekven¢nich charakteristik
dat, které vychazely z prevedeni signélu z ¢asové oblasti do oblasti frekven¢ni pomoci algo-
ritmu rychlé Fourierovy transformace, coz byl stézejni néstroj pro detekci oscilaci v datech.

Po teoretické ¢asti nasleduje aplikace shrnutych metod a prizkumova analyza dodanych
dat od spole¢nosti ENERGOCENTRUM PLUS, s.r.o. Celkem bylo dodano dvanéact soubort,
které po mésicich zaznamenavaly ddaje z celého roku 2017 se vzorkovaci periodou 5 min.
Data monitorovala az 2860 parametri z deviti kategorii a dvou datovych typii - bool a double.
Data musela projit predzpracovanim predevsim kvili chybéjicim namérenym hodnotam, coz
jsem vyfesil doplnénim pomoci linearni interpolace (pro data typu double) a doplnénim
predchozi hodnoty v boolovskych datech. Z prizkumové analyzy pomoci metody hlavnich
komponent a samoorganizacni mapy vyslo najevo, ze se shlukuji pfedevsim normalni data a
data vzdalena se spiSe rovnomérné rozprostiraji, z ¢ehoz jsem provedl navrh na rozdéleni do
dvou shluki, a to do shluku ktery obsahuje vétsinu pozorovani a do zbytku rozprostieného
daleko od shluku prvniho. Pravé mensinova rozprostiené data jsou povazovana za podeziela.

Na zékladé poznatkl z pruzkumové analyzy jsem navrhl finalni algoritmus, ktery rozdélil
data na normalni a podeziela pomoci dvou metod (k-means a SOM). Tato data jsou nasledné
vySetfena a zafazena do ti{ kategorii (pfekroceni limitu veli¢iny, prekroceni rychlosti, vysoké
frekvence ve Fourierové transformaci).

Aplikace mnou navrzeného algoritmu odhalila v primeéru 3,7 % podezielych cerpadel
pouze na zakladé poc¢tu zmén jejich ¢innosti v jednom mésici a 9,5 % cerpadel po apli-
kaci plovouciho okna. Obecné bylo méné poruch cerpadel detekovano v 1été a vice v zimé.
Aplikace na data typu double odhalila 19 % podezielych pozorovani vnitinich teplot (In-
door temperature) pomoci k-means a 26,1 % pomoci SOM, déle 24,6 % topné vody (Supply
water temperature) pomoci k-means a 30,4 % pomoci SOM. Nakonec 11,6 % podeztelych
dat vykonu (Energy meter) pomoci k-means a 10,6 % pomoci SOM. Podeziela data byla
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rozttizena do tii kategorii symptomi, a to: Presah limitni hodnoty veli¢iny, presah limitu
rychlosti zmény, rychlé frekvence ve Fourierovych transformacich. Metoda SOM obecné kla-
sifikovala vice podezrelych pozorovani, stejné tak metoda plovoucim oknem. Metoda SOM se
obecné hodi v pripadé dalsiho pridavani novych dat, jelikoz se algoritmus nemusi projizdét
od zacatku, ale sta¢i SOM pouze doucit.

V této préci jsem detekoval poruchy v datech postavené na analyze oscilaci v signalu.
Vystupem jsou tedy indexované pozice v datech, které byly vyhodnoceny jako porucha. Tato

data mohou byt dale zkoumana z hlediska diagnostiky poruch.

o8



Literatura

1]

2]

3]
4]

[5]
(6]

7]

8]

9]

[10]

[11]

[12]

[13]
[14]

[15]

WJIN Turner, A Staino a B Basu. “Residential HVAC fault detection using a system identifi-
cation approach”. In: Energy and Buildings 151 (2017), s. 1-17.

Matthew Wiggins a James Brodrick. “HVAC fault detection”. In: ASHRAE Journal 54.2
(2012), s. 78-80.

Richard Novy. Technika prostiedi. Nakladatelstvi CVUT, 2000. 1sBN: 80-01-03492-5.
Mangesh Basarkar et al. Modeling and simulation of HVAC faults in EnergyPlus. Tech. zpr.
Lawrence Berkeley National Lab.(LBNL), Berkeley, CA (United States), 2011.

Sasa Kojic a Danfoss Trata d.o.o. Reducing oscillations in a HVAC system. Tech. zpr. 2011.
Rolf Isermann. Fault-Diagnosis Systems: An Introduction from Fault Detection to Fault Tole-
rance. Springer, 2006. ISBN: 978-3-540-24112-6.

Jozef Korbicz a kolektiv. Fault Diagnosis: Models, Artificial Intelligence, Applications. Sprin-
ger, 2012. 1SBN: 3-540-40767-7.

