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ZADANI(

Cile, kterych ma byt dosazeno:

Charakteristika problematiky
ukolu:

Zakladni literarni prameny:

Pojednejte struéné o technické diagnostice, rozeberte vibrodiagnostiku stroj a
zafizeni a provedte resersi sledovani vibraci pomoci modernich on-line systémd.
Rozeberte moznosti zpracovani ziskanych datovych soubord, pojednejte i o
neuronovych sitich s dirazem na jejich vyuziti ve vibrodiagnostice. Zaméite se na
rozbor vibraéniho monitoringu od firmy Siemens SIPLUS CMS. Popiste jednotlivé
hardwarové a softwarové komponenty. Zaméfte se na diagnostiku strojii. Data se
budou ziskavat mérenim na redlném modelu, ktery je k dispozici a ktery je
vybaven systémem SIPLUS CMS, ktery funguje ve spolupraci s programovatelnym
automatem SIMATIC S$7-1200. Ziskana data budou odeslana pfes protokol FTP k
dalgimu zpracovani v programu Matlab. K jejich hodnoceni pouzijte vybranych
neuronovych siti. Vysledky naleZité vyhodnotte.

Vibrodiagnostika je jedna z dilezitych diagnostickych metod, které slouzi k
popisu a rozboru stavu stroji. | tato metoda prodélala slozZity vyvoj, v soucasné
dobé se diagnosticka data ziskavaji pfimo z fidicich systému (PLC) s vyuZitim
vhodného hardwaru a softwaru. Zacina se rozvijet pokrocila vibrodiagnostika,
ktera vyuziva k hodnoceni dat neuronovych siti. Diplomova prace se zaméruje na
systémy firmy Siemens, které maji oznaceni SIPLUS CMS. Datové soubory budou
zpracovany v softwarovém prostredi Matlab s vyuzitim neuronovych siti.
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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zamétfuje na technickou diagnostiku s dirazem na
vibrodiagnostiku stroji a zafizeni. Cilem je provést reserSi sledovani vibraci pomoci
modernich on-line systémt a zkoumat moznosti zpracovani ziskanych datovych soubort
s vyuzitim neuronovych siti. Analyzuje se vibra¢ni monitoring od firmy Siemens SIPLUS
CMS, vcetné popisu jednotlivych hardwarovych a softwarovych komponent. Prace se
dale zaméfuje na diagnostiku strojua s vyuzitim realného modelu vybaveného systémem
SIPLUS CMS ve spolupraci s programovatelnym automatem SIMATIC S7-1200.
Ziskana data budou prenaSena pies protokol FTP k dal§imu zpracovani v programu
Matlab. Budou navrzeny a pouzity modely neuronovych sitich, které budou natrénovany
na naméfenych datech. Bude pouzit model konvolu¢nich neuronovych siti. Vysledky
budou vyhodnoceny a bude vznesen zavér.

ABSTRACT

This Master‘s thesis focuses on technical diagnostics with an emphasis on
vibrodiagnostics of machines and equipment. The aim is to carry out research on vibration
monitoring using modern on-line systems and to investigate the possibilities of processing
the acquired data files using neural networks. Vibration monitoring from Siemens
SIPLUS CMS is analyzed, including a description of individual hardware and software
components. The work also focuses on machine diagnostics using a real model equipped
with the SIPLUS CMS system in cooperation with the SIMATIC S7-1200 programmable
automaton. The obtained data will be transferred via the FTP protocol for further
processing in the Matlab program. Neural network models will be designed and used,
which will be trained on the measured data. Convolutional neural network model will be
used. The results will be evaluated and a conclusion will be drawn.
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1 UVOD

Primysl 4.0 predstavuje evolu¢ni posun ve vyrobnim paradigmatu, oznacujici
Ctvrtou pramyslovou revoluci. Tento trend je charakterizovan integraci kyberneticko-
fyzikalnich systéma a modernich digitalnich technologii, jako je internet véci, uméla
inteligence, rozsifena realita, robotika a analyza dat, do vyrobniho procesu. Tato integrace
vytvari vysoce propojeny a inteligentni ekosystém, ktery umoziiuje monitorovani v
realném Case, prediktivni udrzbu a efektivné;si a flexibilnéjsi vyrobni procesy.

Historie monitorovani strojnich procest saha az do pozdnich 18. stoleti, kdy se

pouzivaly mechanické snimace. Postupem Casu se objevily analogové elektrické senzory
a s nimi spojené technologické inovace. V soucCasné dobé, v éfe Primyslu 4.0, se
pouzivaji inteligentni senzory, které pfinaseji vyznamné vylepSeni ve sledovani a sbéru
dat.
S rozvojem technologii Primyslu 4.0 se stale vice zaméfujeme na sbér a analyzu dat v
realném Case, zejména z sensoru zabudovanych pfimo do strojnich zafizeni, jako jsou
rotacni stroje. To umoziiuje identifikaci vzorci a predikci poruch pomoci pokrocilé
analytiky a umeélé inteligence.

V této praci bude rozebrana technicka diagnostika s dirazem na vibrodiagnostiku
a popis signalu. Bude provedena reSerSe monitorovacich systémt s naslednym
zaméfenim na systém Siemens, jehoz komponenty je osazen poskytnuty model rota¢niho
stroje, na kterém bude provedena prakticka ¢ast.

Cilem praktické Casti bude naméfit signal z vibranich senzord umisténych na
modelu a tyto data nasledné¢ pomoci FTP serveru prenést do programovaciho prostredi
Matlab, kde budou dale zpracovavana a vyhodnocena.

Tato prace se zabyva vyuzitim hlubokych konvoluc¢nich neuronovych siti k feSeni
klasifika¢nich tloh monitorovani stavu stroju.
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2 TECHNICKA DIAGNOSTIKA

2.1 Technicka diagnostika a pojmy

Technicka diagnostika je védni a souCasné prakticky obor, zabyvajici se metodami
a prostiedky zjistovani skute¢ného technického stavu objektd v realném Case, bez jejich
demontaze nebo destrukce.

Je to disciplina zaméfena na identifikaci a analyzu poruch, defekti nebo nedostatkt
v technickych systémech, zarizenich ¢i procesech. Hlavni zamér je zjiSténi skutecného
technického stavu objektu v redlném cCase. Vyuziva moderni technologie a metody k
monitorovani, testovani a hodnoceni stavu technickych zafizeni s cilem zajistovat
bezpeny a efektivni provoz. Pfi zkoumani se soustfedi na bezdemontazni a
nedestruktivni pfistupy. Diagnostika miZze byt aplikovana na Sirokou Skalu odvétvi,
vcetné prumyslu, dopravy, energetiky a dalSich oblasti.

Cilem technické diagnostiky je identifikovat, analyzovat a monitorovat stav
technickych zafizeni, systému nebo procest s ucelem predchazet porucham, prodluzovat
zivotnost zarizeni a zvySovat jejich spolehlivost. Také zvySuje bezpecnost provozu, kdy
muze chranit pracovniky pred neCekanymi vlivy poskozeni stroj. [1]

V nasledujicim jsou uvedeny nékteré dulezité pojmy.

Spolehlivost

Chépani pojmu spolehlivost a jeho definice se postupem €asu ménil. Proto existuje
nekolik definic spolehlivosti. Prvni a nejstarsi definice spolehlivosti je spjata
s bezporuchovosti. Také by se dalo konstatovat, ze spolehlivost je ,kvalita v Case®.
,,Pravdépodobnost, s jakou bude objekt schopen plnit bez poruchy pozadované funkce po
stanovenou dobu a v danych provoznich podminkach®. Dale by se dala definovat jako
obecna vlastnost vyrobku plnit pozadované funkce po stanovenou dobu a ve stanovenych
provoznich podminkach, ktera se vyjadiuje dil¢imi vlastnostmi jako jsou bezporuchovost,
zivotnost, opravitelnost apod. [2]

OPRAVITELNOST

PREVENTIVNI
UDRZBA

—

DIAGNOSTIKOVATELNOST

— ZIVOTNOST
BEZPECNOST

-+ SKLADOVATELNOST

Obrazek 1: Zarazeni spolehlivosti, prevzato z [2]
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Diagnostikovatelnost

Je operace provadeéna za ucelem sledovani a zjisténi poruchového stavu,
identifikace vady a lokalizace porouchané Casti. [2]

Diagnosticka veli¢ina

Nejcasteji to byva jednoducha, méfitelna, fyzikalni veli¢ina, ktera charakterizuje
stav objektu. Napftiklad: Tlak [Pa], Teplota [C], Intenzita zvuku (Hluk) [dB], Zrychleni
(Vibrace) [m/s?], Elektrické veli¢iny (napéti, proud, odpor ...) [2]

Diagnostické prostredky

Jsou pristroje, pomicky a pomocna zafizeni slouzici k realizaci diagnostickych
metod. Diagnostické prostiedky se zpravidla umist'uji na diagnosticka pracovisté. Ta
mohou byt umisténa ve stalych objektech nebo mohou byt mobilni. Diagnostické
prostfedky musi zabezpecit zejména [2]:

e objektivnost kontroly a hodnoceni diagnostickych parametra

e presnost, vérohodnost a stalost zjisténych hodnot

e moznost méfeni bez demontaze objektu, pfipadné méteni pti jeho Cinnosti
e minimalni dobu pro pfipravu pfistroje a k provedeni méfeni

Diagnosticky systém

Je to organizovany soubor tvofeny objektem diagnostiky, diagnostickymi prosttedky,
jejich obsluhou a souborem pracovnich postupt (diagnostickych algoritma, metod a
metodik). Slouzi k realizaci diagnostického procesu, to znamena zjisténi technického
stavu objektu pomoci zvolenych metod. Diagnosticky systém se sklada z [2]:

Objektu diagnostiky — stroj, zafizeni, kde zjistujeme stav
Diagnosticky prostfedek — mefici piistroj

Obsluha — ¢lovek, ktery diagnosticky piistroj obsluhuje (diagnostik)
Pracovni postup — metodiky a postupy pro diagnostiku

2.2 Metody a déleni technické diagnostiky

Déleni technické diagnostiky
1) Podle diagnostickych veli¢in [1,2, 3]
a) Diagnostika deformace
b) Diagnostika tlaku
¢) Termodiagnostika — Méteni teplot, a to bud’ bodové, nebo plo§né (termovize).
Pomoci méfeni povrchové teploty 1ze zjistit mista s odliSnou s teplotou a z toho
usuzovat divody rozdilnych teplot. Mezi diivody muze patfit zvySené tieni
v dasledku nedostatku maziva, elektricky zkrat, nedostatek chladici kapaliny atd.
Pomoci termovize dokdzeme pomeérné€ jednoduse odhalit pretézované Casti
zatizeni. Termovizni snimky se obvykle dopliuji o barevnou fotografii z davodu
vys$siho rozliSeni.

18
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d)

€)

g)

h)

Vibrodiagnostika — Signal od vibraci nese informace o pfi¢in€ vibraci a jeho
analyzou riznymi metodami lze zjistit vznikajici nebo rozvijejici se zavadu. U
rotacnich stroju je to obvykle metoda, ktera pokryva nejvice moznych
vyskytujicich se zavad. Vibragni diagnostiku podrobn&ji popisuji normy CSN
ISO 13373-1: Monitorovani stavu a diagnostika stroji — Monitorovani stavu
vibraci — Cast 1: Obecné postupy a CSN ISO 13373-2: Monitorovani stavu a
diagnostika strojt - Monitorovani stavu vibraci - Cast 2: Zpracovani, prezentace
a analyza vibracCnich dat. [1]

Hlukova diagnostika — Posuzuje stav zatizeni podle hluku.

Tribodiagnostika — Jedna se o analyzu maziv. Plni se dva zakladni ukoly:
Seldovani stavu maziva — Zhorsovani stavu maziva mize dochazet z riznych
divodu jako: oxidace, vniknuti vody, vniknuti cizich latek atd.

Ferrografie (analyza necistot a otérovych Castic) — Analyzou materialu a jeho
tvaru vyskytujicim se v mazivu se odhaduje misto a divod opotiebeni zafizeni.
Elektrodiagnostika — Provadi se analyzou elektrickych velicin, na jejich zaklade
se odhaduje poskozeni stroje. Vyuziva se primarné u tocivych elektrickych
stroju — motord a generatord. Mezi sledované veliCiny patii naptiklad elektricky
proud.

Provozni diagnostika — Vyuzivaji se vSechny dostupné provozni parametry,
které se periodicky zapisuji. Problematikou se zabyva norma CSN ISO 17359 -
Monitorovani stavu a diagnostika stroji — Obecné pokyny.

Tabulka 1: Pfiklad sledovani provoznich parametra dle CSN ISO 17359

Typ stroje:

erpadlo Zména symptomu nebo parametru

Tlak
Vykon| nebo |Otacky|Vibrace | Teplota
vakuum

Unik [M&feni
Zavada  |kapaliny] delek

Doba [ZnecisténilNetésnos
dob&hu| oleje oleje

Poskozené
obézné kolo
Po8kozené
ucpavky
Excentricke
ob&zné kolo
Poskozené
lozisko
Opotiebené
lozisko
Chybna
montaz

Nevyvazenost

Nesouosost

* Kdyz se vyskytne zavada, mlze se vyskytnout indikovany symptom nebo zmé&na parametru.

2) Podle diagnostickych prostiedki [2, 3]

a)

ONLINE diagnostika — Umoziiuje monitorovani stavu zafizeni v redlném case
behem provozu. Tento typ diagnostiky vyuziva senzory a specialni softwarové
systémy k prubéznému sbéru dat o stavu zafizeni. Diky online diagnostice 1ze

detekovat potencialni problémy ihned po jejich vzniku a pfijmout opatieni pro
minimalizaci rizika vyrobnich vypadku.
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b)

OFFLINE diagnostika — Provadi se mimo provozni dobu zafizeni, obvykle pfi
planovanych udrzbarskych inspekcich nebo pfi odstavkach zatizeni. Tento typ
diagnostiky muze zahrnovat provadéni testd, inspekci zafizeni nebo analyzu
historickych dat. I kdyz off-line diagnostika nenabizi okamzité informace jako
online diagnostika, stale je nezbytna pro dlouhodobou analyzu a planovani
udrzby.

Podle zarizeni [2, 3]

a)

b)

c)

d)

e)

Diagnostika ¢erpadel — zamétuje se na monitorovani jejich vykonu, otacek a
pfitoku kapaliny, ¢imz je umoziiovano detekci moznych poruch nebo
opotiebeni.

Diagnostika ventilatorti — sleduji se jejich otacky, tlak a pratok vzduchu, coz
prispiva k identifikaci pfipadnych nedostatk v chodu ¢i opotiebeni.
Diagnostika obrabécich stroji — zahrnuje sledovanim vibraci, teploty a tirovné
opotiebeni nastroju, coz prispiva k prevenci poruch a zajisténi optimalniho
vykonu stroji.

Diagnostika pohonli — analyzuji se vibrace, teplota a tiroven opotiebeni lozisek a
prevodi, coz umoziuje odhalovani moznych poruch a planovani tdrzby.
Diagnostika elektrickych stroja — provadi se pomoci méfeni proudu, napéti a
teploty, coz umoziuje identifikaci pfetizeni, pfehfati nebo jinych elektrickych
probléma.

Diagnostika lozisek stroju — sleduji se vibrace, teplota a hladina opotiebeni
lozisek, coz pomaha predchazet jejich porucham a prodluzovat jejich zivotnost.
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3 VIBRODIAGNOSTIKA

Vibrodiagnostika je jedna z metod technické diagnostiky, ktera se zabyva méfenim
vibraci. V praxi je velmi pouzivanou a efektivni, protoze se jedna o bezdemontazni
nedestruktivni metodu. To umoziuje provadét mereni bez nutnosti do zasahu provozu
zafizeni, kdy to v mnoha pifipadech neni ani mozné (rozmérné parni turbiny
v elektrarnach) nebo by to bylo nakladné z davodu vysoké ceny prostoji (automobilova
vyroba). Jak uz z nazvu vibrodiagnostiky vyplyva, hlavnim nosi¢em informaci jsou
vibrace neboli mechanické kmitani a chvéni. [5,6]

,,Vibrace vznikaji pohybem pruzného télesa nebo prostiedi, jehoz jednotlivé body
kmitaji kolem své rovnovazné polohy (konkrétné chodem stroji a pfistrojii, motord
dopravnich ¢i jinych prostiedki, ale i tfeba lodni paluby vlivem motskych vin).“ [5]

Hlavnim cilem vibrodiagnostiky je urcit skuteCny stav zafizeni na zakladé
zpracovani signalu. To umoznuje predchazet fatdlnim porucham, planovat prediktivni
udrzbu a minimalizovat prostoje. [5]

3.1 Vibra¢ni signal

Slovo vibrace si mizeme predstavit jako nékterou z forem kmitavého pohybu, a to
konkrétn¢ kmitavého pohybu mechanického. Jedna se tedy o periodicky d¢j, ktery
muzeme popsat matematicky pomoci harmonické funkce. S tim se poji charakteristické
parametry jako je frekvence, perioda a amplituda. Jako nejjednodussi pfiklad si muzeme
predstavit mechanické kmitani vynucené, kdy je oscilator periodicky buzen budici silou
o dané frekvenci. AvSak v technické praxi se s Cistou harmonickou budici silou
setkdvame se pouze ziidka, vétSinu skute¢nych budicich sil vyskytujicich se v oblasti
rotacnich zafizeni lze vyjadrit sou¢tem harmonickych sil. Proto 1ze popsat vlastnosti
periodické sily a jeji vliv na vibra¢ni odezvu pomoci harmonicke sily a odezvy. [1, 5]

Pusobi-li na pruzné ulozené télese periodicka budici sila

f(t) = F - sin(wt + @f) (D

bude kmitani télesa po ustaleni pfechodovych jevi na stejné kruhové frekvenci
(omega) ale obecné s jinou amplitudou. Takovéto kmitani nazyvame vynucené kmitani.
Vychylku kmitani pfi ustaleném stavu si pak mizeme vyjadrit jako [1]:

x(t) = X - sin (wt + @ — @) ()
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f(t) = F-sin(ot + )]
M N\_ N\

\VARVARK
x(t) = X - sin(ot + @ — Q)

ANWAWAN
VAVAN

Obrazek 2: Vynucené kmitani zpisobené harmonickou budici silou, prevzato z [1]

Impulzni budici sila

Pti ptisobeni impulsni sily na téleso dochazi k jeho vychyleni z rovnovazné
polohy a néslednému volnému kmitani na jedné nebo vice vlastnich frekvencich. Toto
chovani mazeme pozorovat u riznych objektt, napfiklad u skleni¢ky, na kterou
poklepeme, nebo u zvonu, ktery rozeznime. V technické praxi se zamérné razové buzeni
vyuziva technické praxi pro testovani a diagnostiku konstrukci a strojii. Naopak
nezameérné razové buzeni se muze vyskytnout napfiklad pfi zavadach ve valivych

loziscich. [1]
_'”“'"'ﬂ'“" 'i‘ m “H t

Obrazek 3: Reakce soustavy na impulzni budici silu, pfevzato z [1]
Pro podrobnéjsi popis vibraci si uvedeme vice pouzivanych zakladnich veli¢in. Pfi
kmitavém pohybu télesa s hmotnosti m ulozenym na pruzném ulozeni s tuhosti

k vykonava po vychyleni z rovnovazné polohy harmonicky kmitavy pohyb na vlastni
frekvenci. Pokud neuvazujeme tlumeni b, tak plati, ze téleso bude kmitat na vlastni

frekvenci [1]:
Q= \/% (3)

a prabéh vychylky bude:
x(t) =X, -sin (Q-t — @) “4)

V bézné technické praxi se vSak setkame Castéji s frekvenci f vyjadienou v hertzich
poctem cykla za sekundu nez s kruhovou frekvenci omega [1]:

f:% ®)

[\
[\
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Dale pak prevracenou hodnotou frekvence f je perioda T

== (©)

Z

X4 x =x, -sin(Qt—Q)
horni
poloha

Xa
Xst Xef Xsp-5p
rovnovazna ‘

loh
poloha t

aktualni

¢
poloha - L
dolni |: 8 T

poloha

Obrazek 4: Kmitava pohyb a zakladni veli¢iny, pfevzato z [1]

Kromé maximalni amplitudy se pro hodnoceni vibraci pouzivaji i dalsi veliciny,
které zohlednuji rizné aspekty kmitani [1]

Efektivni hodnota (RMS): 0,707nasobek amplitudy. Reprezentuje skute¢nou efektivni
hodnotu a energetickou uroven vibraci.

Xo = 0,707 - x, 7)

Stfedni hodnota (Average): 0,637nasobek amplitudy. Ukazuje primérmou vychylku
kmitani v Case.

xgx = 0,637 - x, (8)

Rozkmit (Peak-to-peak): Dvojnasobek amplitudy. Udava maximalni rozsah vychylky
kmitani.

Xp—sp = 2" Xq &)

DKW: umoziuje kvalitativni diagnostiku celkového stavu valivého kontaktu loziska.
Jedna se o nametené efektivni hodnoty a Spickové hodnoty zrychleni vibraci pii
pocateCnim stavu loziska, které se porovnavaji s aktudlnim stavem, aby se vypocitalo
DKW. Diagnosticka charakteristickd hodnota DKW vykazuje vysokou korelaci stavem
poskozeni valivych lozisek, a proto ma velky vyznam. [7]

Diagnosticka charakteristicka hodnota (DKW) se vypocita podle nasledujiciho vzorce:

[\
(U]
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Amax(t) aerr(t)
DKW (t) = Wag(o) (10)

DKW Bearing state
<1 Improvement of the technical state (e.g. after start-up phase)
>1to2 Good running characteristic
>2to5 Effect of damage-accelerating influencing factors
> 51050 Effect of the damaging process
> 50 Formation of a damage with the risk of a failure

Obrazek 5: Vyhodnoceni ukazatele DKW, prevzato z 7]

3.2 Snimace

Pro méfeni veliciny popisujici kmitavy pohyb lze naméfit kteroukoliv ze tfi veli€in:
vychylku, rychlost nebo zrychleni. Tyto veliiny jsou navzajem vazany matematickymi
vztahy a ziskani jedné muzeme dopocitat ostatni dvé. Vychylka se vétSinou udava
v milimetrech a znamena zmeénu polohy. Jeji prvni derivaci podle ¢asu ziskdme rychlost
(rychlost zmény vychylky) s jednotkou mm/s. Druhou derivaci vychylky podle ¢asu, nebo
prvni derivaci rychlosti ziskavame zrychleni neboli zménu rychlosti v ¢ase. Obvykle se
ve vibrodiagnostice pouziva jednotka mm/s2 nebo g.) [1,5,6] Rychlost se vzdy o 90°
opozd’uje za vychylkou a zrychleni o dalSich 90° za rychlosti. [1]

x(t) = X - sin (wt) (11)
v(t) = Z—: =X w - cos (wt) (12)
a(t) = % =X w? - sin (wt) (13)

vychylka

rychlost

o ot
0° 90° 180° 270° 360°

Obrazek 6: Vztah mezi vychylkou, rychlosti a zrychlenim, pfevzato z [1]

Teoreticky by nam meélo staCit zmefit pouze jednu veliCinu a pomoci ni si
dopocitat ostatni. To vSak nemusi byt vzdy vyhodné. Na rozdil od modelovych situaci se
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v praxi setkavame s vnéj§imi neptiznivymi vlivy, které do méfeni vnasi Sum a zhorsu;ji
jeho presnost. Proto je dilezité volit méfenou veliCinu tak, aby meéla co nejvetsi pomér
signalu k sumu. Sumu se tim ale nezbavime, ten bude piitomen vzdy, ale miZeme ho
volbou vhodného senzoru zmensit. [1,5,6]

Na obrazku muzeme vidét, ze pro bézna meéfeni je nejlepsi volbou pouzit senzor
pro méfeni rychlosti a to z divodu, Ze pokryva typicky rozsah pracovnich otacek,
s kterymi se mizeme bézn¢ setkat. S nartstajici frekvenci by bylo vhodné zvazit, jestli
nezacit méfit veli¢inu zrychleni, jako napfiklad pfi méfeni zubovych frekvenci. [1,5,6]

vychylka odpovidajici

rychlosti 7,6 mm/s typicky rozsah
v [mm/s] provoznich otacek

X [um]

zrychleni odpovidajici rychlosti 7,6 mm/s

2
a [m/s’] 100

| [dolini frekvenéni mez pro
vétdinu snimac&u rychlosti

- l

horni frekvenéni mez pro
vétdinu snimadu rychlosti

"

rychlost kmitani 7,6 mm/s

pfibliZzna dolni amplitudova
mez pro snimace vychylky

pfiblizna dolni frekven&ni
mez pro akcelerometry
I

| |
0.1 1 10 100 110 1-10%  frekvence [Hz]

ROZSAH MERENI VYCHYLKY
ROZSAH MERENI RYCHLOSTI

[ | ROZSAH MERENI ZRYCHLENI I :>

Obrazek 7: Omezeni pfi méfeni, prevzato z [1]

Snimace tedy muzeme rozdélit podle mérené veliiny na:

e Snimace vychylky

e Snimace rychlosti (velometry)

e Snimace zrychleni (akcelerometry)
Pouzitelny frekven¢ni a dynamicky rozsah se u jednotlivych typt snimaca lisi. Volba
spravného snimace se odviji od aplikace, stejné tak i od frekvencniho rozsahu, ktery
muiizeme na diagnostikovaném zafizeni o¢ekavat. Nyni si uvedeme néco malo ke kazdému
typu snimacu a popiSeme jejich konstrukci.

3.2.1 Snimace vychylky

Existuje né€kolik typd snimaci pro méfeni vychylky, vzdalenosti nebo polohy,
pfi¢emz nejstarSim typem je kontaktni mechanické klouzatko, avSak v soucasnosti je
Castéji pouzivanym bezkontaktni snimac na bazi vifivych proudu. DalSimi typy jsou
laserové, ultrazvukové, kapacitni a indukéni snimace. Snimace vychylky jsou pouzivany
prevazné pro méfeni vibraci hiideld, sleduji relativni vibrace hiidele viici statorové Casti,

[\
()]
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typicky vaci lozisku. Snima¢ vychylky na bazi vifivych proudu funguje méfenim
vzdalenosti mezi §pickou snimace a vodivym povrchem. Systém se sklada ze samotného
snimace a proximitoru, ktery generuje vysokofrekvencni sttidavy proud, indukujici vifivé
proudy ve vodivém materialu cilové plochy, coz se projevuje na zméné impedance civky.
Signal je modulovan na tuto vinu a nésledné demodulovan, pficemz vysoka frekvence
elektromagnetického pole zvySuje zavislost méfeni na celkovém odporu. Kazdé
poskozeni kabelli ohrozuje kvalitu méfeni, pficemz po ovlivnéni nosné vlny a vifivych
proudd proménnou vzdalenosti cilové plochy pii vibracich je signal pfiveden do
demodulatoru a vyhodnocovaci jednotky. Tyto senzory maji pomérné maly rozsah
vzdalenosti, ve které je vystupni signal linearni (typicky v rozsahu 0,25 az 2,3 mm)

Foucaultovy

_ proudy o el

hridel z
vodivého
materialu

vysokofrekven¢ni T_ o

elektromagnetické pole

“
:. méfeny " snimac : 1
g Material ' 1 proximitor I
1 i ] 1
1 ] :
- 4 )| oscilator :
1
1 C’ i
: detektor

mezera mezi snimaem
a méfenym povrchem

Obrazek 8: Schéma systému se snimac¢em vychylky, pfevzato z [1]

3.2.2 Snimace rychlosti

Snimace rychlosti se vyuzivaji pro méfeni vibraci u rotacnich stroju jiz dlouhou
dobu a Casto se pouzivaji dodnes. Principem jejich funkce je elektromagneticka indukce,
kde pohybujici se civka v magnetickém poli generuje napéti na vyvodech. Velikost tohoto
napéti je pfimo umeérna relativni rychlosti mezi civkou a magnetickym polem, ktera
odpovida rychlosti vibraci méfeného stroje. Samotny snimac se sklada z permanentniho
magnetu a civky ulozené na pruzinach, ktera zastava v klidu diky své setrvacnosti,
zatimco magnet kmita s pouzdrem. Frekven¢ni rozsah snimace je omezen mechanickymi
parametry jeho soucasti, obvykle je pouzitelny v rozmezi 10 az 1000 Hz. Montaz snimace
vyzaduje ohled na citlivou osu a ochranu pied bocnimi vibracemi. I pfes svou citlivost a
relativni levnost jsou tyto snimace nachylné na otfesy a vhodné jsou spiSe pro trvalé
montaze na stroji. V moderni dob€ se objevuji laserové snimace, ale jejich vysoka cena
Casto omezuje jejich pouziti v praxi.
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konektor
\ pruzné uloZeni
“ jadralcivky
pouzdro =¥ .
jadro/civka —— magnet
pdlovy nastavec

montazni Sroub

Obrazek 9: Snimac rychlosti, pfevzato z [1]

3.2.3 Snimace zrychleni

Snimace zrychleni neboli akcelerometry jsou v souCasné dobé nejcastéji
pouzivanymi snimaci a to hlavné pro nepohyblivé Casti diagnostikovanych stroju
z divodu, ze oproti vySe zminénym snimaciim nemaji tolik nevyhod.