Alois Kli¢, Karel Volka a Miroslava Dubcova. Fourierova transformace - s pfiklady z infracer-
vené spektroskopie. VSCHT v Praze, 2002. 1SBN: 80-7080-478-5.

Viktor Benes a Gejza Dohnal. Pravdépodobnost a matematickd statistika. Nakladatelstvi CVUT,
1993. 18BN: 80-01-00911-4.

Kent State University. SPSS Tutorials: Pearson Correlation. Dostupné z: https://libguides.
library.kent.edu/SPSS/PearsonCorr (cit. 08.05.2019).

Petr Hebak a kolektiv. Statistické mysleni a ndstroje analyzy dat. Informatorium, 2013. 1SBN:
978-80-7333-105-4.

The MathWorks Inc. Fast Fourier Transform. Dostupné z: https://wuw.mathworks . com/
help/matlab/ref/fft.html (cit. 08.05.2019).

“Zakon ¢. 361,/2007 Sb.” In: Sbirka zdkoni 2007, éastka 111 (). 1SSN: 1211-1244.

The MathWorks Inc. Principle Component Analysis. Dostupné z: https://www.mathworks.
com/help/stats/pca.html (cit. 08.05.2019).

The MathWorks Inc. Self-organizing map. Dostupné z: https://www.mathworks.com/help/
deeplearning/ref/selforgmap.html (cit. 08.05.2019).

59


https://libguides.library.kent.edu/SPSS/PearsonCorr
https://libguides.library.kent.edu/SPSS/PearsonCorr
https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/fft.html
https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/fft.html
https://www.mathworks.com/help/stats/pca.html
https://www.mathworks.com/help/stats/pca.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/selforgmap.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/selforgmap.html

A

Priloha zbylych vysledki

Pocet podezielych parametru Supply water temperature

Meésic Pocet podezielych | V procentech || Poéet podezrelych | V procentech
k-means SOM

Leden 7 28,6 % 83 30,9 %
Unor 73 26,5 % 78 28,4 %
Biezen 65 23,7 % 103 37,7 %
Duben 81 28,7 % 85 30,1 %
Kvéten 83 25,1 % 101 30,5 %
Cerven 41 14,2 % 79 27,4 %
Cervenec 52 17,7 % 79 26,7 %
Srpen 37 12,6 % 55 18,7 %
Zax 82 27 % 78 26 %
Rijen 71 23 % 68 22.3 %
Listopad 105 34,8 % 109 36,3 %
Prosinec 99 33,4% 115 38,5 %
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Pocet podezielych parametru Energy meter

Msésic | Pocet podezielych | V procentech || Pocet podezielych | V procentech
k-means SOM

Leden 40 11,7 % 40 11,8 %
Unor 38 11,1 % 59 172 %
Bfezen 32 9,4 % 63 18,6 %
Duben 36 10,4 % 33 9,8 %
Kvéten 36 10,8 % 29 8,9 %
Cerven 35 11,8 % 12 4,1 %
Cervenec 35 11,7 % 36 12,1 %
Srpen 40 13,2 % 39 12,9 %
Zari 35 11,2 % 41 13 %
Rijen 36 10,3 % 34 9,6 %
Listopad 48 12 % 57 14,3 %
Prosinec 67 15 % 53 12 %
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Vysledky klasifikace parametru Supply water temperature

Msésic | Filtr teplot | Filtr rychlosti | Filtr frekvenci
Leden 10,7 % 1,1 % 10,3 %
Unor 10,6 % 10,6 % 9,8%
Bfezen 8,6 % 8,9 % 7.8 %
Duben 9,9 % 10,1 % 8,7 %
Kvéten 9.4 % 9.6 % 10,1 %
Cerven 11 % 112 % 10,2 %
Cervenec 11,2 % 11,4 % 10,8 %
Srpen 11,8 % 12 % 11 %
ZAari 10,5 % 10,5 % 8,5 %
Rijen 9,6 % 9,9 % 9.1 %
Listopad 11,5 % 11,7 % 11,1 %
Prosinec 12 % 124 % 13,2 %
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Vysledky klasifikace parametru Energy meter

Meésic | Filtr vykonu | Filtr rychlosti | Filtr frekvenci
Leden 10,1 % 5.9 % 17,6 %
Unor 9,9 % 6,5 % 15,1 %
Biezen 9.6 % 5.8 % 12,1 %
Duben 134 % 8 % 12 %
Kvéten 148 % 10,2 % 10,1 %
Cerven 3.7 % 2.8 % 4,1 %
Cervenec 4,3 % 34 % 53 %
Srpen 3.7 % 2.8 % 4,1 %
Zari 14,3 % 8,5 % 7,5 %
Rijen 9,2 % 6,5 % 13,1 %
Listopad 10,5 % 6,8 % 19,4 %
Prosinec 12,6 % 9,1 % 20,8 %
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