Akcelerometr pracuje na zakladé deformace desticky z materidlu s
piezoelektrickymi vlastnostmi, coz vyvolava vznik elektrického naboje ptfimo imérného
této deformaci. Desticka je situovana mezi dv€éma hmotami, pficemz jedna z nich slouzi
jako referencni setrvacna hmota a druha je spojena s pouzdrem snimace, které je zase
pevne propojeno se skiini méfeného stroje. Tato sestava je pruzné ulozena, coz zajistuje
vysoky pomér tuhosti a hmotnosti a vysokou rezonancni frekvenci snimace. Pfi kmitani
meétfeného stroje se také pohybuje hmota spojend s pouzdrem snimace, coz vyvolava
deformaci piezoelektrického prvku a vytvaii elektricky naboj, ktery je pfimo umérny
zrychleni stroje. Diky tomu akcelerometr dokéze méfit absolutni vibrace, zatimco
snimace vychylky zachycuji relativni vibrace rotoru vzhledem k ostatnim ¢astem stroje.

konektor

zesilovag

predepinaci Sroub

slidovy izola¢ni platek teferarsni Fimota

v

vodivy platek

>>>>>> ¥ piezoelektricky keramicky prvek
elgktrické C " —— hmota spojena se skfini stroje \’
izolace ? : skfifi stroje .

zakladna ———>
snimace

montazni
Sroub

Obrazek 10: Snimac zrychleni (tlakovy typ), prevzato z [1]

Konstrukce akcelerometru umoziuje jeho montdz na skfin stroje bez ohledu na
orientaci, diky tuhému systému hmoty a pruziny, ktery nezavisi na postaveni snimace,
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cozje vyhodou oproti snimactim rychlosti. Nicméné je klicové, aby piezoelektricky prvek
nebyl vystaven jinému typu namahani nez vibracim. Proto je dulezité, aby misto pro
upevnéni snimace bylo hladké a rovné, aby nedochazelo k deformaci jeho zakladny pii
montazi. Teplotni zmény a nadmérny utahovaci moment pfi upeviiovani Sroubem mohou
vést k nezadoucim deformacim zékladny a tim i k faleSnym signalam. Tlakovy typ
akcelerometru je nejvice citlivy na tato parazitni namahani. Existuji tfi hlavni typy
akcelerometru - tlakovy, ohybovy a smykovy, s riznymi vyhodami a nevyhodami, které
jsou uvedeny v tabulce. Smykovy typ, jako napfiklad delta-shear, je nejbéznéjSim a
nejCasteji pouzivanym typem akcelerometru pro méfeni absolutnich vibraci, jelikoz je
dostatecné¢ citlivy, odolny a nevykazuje nedostatky tlakového typu.

Typ akcelerometru vyhody nevyhody

smykovy montazni
zesilovag sroub
konektor

Siroky frekvencni mensi citlivost
~piezokeramika | 14 sah

setrvacna relativné odolny

nizky teplotni vliv

zakladna
tlakovy konektor
siroky frekvencni nachylny na teplotni
etrvatna hmota rozsah vlivy
zesilovac 72l piezokeramika , , . ,
odolny na razy nachylny na

montazni P
montazni deformaci zdkladny

zékladna'® Sroub
ohybovy (Konektor . o
zesilovaé @!—j‘l piezokeramika rflrlzlilvzzlcrzl ke i(:ir:/lky’ g
poa | FE s | mivni
+ Sroub

Obrazek 11: Typy akcelerometru, prevzato z [1]

4 ON-LINE SYSTEMY

V dnesni dobé€ je prumysl jednim z nejrychleji se rozvijejicich odvétvi. S nastupem
modernich technologii a konceptu Pramyslu 4.0 se klade duraz na digitalizaci a
automatizaci vyrobnich procest. Primysl 4.0 predstavuje revoluci v primyslové vyrobg,
kde se propojuji fyzické a digitalni svéty, coz umoziuje vznik inteligentnich tovaren a
celych vyrobnich fetézct.

Soucasti Primyslu 4.0 je také technicka diagnostika, ktera hraje klicovou roli v
udrzovani a optimalizaci provozu zafizeni. Jednim z hlavnich trend( v diagnostice je
vyvoj a nasazeni on-line diagnostickych systému, které umoziuji neustalé monitorovani
stavu zarizeni za provozu. To znamen4, ze l1ze identifikovat potencialni problémy az pred
jejich vznikem a minimalizovat tak neplanované vyrobni vypadky. Existuje nékolik
firem, které se specializuji na vyvoj a implementaci on-line diagnostickych systéma. Tyto
systémy umoziuji nejen priabézné monitorovani stavu zafizeni, ale také automatickou
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analyzu namétenych dat a véasnou detekci anomalii. Diky nim jsou podniky schopny 1épe
planovat Udrzbu, minimalizovat néaklady spojené s neplanovanymi opravami a
maximalizovat vykonnost svych zafizeni. [5]

Diagnostické systémy se tradicné deli na dveé hlavni kategorie: offline a online
diagnostika. Zatimco offline diagnostika se provadi mimo provozni dobu zafizeni, online
diagnostika umoziuje monitorovani zafizeni v redlném Case béhem jeho provozu. To
poskytuje daleko komplexnéjsi a aktualngjsi informace o stavu zafizeni.

V posledni dobé se zacina vice vyuzivat uméla inteligence pro analyzu dat z on-line
diagnostickych systémi. Tato technologie umoziuje identifikovat vzory a trendy v
datech, coz muze vést k predpovézeni moznych zavad a potencialné i prevenci poruch
pted jejich vznikem. S rozvojem technologii a novymi moznostmi v oblasti technické
diagnostiky se ocCekava dalsi rist vyuziti on-line systémd a implementace umélé
inteligence pro presnéjsi a efektivnéjsi monitorovani a udrzbu primyslovych zatizeni. [7]

%A X Failure
© ]
T 1
2 !
0
5 !
S /
g @ Repair made
5 Alarm limit
New machine
@Repair necessary,
@Running-in phase Warning limit
@ Periodic servicin
T "

Time

Obrazek 12: Prabéh trendu namétenych dat v zavislosti na potiebé opravy, prevzato z [7]

4.1 ABB Ability Smart Sensor TM

ABB Ability™ Condition Monitoring pro hnaci Gstroji je feSent, které shromazd'uje
data z pohont, motord, Cerpadel a dalSich aplikaci. Kombinuje konektivitu a analyzu dat
a umozinuje hodnoceni zalozené na odbornych znalostech, ktera mohou zlepsit vykon,
spolehlivost a efektivitu kazdé soucasti hnaciho Ustroji 1 hnaciho ustroji jako celku.

ABB Ability™ Smart Sensor, klicovy prvek digitalniho pohonného ustroji, prevadi
tradicni motory, Cerpadla a obecné stroje na chytra, bezdratové pripojend zafizeni. Méfi
klicové parametry z povrchu zafizeni, které 1ze pouzit k ziskani smysluplnych informaci
o jeho stavu a vykonu, coz uzivatelim umoziuje identifikovat neefektivitu jejich systému
a snizit rizika souvisejici s provozem a udrzbou. Udrzbu lze planovat spise podle
skuteCnych potieb nez na zakladé obecnych plant. To prodluzuje zivotnost zafizeni,
snizuje naklady na udrzbu a snizuje nebo zabranuje neplanovanym prostojum. [9]
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Obrazek 13: ABB Ability™ Smart Sensor, pievzato z [9]

4.2 Adash A3800

A3800 je kompaktni online monitorovaci a diagnosticky systém navrzeny pro zvyseni
spolehlivosti stroje. Jeho kompaktni velikost umoziuje pfimé umisténi na DIN listu v
rozvadéCi. Jednotka je vybavena volitelnymi AC a DC vstupnimi kanaly, v rozsahu od 4
do 16 kanalli, s oddélenymi AC a DC kanaly. Kazda skupina 4 kanal(i umoziiuje plné
simultanni méfeni, pfepinani mezi skupinami pomoci multiplexovani. Navic mize A3800
fungovat jako vykonny vicekanalovy analyzator s konfiguraci a ovladanim spravovanym
pomoci softwaru DDS. [10]

Mezi dalsi zafizeni patii A3716, A3800 a A3900 IL

> A3800

Obrazek 14: Adash A3800, prevzato z [10]

4.3 Skf @ptitude Analyst

Je omplexni softwarové feSeni s vykonnymi diagnostickymi a analytickymi
schopnostmi. SKF @ptitude Analyst poskytuje rychlé, efektivni a spolehlivé ukladani,
analyzu a vyhledavani komplexnich informaci o majetku. Je Skalovatelny podle vasich
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specifickych potieb, at’ uz se jedna o inspekce operatora, on-line a periodicky sbér dat z
monitorovani stavu nebo hloubkovou analyzu vibraci a odborné poradenstvi. [11]

Obrazek 15: Skf @ptitude Analyst, prevzato z [11]

4.4 PRUFTECHNIK VibGuard

VIBGUARD IIoT se muze pochlubit 12, 16 nebo 20 analogovymi kanaly, které
optimalizuji monitorovani vibraci a zpracovani signalu. Analyzuje Casové signaly,
charakteristické hodnoty, FFT spektra, drahy kinetickych vin a tofivy moment pro
komplexni prehled o stavu stroje. Diky pokroc¢ilym nastrojim pro zpracovani alarmua a
softwaru OMNITREND Asset View umoziuje prediktivni strategie udrzby. Jeho
flexibilni moznosti instalace, vcetné¢ kompatibility na DIN liStu, zajistuji
bezproblémovou integraci do prumyslovych zafizeni. [11]

(= ]
[l PROFTECHNIK

VIBGUARD® lloT

Advanced Monitoring System

Obrazek 16: VIBGUARD IloT , pfevzato z [11]
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4.5 Siemens SIPLUS CMS

Obrazek 17: Modul SIEMENS SIPLUS CMS, prevzato z [12]

Siemens Simplus CMS (Condition Monitoring System) je komplexni feSeni
navrzené pro nepretrzité monitorovani to¢ivych stroja v primyslovém prostiedi. Vyuziva
se k detekci Casnych piiznakl poruch stroju, umoziuje prediktvni strategie udrzby, aby
se zabranilo neplanovanym prostojiim a optimalizoval vykon zafizeni. [§]

Simplus CMS integruje rizné monitorovaci technologie, jako je analyza vibraci,
monitorovani teploty a analyza oleje, aby poskytoval holisticky pohled na stav stroje.
Nepretrzitym shromazd’ovanim a analyzou dat ze senzort instalovanych na zafizeni, jako
jsou motory, Cerpadla a turbiny, mize Simplus CMS identifikovat abnormality v chovani
stroje, které mohou naznacovat potencialni problémy. [8]

Systém nabizi pokrocilé analytické funkce, vCetné€ analyzy trendu, diagnostiky chyb
a algoritmu strojového uceni, které umoziuji interpretovat shromazdéna data a generovat
uzite¢né poznatky. Mezi jeho hlavni funkce a vlastnosti patii [8, 12]:

Vlastnosti systému:

e Palubni software pro analyzu zalozenou na parametrech a frekvencéné
selektivni analyzu

e Snadné archivace dat ve vlastni paméti systému (800 MB)

e Moznosti piipojeni: 4 IEPE snimace zrychleni vibraci na SM 1281, 1
rotacni snimac rychlosti, az sedm modulti SM 1281 na CPU S7-1200

Funkcionalita systému CMS
e Analyza dat zalozena na parametrech nebo frekvencné selektivni
e Analytické algoritmy v modulu monitorovani stavu SM 1281
e Analyza trend
e Limitni sledovani frekvencnich pasem
e Ukladani hrubych dat v riznych kategoriich vyuziti, aktivni pfenos do PC
pro analyzu dat
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e Online streamovani dat o vibracich do analytického softwaru CMS X-Tools

Z toho plynou vyhody a moznosti:
e Vcasné odhaleni mechanického poskozeni
e Planovana udrzba misto spontanni opravy
e Pro diagnostiku a vizualizaci neni potieba zadny dalsi software
e Snadné archivace dat
e Analyzuje do nejmensich detaild, napt. pro detekci opotiebeni zubu v
prevodovce

e Monitorovani pohonti s proménnymi otackami

(O8]
(O8]
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5 MOZNOSTI ZPRACOVANI DATOVYCH
SOUBORU

5.1 Fourierova transformace

Z bézného vibrodiagnostického signalu v ¢asové doméné je i pro zkuSeného
vibrodiagnostika vétSinou nemozné vznést n¢jaka tvrzeni o signalu, protoze v signalu se
krome¢ informaci o kmitani nachazi mnoho vnéj$ich velicin jako vné&jsi Sum, rozliSitelnost
¢idla, elektricky Sum ze sit€ atd. Proto se v technické praxi pouzivaji rizné transformace,
které pomahaji ze signalu vyextrahovat dodatecné informace, které v casové oblasti jdou
pouze tézce rozeznat. Jednou z téchto transformaci je Fourierova transformace. [1, 6]

Fourierovou transformaci rozlozime pavodni casovy signal do posloupnosti
harmonickych funkei s rozdilnymi frekvencemi tak, aby soucet téchto funkci co nejblize
aproximoval puvodni signal. Vysledkem Fourierovy transformace je tedy kmitoctové
neboli frekvenéni spektrum, které reprezentuje periodické jevy v Casovém prabehu. Tato
transformace nam umoznuje tedy v signalu vidét jednotlivé frekvencni komponenty,
z kterych si pak vibrodiagnostik mize vyvodit a porovnat, jestli se neshoduji naptiklad
s loziskovymi frekvencemi. [1, 6]

Jako nejcCasté)si variantou fourierovy transformace byva implementovana rychla
Fourierova transformace FFT. Pouziti algoritmu FFT casto znamena, ze jsme omezeni
pouze na hodnoty N, které jsou mocninou ¢isla 2, jako jsou 256, 512, a tak dale. Toto
omezeni neni obecné platné pro diskrétni Fourierovu transformaci, avsak je to nezbytna
podminka pro rychlost algoritmu FFT, ktera ma zasadni vyznam pfi frekvencni analyze.
Pocet hodnot ve frekvencnim spektru je poloviéni ve srovnani s poctem hodnot v ¢asovém

. v s : oy ; 1 . .
signalu, priCemz f,,,, je rovna poloving vzorkovaci frekvence f,, = o Toto je spojeno

s Shannonovym vzorkovacim teorémem, ktery stanovi, ze vzorkovaci frekvence musi byt
alesponl dvojnasobné vyssi nez frekvence nejvys$si harmonické slozky v méfeném signalu.
[6]

V realném méfeni muze signal ze senzoruobsahovat rtizné rusivé slozky, nékteré s
ndhodnym charakterem a jiné jako harmonické slozky vysSich frekvenci, nez je
maximalni frekvence kmitoCtovych slozek stanovend Shannonovym vzorkovacim
teorémem. Nahodny rusivy signal obvykle nema vyznamny vliv na vysledky kmitoctové
analyzy. Avsak, v pripadé, kdy je vzorkovaci frekvence nizsi, nez je zddouci vzhledem k
nejvyssi frekvenci méfeného signalu, se muze ve frekvenénim spektru objevit "nepravé"
vyrazné maximum, znamé jako "Spicka". Obecné plati, ze kazda slozka s frekvenci f; >
fmax Vytvori maximum ve frekvencnim spektru FFT u frekvence, ktera je obvykle vice
nez dvojnasobkem fy,4,. [6]

W
~
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Obrazek 18: Ukazka prevodu mezi ¢asovou a frekvenéni oblasti, pfevzato z [13]

5.1.1 Diskrétni Fourierova transformace

Nyni si blize ukazeme a matematicky nastinime prubéh diskrétni fourierovy
transformace. Tato transformace bude pouzita, protoze méfeny signal je vzorkovan, a
tudiz je diskrétni.

,,Signal x(t) je ziskavan prostfednictvim méfeni, a vzhledem k neexistenci matematického
popisu tohoto signalu je nutné vyuzit numerické metody. Pfi digitalnim zpracovani
signalu pomoci analogové-Cislicového prevodniku se provadi vzorkovani signalu v
casové doméné, coz zahrnuje snimani signalu v pravidelnych intervalech T,,, s frekvenci
vzorkovani f,,. Vzhledem k omezenému mnozstvi N naméfenych vzorka, které jsou
obvyklé v praxi, je nezbytné pouzit diskrétni Fourierovu transformaci (DFT). Hlavni
mySlenka DFT spociva v rozkladu méteného signalu x(t) do sady periodickych funkci s
periodou T v Casovém rozmezi (-7/2, T/2). Signél x(t) lze nasledné vyjadfit pomoci
Fourierovy fady dle vztahti nize.“ [6]

Kde F(f;) je diskrétni Fourierova transformace (DFT) [6]:

—j2kn
F(f) = SN2 x(t)e v prok=01,.. .N-1  (14)
A x(t,) je zpétnou DFT [6]:
j2kn
x(tn) = 5 IR=3 F(fide ™ (15)

(%)
N
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SPEKTRUM 1 {Dobré lukisko, nevjvaha 20,6, rychlest 1100 rpm)

Q)

f{Hz)

SPEKTRUM 2 (Vadné lokisko, nevyvaha 20,8g, rychlost 1100 rpm)

I

e e — a

fH

Obrazek 19: Spektra DFT pro méfeni s dobrym a $patnym loziskem

Na obrazku 19 ve SPEKTRU 1 mizeme vidét typicky prubéh zdravého
kulickového loziska, pfipadn€ s malym naznafenim zacinajiciho poskozeni projevujicim
se zvySenymi hodnotami ve spektru ve velmi nizkych frekvencich. Ve SPEKTRU 2
naopak vidime typicky prubéh pozdniho stadia opotiebeni kulickového loziska, kdy se
muzeme vidét velmi vysoké Spickové hodnoty v nizkych frekvencich, které jsou od sebe
pomeérné rovnomeérné rozestoupeny, pravdépodobné o nasobky otacivé frekvence. Dale
muzeme pozorovat velmi vyrazny vysokofrekvencni Sum ve velmi vysokych frekvencich
hlavné okolo 20 kHz. [6]

Vyhodnoceni a vzneseni diagnézy pomoci analyzy hodnot spekter je velmi
oblibena a Casta diagnosticka metoda v technické praxi.

5.2 Hilbertova transformace

HILBERT ENVELOPE 1 (Dobré loBiska, nevivaha 20,6g, rychicst 1100 rpm}

oxi

HILBERT ENVELOPE 2 (Vadné logisko, nevivaha 20,6, rychiost 1100 rpm)

100 |—
f Faua VAN

N W’“’"ha.r...___l._.. S N T— P AN N S L, i |
100 " n 0 0

Analyticky signal — uméle vytvofeny komplexni signal, z vychoziho realného
signalu. Je to komplexni funkce se spojitym Casem. Imaginarni ¢ast komplexniho signalu
je definovana tak, aby umoznila snadno analyzovat modula¢ni efekty. K vytvoreni
imaginarni ¢asti analytického signalu je vyuzita Hilbertova transformace. Hilbertova
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transformace je pavodné definovana v Casové oblasti. Pro jeji prakticky vypocet se vSak
vyuziva jeji vypocet pomoci FT. Hilbertovu transformaci vyuzivame ve vibrodiagnostice
pro vyhodnocovani obalek amplitudové modulovanych signalti v ¢asové oblasti. Obalku
je mozné priblizné méfit analogovymi obvody, ale je-li k dispozici méfici technika
umoziujici digitdlni spektralni analyzu, nabizi Hilbertova transformace piesny
algoritmus pro analyzy obalek. U amplitudové modulovanych signald je spektrum
soustfedéno kolem stfedniho kmitoctu. [6]

5.3 Metoda Cinitele vykmitu Crest factor

Cinitele vykmitu K, je pomér $pickového napéti ku efektivni hodnoté zrychlent.
Tento pomér se nejCastéji vyhodnocuje v ¢asové posloupnosti ve frekvencnim pasmu 1

Hz az 10 kHz. [6]
PEAK

| RMS
: Cas
Dobry stav  Vznikajici poskozeni Vazné poskozeni Nebezpeci havarie
CRESTF.=2-4 CRESTF.=az20 CRESTF.=20az3 CF=2-3
stabilni stoupa klesa stabilni

20

3

Obrazek 21: Casovy pribéh crest factoru, pievzato z [6]

Kfivka na obrazku prezentuje typicky trend Cinitele vykmitu v zavislosti na mite
poskozeni loziska. Na zaCatku se pomér hodnoty vykmitu k efektivni hodnoté je relativné
staly. S postupujicim vyvojem poruchy vsak kratkodobé razy zacnou ovliviiovat rust
vykmitové urovn€, piicemz jejich dopad na efektivni hodnotu zistava relativné maly.
Dale se hodnota vykmitu zrychleni zvétSuje az do urcité hranice. Postupné se poskozeni
loziska prohlubuje, coz vede k vytvareni razti pii kazdém pruchodu loziskového
elementu. Tyto razy postupné ovliviiyji uroven efektivni hodnoty, avsak jejich vliv na
velikost vykmitu postupné klesa. Na konci zivotnosti loziska mize Cinitel vykmitu
klesnout na svou ptivodni hodnotu, i pfesto, ze ob€ hodnoty vyznamné vzrostly. [6]

Peak

K, == (16)

aef  RMS

Efektivni a vykmitova hodnota zrychleni jsou zaznamenany ve stejném grafu, kde je
Cinitel vykmitu stanoven jako podil téchto dvou kiivek. Metoda piinasi neékolik vyhod,
vcetné jednoduchosti a nizkych nakladi. Avsak, je nachylna k ovlivnéni z jinych zdroju
zrychleni a poskytuje pouze hrubou orientaci o stavu loziska, coz je nutné brat v tivahu
pfi interpretaci vysledki. [6]

(8]
Q
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6 NEURONOVLE SiTE

6.1 Obecny popis a pouziti

Kazda neuronova sit je slozena z formalnich neurond, které jsou vzajemné
propojeny tak, Ze vystup jednoho neuronu je vstupem do (obecné i vice) neurond.
Obdobné jsou terminaly axonu biologického neuronu pies synaptické vazby spojeny s
dendrity jinych neurond. PocCet neuronti a jejich vzajemné propojeni v siti urcuje
architekturu (topologii) neuronové sité. Z hlediska vyuziti rozliSujeme v siti vstupni,
pracovni (skryté, mezilehlé, vnitini) a vystupni neurony. Sifeni a zpracovani informace
v siti je umoznéno zménou stavi neuront lezicich na cest€ mezi vstupnimi a vystupnimi
neurony. Stavy vSech neuront v siti urCuji stav neuronové sité a synaptické vahy vSech
spoju predstavuji konfiguraci neuronové sit€. Neuronova sit’ se v ¢ase vyviji, méni se stav
neurond, adaptuji se vahy. V souvislosti se zménou téchto charakteristik v Case je ucelné
rozdélit celkovou dynamiku neuronové sit€¢ do tii dynamik a uvazovat pak tfi rezimy
prace sité: organizac¢ni (zména topologie), aktivni (zména stavu) a adaptivni (zména
konfigurace). Uvedené dynamiky neuronové sité€ jsou obvykle zadany pocatecCnim stavem
a matematickou rovnici, resp. pravidlem, které urcuje vyvoj prislusné charakteristiky sité
(topologie, stav, konfigurace) v ¢ase. Zmeény, které se fidi t€mito zakonitostmi probihaji
v odpovidajicich rezimech prace neuronové sité. Konkretizaci jednotlivych dynamik pak
obdrzime rizné modely neuronovych siti vhodné pro feseni riznych tfid uloh. [16, 20]

6.2 Formalni neuron

Zakladem matematického modelu neuronové sité je formalni neuron. Jeho struktura
je schematicky zobrazena na obrazku. Formalni neuron Y (dale jen neuron) ma obecné n
realnych vstupt, které modeluji dendrity a urcuji vstupni vektor x = ( x1, ... ,xn ). Tyto
vstupy jsou ohodnoceny realnymi synaptickymi vahami tvoricimi vektor w = ( wl, ...,
wn ). Ve shodé s neurofyziol ogickou motivaci mohou byt synaptické vahy i zaporné, ¢imz
se vyjadiuje jejich inhibicni charakter. [16]

y=b+ Xiliwix a7

6.3 Percepton

Je nejjednodussim modelem dopfedné neuronové sit€ s uCenim s ucitelem. Sestava
pouze z jednoho neuronu. Perceptron byl modelovan v roce 1957 Frankem Rosenblattem.
Pfes ivodni nadSeni bylo pozdgji zjisténo, ze jeho uziti je velmi omezené, nebot je mozné
jej pouzit pouze ke klasifikaci linearné separovatelnych kategorii. [16]

(O]
oo
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Obrazek 22: Percepton, pievzato z [14]

6.4 Klasifikace vzoru

Rozpoznavani vzora (Pattern Recognition) je jednou z nejdilezitéjsich aplikaci
teorie neuronovych siti. Obecné tento proces probiha ve dvou krocich: nejprve je nutné
urcit charakteristicky rys objektd a potom podle né objekty klasifikovat. Mame-li n
navzajem raznych vstupl, mazeme pouzit jim odpovidajicich n riznych symboll a
vytvorit z nich mnozinu, kterou nazyvame charakteristicky vektor (feature vector). Tento
n - rozmérny vektor charakterizuje n - rozmérny charakteristicky prostor (feature space).
Podstatou spravného rozpoznavani je uréeni vhodného tvaru tzv. rozliSovaci funkce
(discriminant function). RozliSovaci funkce je matematicky popsana rovnici nadroviny.
Urceni takovéto hranice nebyva vétSinou v praxi tak jednoduché. Existuje mnoho
zpusobu, jak stanovit jeji tvar rozliSovaci funkce, napt. metodou klasifikace s uzitim
nejblizSich sousedi (nearest neighbour classification), linearni klasifikaci (linear
classifiers), statistickymi technikami (Bayesian classification) apod. Linearni metody
klasifikace jsou nejblizsi aplikacim teorie umélych neuronovych siti. Jednim ze zptisobu,
jezumoziuje nalézt rovnict oddélujici hadroviny je algoritmus adaptace perceptronu. [16,
20]

6.5 Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce v neuronovych sitich je matematickd operace, ktera definuje
vystupni signal neuronu na zaklade vazené sumy jeho vstupa. Tato funkce urcuje, zda a
v jaké mife ma neuron reagovat na dany vstup. Jeji pouziti je dalezité z divodu pridané
nelinearity do modelu. Bez nelinearity by totiz cela neuronova sit’ s linearnimi vrstvami
byla ekvivalentni jedné linearni vrstvé, coz by omezilo schopnost modelu aproximovat
slozité a nelinearni vzory v datech. To umoznuje modelovat slozité vzory. Mezi
nejpouzivangjsi aktivacni funkce fadime:
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Step funkce
Jednoducha aktivaéni funkce, ktera vydava hodnotu 1, pokud je vstupni signal
vyS§§i nez urcity prah, a 0 v opacném piipadé. [21]

Perceptron

®(2)

ook o

Cooo o

-5 0 3]
Obrazek 23: Step funkce, prevzato z [17]

Sigmoidni funkce
Transformuje vstup na hodnoty v rozmezi 0 az 1. Vét§i vypocetni naro¢nost ve
velkych modelech a hlubokych sitich. [21]

Sigmoid

OO oo

oo

Obrazek 24: Sigmoid funkce, , prevzato z [17]
ReLu (Rectified Linear Unit)

Velmi populami aktivacni funkce, pro zaporny vstup vraci nulu (nelinearni chovani) a
pro kladny vstup vraci vystup (linearita). Je vypocetné efektivni, kombinuje v sob¢ linearitu i
nelinearitu, urychluje uceni a fesi problém mizejiciho gradientu. [21]

RelLU

max(0, z)

S N = D

—5 0 3

Obrazek 25: ReLu funkce, pievzato z [17]
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Softmax funcke
Casto pouzivana v posledni vrstvé siti pro klasifikaci. Transformuje vstup do
pravdépodobnostniho rozdéleni pro vice tfid. [21]

Softmax
0.201
0.151
0.101
0.051 ;€
0.00 1= . :
—5 0 5H

Obrazek 26: Softmax funkce, prevzato z [17]

6.6 Hluboké neuronové sité

Hluboka neuronova sit’ se od jednodussich modelt odlisuje tim, Ze je poskladana
z vice vrstev, jako v lidském mozku. VétSinou obsahuje jednu vstupni a jednu vstupni
vrstvu a né€kolik skrytych vrstev. To umoziuje extrahovat a abstrahovat hierarchie
pfiznakl z dat, coz umoziuje modelu automaticky identifikovat a reprezentovat stale
slozit€j$i vzorce informaci obsazenych ve vstupnich datech. Tyto sité jsou schopny se
ucCit a adaptovat na raznorodé ulohy, od rozpoznavani obrazu a feCi po preklad
pfirozeného jazyka. [16,18, 20]

. hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3
input layer

output layer

Obrazek 27: Hluboka neuronova sit se tfemi skrytymi vrstvami o 9 plné propojenych
neuronech, prevzato z [16]
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6.7 Konvolu¢ni neuronové sité

CNN jsou jednou z nejoblibengjSich kategorii neuronovych siti, zejména pro
vysoko rozmérna data (napt. obrazky a videa), Ize je vSak pouziti pro jednorozmeérna data
(lidska te¢, jednokanalovy vibracni signal). CNN pracuji zpusobem, ktery je velmi
podobny standardnim neuronovym sitim. Kli¢ovy rozdil vsak spoc¢iva v tom, ze kazda
jednotka ve vrstvé CNN je dvourozmérny (nebo vysoko rozmérny) filtr, ktery je
konvolvovan se vstupem dané vrstvy. To je zasadni pro ptfipady, kdy se chceme ucit vzory
z vysokodimenzionalnich vstupnich médii, napt. obrazkt nebo videi. Filtry CNN zahrnuji
prostorovy kontext tim, ze maji podobny (ale mensi) prostorovy tvar jako vstupni
médium, a vyuzivaji sdileni parametrt, ¢imz vyrazné snizuji pocet ucitelnych
proménnych. [18, 19]

Tyto koncepty si priblizime v nasledujicich podkapitolach.

Input Initial Intermediate Final
Image Layers Layers Layers

Neural

Network T
Classifier §> .

Complexity of Learned Feature Representations
Low High

Obrazek 28: CNN se v pocatecnich vrstvach uci priznaky (features) nizké trovné, po nichz

vvvvvv

Nejrangjsi formou CNN byl model Neocognitron, ktery navrhl Kunihiko
Fukushima (Fukushima a Miyake, 1982). Skladal se z né¢kolika vrstev, které se
automaticky ucily hierarchii abstrakci pfiznakt pro rozpoznavani vzord. Neocognitron
byl motivovan zasadni praci Hubela a Wiesela (rok 1959) o primarni zrakové kure, ktera
prokazala, ze neurony v mozku jsou usporadany ve formé vrstev. Tyto vrstvy se uci
rozpoznavat vizualni vzory tak, ze nejprve extrahuji lokalni rysy a nasledné je kombinuyji,
aby ziskaly reprezentace vySsi uUrovné. Trénovani sité probihalo pomoci pravidla
posilovaciho uceni (reinforced learning). Vyznamnym vylepSenim oproti Neocognitronu
byl model LeNet navrzeny LeCunem (1989), kde se parametry modelu ucily pomoci
zpétného Sifeni chyb (backpropagation). Tento model CNN byl uspésné pouzit k
rozpoznavani ru¢né psanych Cislic. [22]

CNN jsou uzite¢nou tfidou modelt pro paradigmata uceni s uCitelem (supervised
learning) i bez ucitele (unsupervised learning). Mechanismus uceni s ucitelem je takovy,
kdyz jsou znamy vstupy do systému a pozadované vystupy tak se model u¢i mapovani
mezi nimi. V mechanismu uceni bez ucitele nejsou pozadované vystupy pro danou sadu
vstupt znamy a cilem modelu je odhadnout zakladni rozdéleni vzorkt vstupnich dat.
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Klasifikator neuronové sité je totozny s MLP (vicevrstvy percepton), ktery byl
popsan v kapitole vyse. [18, 19]

6.8 Vrstvy CNN

CNN se sklada z nékolika zakladnich stavebnich bloku, které se nazyvaji vrstvy CNN. V
této Casti se budeme zabyvat t€émito stavebnimi bloky a jejich funkci v architekture CNN.
Vsimneéte si, ze nekteré z téchto vrstev implementuji zakladni funkce, jako je normalizace,
pooling, konvoluce a plné propojené vrstvy. Témito zakladnimi vrstvami se v této Casti
zabyvame nejdiive, abychom si vytvorili zékladni predstavu o vrstvach CNN. [21, 22]

4\ Deep Network Designer - o X

&y =S & cut Ed @ zoomm % E‘“l v

New | Duplicate = P fit @ ZoomOut | Aute | Analyze | Export
to View Arrange -
NETWORK BUILD NAVIGATE LAYOUT | ANALYSIS | EXPORT
Layer library Designer || Data || Training ; Properties
convolution1dLayer ®
~ INRUT

E imagelnputLayer ] convia? Name convid_7

convolutiontdL FitterSi 15
= iherSize
image3dinputLayer

relu_7 DilationFactor 1
ﬁ featurelnpuiLayer el o
‘ =D [l [

NumFilters 128

= GCONVOLUTION AND FULLY CONNECTED

convolutiontdLayer o o

batchnorm_6
convolution2dLayer batchNormaliza Bias 0
— : WeightLeamRateFactor |1
P convolution3dLayer . f
groupedConvolution2dLayer s EmeoriEr |d

§ fullyConnected BiasL2Factor [

transposedConvidLayer > (et =
transposedConv2dLayer Eiasintialzer Zeros <]
= relu_s
R  ransposedconvadiayer E bl o
3 fullyConnectedLayer
+ SEQUENCE

dropout_1
B s o i
n bilstmLayer

rulayer —

n grutay: § fc 2

fulyConnected
! sequenceFoldingLayer L !

! sequenceUnfoldingLayer
‘ flattenL ayer relu_9

reluCayer
E selfAttentionLayer

. sinusoidalPositionEncodingLayer .
dropout 2
- positionEmbeddingLayer i)l dropoutCayer |

u embeddingConcatenationLayer

+ ACTIVATION . P —
A Overvi
E] e Il e |

E leakyReluLayer
E clippedReluLayer fc 3

4 fullyConnected
E tanhLayer h
B] st

softmax

E geluLayer softmaxLayer
A svishiayer -

M M

Obrazek 29: Ukazka vyvojového prostiedi Matlab - Deep Network Designer



file:///Fitter

Konieek, Tomas. MODERNI VIBRODIAGNOSTIKA STROJU A HODNOCENI SOUBORU NEURONOVYMI SITEMI

6.8.1 Konvolucni vrstva

Konvolué¢ni vrstva je nejdulezitéjsi soucasti konvoluéni neuronové sité. Sklada se
ze sady filtrd nazyvanych také konvolucni jadra nebo kernel, které se konvoluji s danym
vstupem a vytvareji vystupni matici hodnot. [22]

Konvoluéni jadro (Kernel)

Kazdy filtr v konvolu¢ni vrstvé si muzeme predstavit jako n-rozmérnou matici
diskrétnich ¢isel, jako naptiklad 3x3 na obrazku 30. Hodnoty kazdého filtru (vahy) jsou
uCeny a upravovany béhem prabéhu uceni konvolucni sit€é CNN. Pfi prvni iteraci
trénovani CNN jsou hodnoty filtru nastaveny nahodné. Poté se pii danych vstupné-
vystupnich dvojicich béhem postupu uceni v né€kolika raznych iteracich vyladi. [22]

-1 0] 1
21 0| 2
-1 01

Obrazek 30: Konvoluéni jadro (kemel) o velikosti 3x3. Na obrazku je pouzit kernel pro
detekci hran

Konvoluce

V CNN je konvoluce klicova operace pro extrahovani piiznaki z dat, obvykle
obrazka. Maly filtr s vahami (jadro) se posouva po vstupnich datech pixel po pixelu a
provadi elementarni soucin s odpovidajicimi pixely. Vysledky se scitaji a davaji novou
hodnotu pro danou pozici ve vystupni matici (feature map). Tento proces se opakuje pro
vSechny pozice filtru, ¢imz se vytvoii mapa. Konvoluce umoziuje siti detekovat lokalni
vzory, je invariantni k posunuti a snizuje pocCet parametr, ¢imz zlepSuje efektivitu a
zabraniuje preuceni. [22]
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Obrazek 31: Proces konvoluce s konvoluénim jadrem 2x2 na vstupni matici 6x6 s krokem
=2, pfevzato z [22]
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Stride

Dulezitym parametrem pro konvoluci je velikost kroku (stride), ktery ovliviiuje,
jak se filtr posouva po vstupnich datech béhem procesu konvoluce. Standardné se filtr
posouva o jeden pixel v obou smérech (horizontalné a vertikalné) pro kazdou pozici ve
vystupni mapé (feature map). Stride vétsi nez 1 umoziuje filtru preskakovat pixely, coz
vede k mensim vystupnim mapam. [21, 22]

Filter Filter

Filter Filter

Obrazek 32: Ukazka parametru stride pfi konvoluci, na hornim obrazku stride = 1, na
dolnim stride = 2, pfevzato z [22]

6.8.2 Pooling vrstvy
Max pooling

8 12 2 0 20 30 ’

—_—
34 70 37 4 112 37

112 100 25 12

Obrazek 33: Max pooling s oknem [2 2] a stride = [1 1] , pfevzato z [22]

Max pooling je dulezita operace v konvolu¢nich neuronovych sitich (CNN), ktera
slouzi ke snizovani rozméra aktivacnich map a zefektivnéni vypoctu. Funguje tak, ze v
pfedem definovaném okné (tzv. "poolingu") vybere maximalni hodnotu aktivacnich
funkci a tuto hodnotu pouzije jako vystupni hodnotu pro danou pozici v poolované mapée
viz obrazek. Jeji jeji definice a parametry v prostfedi matlab jsou:

,Vrstva 2-D max pooling provadi downsampling rozdélenim vstupu na
obdélnikové oblasti poolingu a naslednym vypoctem maxima kazdé oblasti.* [21]

PoolSize — urcuje dimenzi poolovaciho regionu, zapisuje se napf. [2 2]
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Stride — jak bylo uvedeno drive, stride urcuje velikost kroku poolovaciho okénka,
zapisuje se v jednotlivych dimenzich napft. [3 2]

Mezi hlavni divody pouziti této vrstvy patfi snizeni rozmeért Cimz snizuje pocet
parametra a vypocetni naro¢nost. Tyto vlastnosti jsou vhodné zejména u hlubokych siti
s velkym poctem vrstev. Zarovel tim max pooling vrstva zavadi robustnost proti
okolnimu Sumu v datech, protoze vybird maximalni hodnoty v okné. To ale zaroven vede
i k nevyhodam, jako je ztrata prostorové informace. To mize mit za nasledek malé
posunuti v prostoru nebo v ¢isle vzorkii a muze to Cinit problémy pii tlohach kde se
pozaduje presna lokalizace objektl. Zaroven se jedna o nelinearni operaci, ktera mize
zkomplikovat analyzu chovani sité. [21, 22]

Average pooling

12 20 30 0

34 70 37 4 79 20

Obrazek 34: Average pooling s oknem [2 2] a stride = [1 1] , pfevzato z [22]

Tato vrstva vypocita primeér aktivaci funkci v okné a tuto hodnotu pouzije jako
vystup. Average pooling ma tendenci byt méné nachylny k Sumu nez max pooling, ale
muze ztracet vice informaci o maximalnich hodnotach. [21, 22]

Global pooling

5 7 (5] 2

Obrazek 35: Global pooling, prevzato z [22]

Je vrstva, ktera slouzi k agregaci informaci z celé aktivacni mapy a slouci je do
jediné hodnoty. Na rozdil od standardnich poolingovych vrstev, které operuji s predem
definovanymi okny, global pooling zohlediiuje vSechny aktivacni funkce v mapé. [21, 22]
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Typ poolingové vrstvy, ktera se pouziva v CNN, zavisi na specifické uloze a pozadavcich.
Max pooling je obvykle dobrou volbou pro rozpoznavani objektli, zatimco average
pooling muze byt vhodnéjsi pro ukoly, kde je dalezita celkova informace o vstupu. Global
pooling se obvykle pouziva na konci sité, aby se ziskal vektorovy reprezentace vstupu.
Stochastic pooling a fractional pooling se pouzivaji méné Casto, ale mohou byt uzite¢né
pro specifické ukoly. [21, 22]

6.8.3 Batch Normalization
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Obrazek 36: Modré data pred normalizaci, Cervené po davkové normalizaci, pfevzato z
(23]

Batch normalization je technika v neuronovych sitich, ktera se Casto pouziva k
urychleni uceni a zlepSeni stability sité. Tato technika je implementovana pomoci
specialni vrstvy nazyvané batch normalization vrstva, kterd normalizuje vstupy kazdé
vrstvy v siti na nulovy primér a jednotkovy rozptyl pomoci statistik vybranych z
trénovacich davek (nebo "batch"). To pomaha predchazet problémiam jako je ztrata
gradientu a muize vyznamné zlepsit stabilitu a rychlost uceni neuronové sité. Batch
normalization vrstvy jsou ¢asto umistény pied aktivacni funkce v kazdé vrstvé neuronové
sité a mohou hrat kli¢ovou roli v uspéchu modernich hlubokych siti. [22, 23]

,Davkova normaliza¢ni vrstva normalizuje mini davku dat napfi¢ vSemi pozorovanimi
pro kazdy kanal nezéavisle. Chcete-li urychlit trénovani konvolu¢ni neuronové sité a snizit
citlivost na inicializaci sit¢, pouzijte davkové normalizacni vrstvy mezi konvolu¢nimi
vrstvami a nelinedrnimi vrstvami, naptiklad vrstvami ReLu.* [24]

47



Konieek, Tomas. MODERNI VIBRODIAGNOSTIKA STROJU A HODNOCENI SOUBORU NEURONOVYMI SITEMI

6.8.4 Fully connected layer
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Obrazek 37: PIn¢€ propojeng vrstvy

PIné propojené vrstvy, ¢asto nazyvané také jako fully connected (FC) nebo dense
vrstvy, jsou zékladnim stavebnim kamenem mnoha neuronovych siti, zejména v
hlubokém uceni. V téchto vrstvach jsou vS§echny neurony propojeny se v§emi neurony z
ptedchozi vrstvy, coz znamend, ze kazdy vstup je spojen s kazdym vystupem. Plné
propojené vrstvy Casto nasleduji po konvolu¢nich nebo pooling vrstvach a predchazeji
vrstvam s klasifikacnimi funkcemi. Tyto vrstvy jsou cCasto pouzivany k extrakci
vysokouroviiovych funkci a kombinaci raznych aspekta vstupnich dat. Pfi trénovani sité
jsou vahy mezi jednotlivymi neurony aktualizovany pomoci algoritml zpétné propagace
chyby, coz umoziuje siti adaptovat se na dany ukol. PIn€ propojené vrstvy jsou dulezitou
soucasti mnoha architektur neuronovych siti a maji Siroké vyuziti pfi klasifikaci, regresi
a dalsich ulohach strojového uceni. [22, 25]
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7 ZKOUMANY MODEL

7.1 Schéma modelu a popis

= —

(o]e) 5

Obrazek 38: Schéma modelu, prevzato z [7]

V této Casti bude popsan realny model, bude ukazano jeho schéma a bude
pojednano o hardwarové a softwarové ¢asti. Jedna se o zafizeni umoziujici méfit hodnoty
vibraci jak off-line, tak on-line a vyhodnocovat data bud piimo na stroji pomoci
spektrogramu, ukazatelt DKW nebo vlastnich ukazatelti, nebo také umoziuje stazeni
surového (raw) signalu po siti ze stroje k dalsimu zpracovani, jako je naptiklad Matlab.

Reélny model se sklada:
e Podstavec
e Servomotor
e Servo pohon SINAMICS V90
e PLC SIMATIC S7-1200
e Megrici systém SIPLUS CMS SM1281
e Dotykova obrazovka (HMI) SIMATIC HMI TP700 Comfort
e Hridel s rotorem pro montaz nevyvahy
e Loziskové domecky s moznosti vymeény loziska a nékolika uchyty pro senzor
e Senzor pro méfeni vibraci CMS VIB-Sensor S03
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7.2 Popis hardwaru

7.2.1 SINAMIC V90

Obrazek 39: SINAMIC V90, prevzato z [28]

Pohyb modelového rotoru je fizen pomoci servomotoru SINAMICS V90, ktery je
kompaktnim zafizenim propojenym s PLC SIMATIC. Jeho otacky Ize snadno regulovat
podle potteby. Toto zafizeni se bézné vyuziva v dopravnich systémech, ale pro nase tcely
je dostatecné. Komunikace muze probihat pres PROFINET, USS, Modbus RTU nebo
pulzni rozhrani. Vykon servomotoru se pohybuje v rozsahu od 50 w do 7 kW. Obsahuje
integrované bezpecnostni prvky, které aktivuje stisknutim piipojeného tlacitka. Dale je
mozné pouzit rizné typy integrovanych enkodéri podle potreby aplikace. Veskeré
nastaveni lze provadét v prostiedi TIA Portal. [28]

7.2.2 SIMATIC S7-1200

Obrazek 40: Nalevo SIMATIC S7-1200, napravo rozsifujici signalové moduly, prevzato z
[26]
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Programovatelny logicky automat SIMATIC S7-1200 je hlavnim fidicim prvkem
v nasem modelu. K systému se lze pfipojit pomoci vyvojového prostiedi TIA portal,
v kterém lze zafizeni konfigurovat a programovat softwarovou cast, ktera se nasledné
nahrava do PLC. Zatizeni se dodava v Siroké Skale provedeni, v nasem ptipadé se jednalo
o PLC s centralni fidici jednotkou CPU, 8 digitalnimi vstupy, 6 digitalnimi vystupy a 2
vstupy pro analogové signaly. Zafizeni se pfipeviiuje na DIN listu a jej rozsifit o
rozSitujici moduly, jako naptiklad ,,Signal modules®, které maji vlastni kompaktni CPU
a roz§ifi sestavu o nékolik vstupt a vystupti. Téchto modalu Ize k PLC pfifadit nékolik.
Dale lze ptipojit ,,Specialni moduly* rozsifuji oblast pouziti celého systému, napf. pro
Codition Monitoring, integrovanou technologii vazeni, simulaci vstupniho signalu nebo
pro rozsifeni rezervy energie pro hodiny realného ¢asu S7-1200 ptidavnou bateriovou
deskou. Dalsi uziteCnym rozsifenim je ,,Komunika¢ni modul®“. Komunika¢ni moduly
rozSifuji komunika¢ni moznosti PLC SIMATIC S7-1200 o dalsi funkce a rozhrani.
Komunikaéni moduly S7-1200 podporuji sériovou komunikaci, PROFIBUS, 10-Link,
AS-Interface a nékolik mobilnich standardd. Napajeni PLC je realizovano externé
pomoci oddeleného zdroje napéti. Komunikace probiha na protokolu Profibus po
ethernetovém kabelu s konektorem RJ-45. [26]

SIMATIC HMI

Obrazek 41: SIMATIC HMI TP700 Comfort, prevzato z [27]

Dotykovy panel SIMATIC HMI TP700 Comfort, jak z nazvu vyplyva, slouzi jako
human — machine — interface neboli prostedi pro komunikaci uzivatele s strojem. Jedna
se o robustni feseni s uhlopfickou sedmi palci. HMI panel disponuje programovatelnou
paméti 12 megabytd, ktera se da rozsifit pomoci prenosného USB disku. Zafizeni
neobsahuje zadna tlacitka, nybrz pouze softwarové definované. Dotykovy panel
komunikuje s ostatnimi zafizeni na protokolu Profibus po ethernetovém kabelu
s konektorem RJ-45 a chova se jako samostatné zafizeni, nikoli pouze jako zobrazovaci
médium jako to byva napftiklad u pocitacovych monitora. [27]
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7.2.3 CMS VIB-Sensor S03

&
&( % E ‘u««uie

Obrazek 42: Pouzity vibracni senzor, pievzato z [29]

Pro systém Siemens SIPLUS CMS se doporucuje pouzit sensor SIPLUS CMS VIB-
Sensor S03, ktery ma tyhle vlastnosti [29]:

)
[\

Frekvenéni rozsah systému saha od 0,2 Hz do 3 kHz, coz zajistuje komplexni
monitorovaci schopnosti v Sirokém spektru vibraci.

S méficim rozsahem 10G dokéze systém presné detekovat a analyzovat vibrace s
vysokym stupném citlivosti.

Citlivost systému je dimenzovana na 500 mV/G (+/-10 %), coz umoziuje piesné
meéteni a detekci 1 jemnych zmén urovné vibraci.

Systém je vybaven MIL konektorem nahofe a nabizi robustni a spolehlivé

rozhrani pro bezproblémové pfipojeni a prenos dat.
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General information

Product type designation VIB-Sensor 503

Product description piezoelectric sensor for connection to SIPLUS CMS1200 or SIPLUS CMS2000
Installation type/mounting

Installation and mounting instructions incl. mounting bolts UNF1/4-28 on M6 and M8

Type of power supply IEPE 2 to 10 mA

= Signal voltage (DC), min. 10V

« Signal voltage (DC), max. 14V

# Physical measuring principle Piezo-quartz recorder with integrated evaluation electronics
# Operating range of sensor at +/- 3 dB, min. 0.2 Hz

# Operating range of sensor at +/- 3 dB, max. 3 000 Hz

 Resonance frequency 16 kHz

Measuring range
— Measurement range vibration acceleration, max. 10 gn
— Sensitivity, typ. 500 mV/gn

Degree and class of protection

IP degree of protection 1P65
CE mark Yes
RCM (formerly C-TICK) Yes
KC approval Yes
EAC (formerly Gost-R) Yes
China RoHS compliance Yes

Ambient conditions

* min. -50°C
® max. 121°C

Cable length, max. 30m

connection method

Type of connection MIL-C5015

Mechanics/material

Material of housing Stainless steel

Obrazek 43: Tabulka parametra ¢idla VIB - Sensor S03, pfevzato z [29]

7.2.4 Popis softwaru

Pro ziskani dat na poskytnutém modelu byl pouzit pro tuto praci software , ktery se
jiz vyskytoval v modelu. Vyvojem tohoto softwaru se zabyval Ing. Vojtéch Marek
v praci Analyza vibraci pomoci modernich on-line systému z roku 2023 pod vedenim
doc. Ing. MilosSe Hammera, CSc..

K tvorbé softwaru bylo pouzito vyvojové prostedi spoleCnosti Siemens AG. a to
TIA Portal. Toto prostedi obsahuje program STEP 7, ktery byl pouzit pro vyvoj softwaru
PLC. Dale byl pouzit WinCC, kterym se vytvortil software pro HMI panel.

TIA Portal

Totally Integrated Automation Portal je komplexni softwarova platforma, ktera
umoziuje programovani a spravu ruznych typt automatizacnich zafizeni na jednom
misté. Diky této flexibilité je mozné efektivnéji pracovat se vSemi zafizenimi v ramci
firmy a zaroven usetfit naklady, protoze neni potieba kupovat a instalovat vice aplikaci.

W
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TIA Portal po instalaci poskytuje kompletni sadu softwart pro praci s produkty od
spolecnosti Siemens, a to vSe v jednom uzivatelském rozhrani. Mezi tyto softwary patfi
STEP 7 pro programovatelné automaty, WinCC pro vizualizaci HMI panelti, SINAMICS
Startdrive, SIMOCODE ES a SIMOTION SCOUT TTIA. Diky tomu neni nutné instalovat
kazdy software zvlast ani spoustét vice aplikaci soucasné. [30]

STEP 7

STEP 7 je programovaci prostiedi primarné urcené pro vytvafeni fidicich
programu, které bézi uvnitt PLC a dalSich propojenych zafizeni v siti. Tento software
nabizi uzivatelim tii typy programovych blokd: organizacni blok (OB), funkce (FC) a
funkéni blok (FB), které jsou strukturovany v urcité hierarchii. Organizacni blok je
nejvyssi v hierarchii a provadi se cyklicky v primarnim nastaveni kazdych 100 ms. V ném
jsou definovany instrukce, které PLC provadi ve stanoveném portadi, obvykle oznacené
jako OBI1. Funkce predstavuji algoritmy vytvofené uzivatelem a vraceji hodnoty do
definovanych vystupnich proménnych. Pro kazdou funkci 1ze definovat vstupni, vystupni,
in/out proménné nebo konstanty. Funkcni bloky maji podobnou strukturu jako funkce,
ale s jednim klicovym rozdilem: provadeji volani datovych blokii (DB) pfi kazdé jejich
interakci. Datové bloky reprezentuji vztah k sou¢asnému stavu funkéniho bloku. Pro lepsi
pochopeni této struktury lze tento vztah ilustrovat na ptikladu FB pro fizeni servomotoru,
ktery funguje v organiza¢nim bloku a zavolava se k nému datovy blok pro kontrolu fizeni
motoru 1, obsahujici proménné pro start/stop, zménu rychlosti otaceni atd. Déle je mozné
zavolat stejny funkcni blok s riznymi datovymi bloky. Naptiklad, stejny FB pro fizeni
motoru muzeme zavolat s jinym datovym blokem pro kontrolu fizeni motoru 2. Timto
zpusobem muzeme fidit vice motortt pomoci jednoho funk¢éniho bloku v ramci jednoho
programového bloku. Tento pfistup umoziuje efektivni a flexibilni programovani
automatizacnich systému pomoci STEP 7 v TIA Portal. [30]

WinCC

WinCC je software navrzeny zejména pro vytvareni vizualizace pro HMI panely,
které slouzi k interakci s uzivatelem. Jeho uzivatelské rozhrani umoziuje intuitivni tvorbu
vizualnich prvka pomoci metody drag & drop, coz znamena, ze uzivatel vybira z nabidky
dostupnych grafickych objektd, jako jsou tlacitka, texty, stupnice atd., a jednoduse je
pretahuje na pracovni plochu. Pfimo v ramci této pracovni plochy je mozné sledovat
vysledny obraz. Objekty mohou byt dynamické, coz znamend, ze lze pro né vytvaret
animace nebo pohyby pomoci zalozky Animations. Dale lze pomoci zalozky Events
nastavit reakci na interakci s objekty, napfiklad po kliknuti na né Spoluprace mezi
programy STEP 7 a WinCC je realizovana pomoci tzv. Tagu, které funguji jako
proménné, jimz je pfifazeno jméno a datovy typ. Tyto Tagy umoziiuji pfimou komunikaci
mezi PLC a HMI panelem. Propojeni proménnych se provadi v zalozce HMI tags. Pokud
je zapotiebi vytvorit vice aktivnich obrazovek, lze vytvofit jednotlivé navrhy v zalozce
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Screens a definovat podminky pro jejich zobrazeni na panelu. WinCC poskytuje také
moznost vytvaret vizualizace s pevnym pozadim, coz pfedchazi nepfijemnému osvétleni
o¢i pfi interakci s panelem. Kromé toho umoziuje nahravat vlastni symboly nebo
obrazky, coz pfispiva k individualizaci vizualizaci. Celkové je doporuovano vytvaret
vizualizace s tmavsim pozadim, aby nedochazelo k ozafovani oci pii Casté interakci s
panelem. [30]

SIEMENS SIMATIC HMI

4/30/2024]
SIPLUS CMS 1200 §:20:59 AM

R P

=4

HOME

i) SR

Obrazek 44: Rozhrani HMI p

ro obsluhu modelu
Web server a komunikace

Pti praci s modelem bylo zapojeni komunikacnich kabela jiz ispésné dokonceno.
Ridici PLC je propojeno se servomotorem a HMI panelem pomoci sbérnice PROFINET,
coz je prumyslovy standard Ethernetu pro automatizaci v prumyslovych aplikacich.
Pro nahrani vytvorenych programt je nezbytné pfipojit PC k PLC prostiednictvim
sitového kabelu Ethernet. Poté je mozné v prostiedi TIA Portal nalézt zafizeni, které jsou
v tomto projektu konfigurovany na siti s adresou 192.168.1.xx. Po identifikaci zafizeni
muze uzivatel prejit do rezimu on-line konfigurace a nahrat vytvoreny software do PLC.
Po tspésném nahrani a rychlém restartu je PLC opét plné€ funkeni. Pro praci s vibracnim
monitorem CMS je vhodné pfipojeni k zafizeni ptes webovy server. Pristup k webovému
serveru diagnostické karty je potfeba povolit v nastaveni hardwarové konfigurace modulu
v TIA Portalu. Po otevieni webového prohlizeCe a zadani IP adresy karty (napf.
192.168.1.6) se wuzivatel dostane na uvodni stranku modulu. Po pfihlaseni
administratorského uctu je mozné konfigurovat nastaveni, sledovat aktualni hodnoty nebo
pracovat se surovymi daty. [30]

FTP server a méreni

Pro dukladngjsi analyzu vibraci mimo ekosystém produkti Siemens je mozné
naméfit surova data. Je potieba na webovém serveru na adrese 192.168.1.6 nastavit

n
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interval méfeni surovych dat v zdloZzce Raw data recording. Po uplynuti Casu se provede
automatické ulozeni souboru ve formatu .wav do slozky /rawdata na kart€. Pfistup k témto
souborim je mozny pomoci komunikac¢niho protokolu FTP. Uzivatel mize vyuZzit
Windows Explorer a zadat cestu ftp://admin:0000@ 192.168.1.6/rawdata, kde "admin" je
uzivatelské jméno a "0000" heslo. Po usp&sném piihlaseni je mozné kopirovat potiebné
soubory z karty na lokalni disk a nésledné je zpracovavat v externim prostiedi, jako je
napiiklad Matlab. [30]


ftp://admin:0000@192.168.1.6/rawdata
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8 PRAKTICKA CAST

8.1 Méreni na modelu, ziskdvani a predzpracovani dat

Obrazek 45: Realny model, na kterém bylo provedeno méfeni

Meéfeni bylo realizovano na realném modelu osazeném PLC S7 — 1200, vibracni
monitorovaci kartou, snimaem pro meéfeni vibraci, rotorem s moznosti montaze
nevyvahy, loziskovym domeckem s moznosti vymény loziska, HMI panelem pro obsluhu
a nastavovani rychlosti a moznosti se piipojit pomoci UTP kabelu k webserveru PLC

Obrazek 46: Loziskovy domecek Obrazek 47: Neposkozené lozisko 11
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Jako prvni bylo do loziskového domecku nainstalovano neposkozené lozisko I1,
s kterym pak bylo provedeno méfeni, nasledné¢ bylo vyménéno za lozisko s vadou
vnéjsiho krouzku. Vadné lozisko s chybou na vnéj§im krouzku bylo zvoleno z davodu

projevu zavady ve zrychleni, které se vétSinou projevuje ve frekvencich od 3kHz po
10kHz.

Obrazek 48: Rotor s nevyvahou n3 Obrazek 49: Lozisko s vadou 12

Pro kazdé méfeni s loziskem bylo urCeno nékolik stupnt nevyvahy, kterou bylo
realizovano pomoci metrického Sroubu a riznym pocétem podlozek, které byly zvazeny.
Pro méfeni byla vybrana porucha nevyvahou z toho divodu, Ze tato nevyvaha se projevi
v datech v rychlosti a ve spektru rychlosti bude reprezentovana jako jedna silna
frekvence. Druhy provedenych méfeni a jejich konfigurace a znaceni jsou zaznamenany
v tabulce nize.

Tabulka 2: Druhy a znaceni méfeni

Otacky 1100 | Otacky 200 Otacky 500 | Otacky 800
ot/min ot/min ot/min ot/min
Lozisko 1 - bez
Vyvaha vady 11n1s11 I1n1s2 I11n1s5 11n1s8
Lozisko 1 - bez
Nevyvaha 10,6g | vady 11n2s11 11n2s2 11n2s5 11n2s8
Lozisko 1 - bez
Nevyvaha 16g |vady 11n3111 11n3s2 I11n3I5 I11n3s8
Lozisko 1 - bez
Nevyvaha 21,4g | vady 11n4s11 11n4s2 11n4s5 11n4s8
Vyvaha Lozisko 2 - s vadou |12n1s11 12n1s2 12n1s5 12n1s8
Nevyvaha 10,6g | LoZisko 2 - s vadou | 12n2s11 12n2s2 12n2s5 12n2s8
Nevyvaha 16g | LoZisko 2 - s vadou |12n3s11 12n3s2 12n3s5 12n3s8
Nevyvaha 21,4g | LoZisko 2 - s vadou | 12n4s11 12n4s2 12n4s5 12n4s8
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8.2 Reprezentace dat

Ziskana data jsou ve formé surového signalu ulozené v souboru WAV Audio File
(.wav). Celkem bylo naméfeno 32 datovych soubord. Kazdy datovy soubor reprezentuje
jednu variantu nastaveni a to z mnoziny 2 lozisek (bez vady, s vadou na vnéjSim krouzku),
4 velikosti otacivé rychlosti (nl1 = 200 ot/min, n2 = 500 ot/min, n3 = 800 ot/min, n4 =
1100 ot/min) a 4 druhy nevyvahy (vyvaha, nevyvaha 10,6g ,nevyvaha 16g, , nevyvaha
21,4g). Kazdy datovy soubor je 60 sekund dlouhy zaznam o vzorkovaci frekvenci 48 kHz,
ktery v matlabu reprezentujeme jako 1D vektor o 2 8125 000 vzorcich.

»(z as r m:‘jm' 2 25 1 : as i m‘i’“ 2 25 V'z - " = ‘ : “"h:"‘ ‘
MMW ] * " e e ———
o p e ———— R e — Y
S ———— { {

Obrazek 50: Matice zobrazeni naméfenych signala

Ziskané signaly byly segmentovany pomoci piekryvajiciho se okna s 50%
prekrytim na 500,1000 a 5000 datovych bodu, pficemz pro kazdy stav nastaveni
exprerimentu bylo ziskano pfislu§né mnozstvi segmentu. Jednorozmérné segmenty pak
byly naskladany fadek po fadku, aby se vytvortila dvourozmérna matice jako vstup
CNN. Nasledné byla vstupni data rozdélena do tréninkovych, validacnich a testovacich
sad v poméru 0,6:0,2:0,2.

clear all;
audioFiles = dir('*.wav') ;
N = length(audioFiles) ;

window = 500; %velikost okénka
delka = round(2812500/(window*@.5)-1); %pocet segmenti
for 1 = 1:32
file = audioFiles(i).name ;
data = audioread(file);
data = data(:,1); %bereme pouze prvni sloupec
ds = buffer(data,window,window/2)"; %rozdéleni dat s 50% overlap
ds = ds(2:end,:); %vyhodi prvni radek kde jsou @ kvuli overlapu

for iii =1:height(ds)

all data(iii+ i*delka - delka,1) = {ds(iii,:)}; %original data
end
VAR1 = file(1:end-4); %vytvori
popisek
labels(1 + i*delka - delka:i*delka,1l) = convertCharsToStrings(VAR1); %zapise

popisek do labels
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labels = categorical(labels);
end
numberObservations = height(all_data);
randomizedIndices = randperm(numberObservations);
numberTraining = floor(0.6*numberObservations);
numberValidating = floor(@.2*numberObservations);

dataTrain = all_data(randomizedIndices(1:numberTraining),:);

datavalid = all_data(randomizedIndices(numberTraining+1:numberTraining +
numberValidating),:);

dataTest = all_data(randomizedIndices(numberTraining + numberValidating+l:end),:);
labelTrain = labels(randomizedIndices(1:numberTraining),:);

labelvalid = labels(randomizedIndices(numberTraining+1l:numberTraining + numberValidating),:);
labelsTest = labels(randomizedIndices(numberTraining + numberValidating+l:end),:);

save data_RAW_500_32CLASS.mat dataTrain dataValid dataTest labelTrain labelValid labelsTest

Timto bylo pfipraveno 6 vektort, dataTrain, dataValid, dataTest, labelTrain, label Valid
a labelTest. Nyni si popiSeme piipravu architektury.

8.3 Pristup prvni, 1D - CCN

8.3.1 Navrh konvolu¢ni neuronové sité

Jelikoz pfipravena data jsou ve formé nezpracovaného signalu a tudiz nich nejsou
vyextrahovany piiznaky (features), tak bylo rozhodnuto pouziti konvolu¢ni neuronové
sit¢ CNN s nékolika konvolu¢nimi filtry, které tyto features z nezpracovanych dat dokéazi
vyextrahovat a naucit se je rozpoznavat. Trénovani neuronové sité€ je proces, pii kterém
se sit’ uci rozpoznavat vzory v datech a prizpusobuje své vahy a parametry tak, aby
minimalizovala chybovou funkci. Zde si kratce popiseme, jak probiha trénovani
neuronove sité:

Nejprve se inicializuji vahy (weights and biases) a ostatni parametry sit¢ nahodné
nebo pomoci pfedem urcenych hodnot jednotlivych vrstev. Nasledné se pfipravi data.
Tato data obvykle obsahuji vstupy (naptiklad obrazky nebo vektory ¢isel) a odpovidajici
cilové hodnoty (napfiklad kategorie nebo labels). Tato trénovaci data se postupné
predavaji siti jednotlivymi davkami (takzvanymi "minibatch") béhem kazdé iterace
trénovani. Pro kazdou davku se vypocitaji vystupy sité pro dané vstupy. Tyto vystupy se
porovnaji s cilovymi hodnotami a vypocita se chybova funkce, kterd méfi rozdil mezi
predpovézenymi a skuteCnymi hodnotami. Nasledn€ se provede zpétna propagace chyby.
To je algoritmus pouzivany k vypoctu gradientu chybové funkce vzhledem ke vSem
vaham sité. Tento gradient se pouziva k aktualizaci vah sité tak, aby se minimalizovala
chybova funkce. Na zaklad¢ toho se vahy sité se aktualizuji pomoci optimalizacniho
algoritmu (naptiklad stochasticky gradientovy sestup nebo adams), ktery urcuje, jak moc
se vahy zméni na zakladé vypoctenych gradientd. Cely proces predavani dat, vypoctu
chybové funkce, zpétné propagace a aktualizace vah se opakuje pro kazdou davku
trénovacich dat az do dosazeni urCeného poctu iteraci (epoch) nebo kritéria ukonceni
trénovani. Po skonceni trénovani se vykon sit€¢ obvykle vyhodnocuje na zvlastnim
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testovacim datasetu, ktery nebyl pouzit pfi trénovani. To umoziuje posoudit, jak dobfe

sit’ generalizuje na nova data.

Bylo rozhodnuto tedy navrhnout 5 konvolu¢nich neuronovych siti a trénovat na nich

vzdy stejny dataset a nasledné porovnat jejich vykonost.

Prvni konvoluéni sit’

Vrstva | Nazev vrstvy Parametry vrstvy

1 SequencelnputLayer 1 x 5000

2 convolutionldLayer 1 64 filters with kernel 3 x 1 with stride [1 1]
3 Batch Normalization 1 -

4 relulLayer 1 -

5 convolutionldLayer 2 128 filters with size 3 x 1 with stride [1 1]
6 Batch Normalization 2 -

7 relulLayer 2 -

8 convolutionldLayer 3 256 filters with size 3 x 1 with stride [1 1]
9 Batch Normalization 3 -

10 reluLayer 3 -

11 convolutionldLayer 4 128 filters with size 1 x 7 with stride [1 1]
12 Batch Normalization 4 -

13 reluLayer 4 -

14 convolutionldLayer 5 256 filters with size 1 x 7 with stride [1 1]
15 Batch Normalization 5 -

16 reluLayer 5 -

17 Fully Connected 1 128

18 reluLayer 6 -

19 DropoutLayer 30%

20 flattenLayer -

21 globalAveragePooling1dLayer -

22 Fully Connected 2 32

24 Softmax -

25 Classification -

Dale bylo empiricky zvoleno miniBatchSize = 256 a pocet trénovacich epoch = 15.
Rychlost pocatecniho uceni InitialLearnRate = 0.01 z divodu, ze bylo empiricky
zjisténo, ze s pouzitou siti a daty dosahuje dobré konvergence a tvar loss kfivky je
dobry. Jako fesi€ byl zvolen Adam (Adaptive Moment Estimation). Ten je popularni
volbou pro trénovani neuronovych siti diky efektivité, rychlosti konvergence a
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robustnosti. Tento algoritmus v sobé kombinuje vlastnosti adaptivnich gradientovych
metod s momentum, coz umoziuje 1épe resit nékteré problémy tradi¢nich
optimalizacnich algoritm.

8.3.2 Trénink konvolu¢ni neuronové sité

Jakmile tyto parametry byly nastaveny, tak se spustilo trénovani, které probihalo na
stroji s grafickou kartou nVidia GTX 1080 Ti a procesorem Intel i7 — 8700k s 32GB
RAM.Trénovani site 1 trvalo zhruba 120 minut. Zde na obrazku mizeme vidét graf uceni.
Schopnost klasifikace se v pocatcich pohybovala okolo 3%, coz odpovida ndhodnému
odhadu do 32 tiid. Diky vhodné zvolenym konvolu¢nim vrstvam a ostatnim parametrum
se jiz béhem prvni epochy podarilo dostat zhruba na 60% tspésnost pii klasifikaci do 32
ttid. Vyvoj uspésnosti klasifikace se nasledné zpomalil a pohyboval se po trajektorii
pfipominajici logaritmickou funkci. Parametr learning rate byl zvolen taky vhodné, o
cemz sveédC¢i pohled na kiivku ztratové funkce. Volba learning rate se Casto provadi
empiricky, protoze zavisi na mnoha veécech, jako slozitost souboru dat a architektury sit¢.
Velky ucici krok vede k nestabilité a kolisani ztratové funkce, zatimco maly krok vede
k pomalému uceni.

Training Progress (03-May-2024 12:44:34)
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Obrazek 51: Trénink neuronové sité ¢.1
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8.3.3 Navrh dalSich siti

Konvolu¢ni neuronova sit’ ¢islo 2

SequencelnputLayer

1 x 5000

Konvolu¢ni neuronova sit’ ¢islo 3

SequencelnputLayer

1 x 5000

convolutionldLayer 1

64 filters
with  kernel
3x1 with
stride [1 1]

convolutionldLayer 1

64 filters
with  kernel
3x1 with
stride [1 1]

Batch Normalization 1

Batch Normalization 1

relulLayer 1

relulLayer 1

convolutionldLayer 2

128 filters
with size
3x1 with

stride [1 1]

convolutionldLayer 2

128 filters
with size
3x1 with

stride [1 1]

Batch Normalization 2

Batch Normalization 2

relulLayer 2

relulLayer 2

convolutionldLayer 3

256  filters
with size
3x1 with

stride [1 1]

convolutionldLayer 3

256  filters
with size
3x1 with

stride [1 1]

Batch Normalization 3

Batch Normalization 3

reluLayer 3

Fully Connected 1

128

reluLayer 4

DropoutLayer

30%

flattenLayer

globalAveragePoolingldLayer

Fully Connected 2

Softmax

reluLayer 3 -

convolutionldLayer 4 128  filters
with size
1 x7  with
stride [1 1]

Batch Normalization 4 -

reluLayer 4 -

Fully Connected 1 128

reluLayer 6 -

DropoutLayer 30%

flattenLayer -

globalAveragePoolingldLayer | —

Fully Connected 2 32

Softmax -

Classification -

Classification
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Konvoluéni neuronova sit’ islo 4 Konvoluéni neuronova sit’ ¢islo 5
SequencelnputLayer 1 x 5000 SequencelnputLayer 1 x 5000
convolutionldLayer 1 64 filters convolutionldLayer 1 64 filters

with  kernel with  kernel
3x1  with 3x1 with
stride [1 1] stride [1 1]
Batch Normalization 1 - Batch Normalization 1 -
relulLayer 1 - relulLayer 1 -
convolutionldLayer 2 128  filters Fully Connected 1 128
with size
3 X I with relulLayer 2 -
— stride [1 1] DropoutLayer 30%
Batch Normalization 2 -
reluLayer 2 - flattenLayer . -
Fully Connected 1 78 globalAveragePoolingldLayer | —
Fully Connected 2 32
Softmax -
reluLayer 3 - Classification -
DropoutLayer 30%
flattenLayer -
globalAveragePoolingldLayer | —
Fully Connected 2 32
Softmax -
Classification -

V kazdé dalsi konvolucni siti byla odstranéna trojice: konvoluc¢ni vrstva, davkova
normalizace a RelLu aktivacni funkce. To se provedlo z experimentalniho divodu, kdy
bylo cilem zkoumat, jak se bude ménit klasifikacni schopnost danych siti a jak bude klesat
vypocetni naro¢nost. Dalo by se pfedpokladat, ze m¢l¢i sit€¢ s méné vrstvami budou mit
horsi schopnosti v rozpoznavani vzori z divodu, ze kvili méné konvolu¢nim filtrim
nedokazi vyextrahovat z vychozich nezpracovanych dat dostatek charakteristickych ryst
k nasledné uspesné klasifikaci.

8.4 Pristup druhy, 2D - CNN s Wavelet transform

Jako dalSi typ neuronové sité byla zvolena opét konvoluéni neuronovou sit, do
které tentokrat budou vstupovat namétfena data ve formé obrazkta. Od tohoto pristupu se
oCekava rychlejsi konvergence k cilené piesnosti z divodu, ze do sit€ vstupuje
vlvnovkova transformace, ktera do trénovani vnasi dalsi dimenzi a to frekvencni. Pri
pouziti nezpracovaného signalu se pohybujeme na casové — amplitudové dimenzi (Time
series), nyni se budeme pohybovat na Casove — frekvencné — amplitudové.

Vlnovky transformace je vhodna jako vstup do konvolu¢nich neuronovych siti pro
nékolik davodi, zejména pokud jde o analyzu signalt z vibraci rotujicich stroja. Vinovky
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jsou matematické funkce, které maji schopnost rozkladat signaly na razné frekvencni
slozky a cCasové rozliSeni, coz umoziiuje zachytit jak nizkofrekvencni, tak
vysokofrekven¢ni detaily signalu. Tato schopnost je zvlasté dualezita pii diagnostice
vibraci, protoze rizné frekvence mohou indikovat rizné typy vibraci a problémy v
rotujicim stroji, jako jsou nevyvazenosti, loziskové vadyné, nebo opotiebeni lozisek.

Pouziti wavelet transformace jako vstupu do CNN umoziuje siti efektivné
extrahovat relevantni informace z vibraci a automaticky naucit se rozpoznavat vzory,
které jsou spojeny s raznymi stavumi rotujiciho stroje. CNN poté mize vytvaret vlastni
hierarchii funkci pro klasifikaci a identifikaci vadnych stava stroje na zakladé téchto
extrahovanych vlastnosti.

1 15 2 25
I3

Obrazek 52: Zvolena vinovka Daubechies 4 (db4)

8.4.1 Tvorba wavelet transform datasetu

Jako parametry pro tvorbu datasetu tvofictho vlnovkové transformace bylo
rozhodnuto, ze pro analyzu vadnych lozisek bude vhodné vyjit z maximalni otackové
frekvence, ktera byla pifi méfeni pouzita a to z toho divodu, aby v okénku byl vzdy
zachycen alespon jeden prubéh zavady na lozisku. Signal byl tedy rozdélen na stejné
dlouhé useky a to po 500 vzorcich s 50% prekrytim, které reprezentuji isek zhruba 10 ms
signalu. Takto navolené datové useky se zpracovaly matlabovym scriptem a vytvoril se
dataset o snimcich vinovkové transformace o rozmérech 875 x 656 x 3 pixelt.
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Obrazek 53: VInovkova transformace pfi vadném loZisku, malé nevyvaze a 800 ot/s
Nasledné tyto zobrazeni museli byt zmenSeny 5x, ¢imz vznikly zobrazeni o rozmérech
175 x 132 x 2, které se jevily pro trénovani neuronové sit€¢ jako idealni, protoze

obsahovaly dostatek informace a zaroven nekladly vysoké naroky na vypocetni pameét’.
Tim vznikl hotovy dataset.

12n4s11_11527 12n4s11_11544 12n4s11_11548 12n4s11_11603 12nds11_11611 12n4s11_11620 12nds11_11655 12nds11_11676 12nds11_11680
- N

12n4s11_11692 12nds11_11722 12n4s11_11804 12n4s11_11879 12n4s11_11900 12n4s11_11904 12nds11_11975 12n4s11_12040 12n4s11_12045

BHEEHENEENEN

12n4s11_12106 12nds11_12128 12n4s11_12157 12nds11_12173 12nds11_12367 12nds11_12389 12nds11_12420 12nds11_12433 12nds11_12452

ERNESESE RS

12n4s11_12491 12n4s11_12497 12n4s11_12501 12nds11_12513 12n4511_12514 12n4511_12528 12n4511_12548 12n4511_12563 12n4s511_12589
-1 1 1 ]

12n4s11_12685 12n4s11_12705 12n4s11_12782 12n4s11_12855 12n4s11_12928 12n4s11_12939 12n4s11_12996 12n4s11_13064 12nds11_13074

BHEEEERES NS

12n4s11_13083 12n4s11_13098 12n4s11_13115 12n4s11_13128 12nds11_13142 12n4s11_13149 12nds11_13215 12nds11_13226 12nds11_13253

Obrazek 54: Ukazka dané tridy z datasetu. Lze vidét opakujici se vzory v datech.

8.4.2 Navrh neuronové sité pro wavelet dataset

Pro tento dataset byla empiricky navrzena konvolu¢ni neuronova sit s parametry
v tabulce. Vrstvy maxpooling jsou pouzity k postupnému zmenSovani prostorovych
rozmeéru obrazkl po kazdé konvolucni vrstveé. Tim dochazi k redukci po¢tu parametra v
modelu a zvySuje se toleranci na posunuti objekti na obrazku, ¢imz se zlepSuje
ptizptsobivost modelu. To pomaha snizovat pfipadné preuceni a zvySuje obecnost
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modelu. Batch normalization je technika normalizace aktivaci v konvoluénich
neuronovych sitich, ktera normalizuje vystupy z kazdé vrstvy, aby meély nulovy primér a
jednotkovou varianci. Timto zpisobem se zlepsSuje stabilita a rychlost uceni sité, coz vede
k rychlejsi konvergenci a zvySuje se obecnost modelu. Konvolucni vrstvy byly zvoleny
s velikosti filtru 2x2 z divodu, Ze empiricky jevily nejlepsi vlastnosti. Poté i pres to se
vSak nepovedlo predejit overfitingu. Proto se zavedla Dropout vrstva. Dropout vrstva je
dilezitou soucasti konvolucnich neuronovych siti (CNN), ktera slouzi k regulaci preuceni
(overfitting) a zvySuje obecnost modelu. Principem Dropout vrstvy je nahodné
deaktivovani (vypnuti) ur¢itého procenta neuront v siti b€hem tréninku. Tato deaktivace
je provadéna s urcitou pravdépodobnosti, ktera je nastavena jako hyperparametr vrstvy.
Tim, ze nahodné vypiname urcité neurony, Dropout vrstva v podstaté simuluje trénink
vice ruznych siti s riznymi architekturami v ramci jednoho tréninkového prichodu. Tento
proces poméha zabranit tomu, aby se jednotlivé neurony spoléhaly na konkrétni sousedni
neurony a vytvarely tak silné zavislosti, které by mohly vést k preuceni.

Tabulka 3: Parametry konvolu¢ni sit¢ pro vinovkovou transformaci

Vrstva | Nazev vrstvy Parametry vrstvy

1 ImagelnputLayer 132 x175x3

2 Convolution2dLayer 1 16 filters with kernel 2 x 2 with stride [1 1]
3 Batch Normalization -

4 reluLayer -

5 maxPooling2DLayer Pool size = [2 2]

6 Convolution2dLayer 2 32 filters with kernel 2 x 2 with stride [1 1]
7 Batch Normalization -

8 reluLayer -

9 maxPooling2DLayer Pool size = [2 2]

10 Convolution2dLayer 3 64 filters with kernel 2 x 2 with stride [1 1]
11 Batch Normalization -

12 reluLayer -

13 maxPooling2DLayer Pool size = [2 2]

14 Convolution2dLayer 4 128 filters with kernel 2 x 2 with stride [1 1]
15 Batch Normalization -

16 reluLayer -
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Vrstva | Nazev vrstvy Parametry vrstvy
17 maxPooling2DLayer Pool size = [2 2]

18 flattenLayer -

19 Fully Connected 2 32

20 DropoutLayer 50%

21 globalAveragePooling1dLayer -

22 Fully Connected 2 8

24 Softmax -

S naslednou architekturou se provedlo trénovani na datasetu a klasifikaci do 8 tfid.

| | | |
00 3 2 =

Obrazek 55: Obrazek trénovani CNN s Wavelet transformation daty
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9 ZHODNOCENI A DISKUZE

9.1 Vyhodnoceni pristupu 1, CCN-1

Po natrénovani prvni konvoluéni sité vysla presnost klasifikace na 90.2%. Tato presnost
ale byla provedena na validacnim datovém souboru, od kterého se odvijel trénink sité. To
by teoreticky v okrajovém piipadé mohlo vést k tomu, ze by se sit kromé nauceni
rozpoznavani vzord v datech naucila rozpoznavat data samotné. Proto pro vysledné
vyhodnoceni pfesnosti volime testovani na testovacim datasetu dataTest, kterému prvni
neuronova sit’ jesté vystavena nebyla. To se provede tak, ze v matlabu bude zavolana
funkce classify, které bude predan jako parametr natrénovanou neuronovou sit’ a dataTest,
kdy tato funkce provede predikci kategorii labelPredict. Z téchto vysledku se provede
porovani mezi labelPredict a labelTest. Z poctu spravné predpovézenych kategorii
vypocitame vyslednou presnost, ktera vysla 89.74%.

Z odhadnutych kategorii a realnych kategorii 1ze sestavit matici zdmén (confusion

matrix), ktera miize podrobn¢ ukazat, kde se neuronova sit’ pti predikci mylila.
|

12045 g 1 3

Wntst1 MnisZ DnfsS Maise Wi2s11 M2z fnZs3 Hn2sd Medsti Hnd2  ModsS Mol Hdstl (adsZ  MndsS  (dsE Boist1 IndsZ  Z0fs5  ndsd Zagsll n2s2  lnZsS (20338 Gndst 12032 nds3  WndsB @ndsll Wndsz  (2ndss  ndsd
Fredicted Class

Obrazek 56: Matice zamén pro neuronovou sit’ ¢. 1

Hodnoceni matice zamény zahrnuje analyzu vykonnosti klasifikacniho modelu v
raznych metrikach odvozenych z matice. Matice zameény je tabulka, ktera vizualizuje
vykonnost klasifikacniho modelu porovnanim predpovézenych Stitki se skuteCnymi
Stitky v riznych tfidach.

Presnost (accuracy): Presnost méti celkovou spravnost modelu a pocita se jako pomér
spravne klasifikovanych vzorkt k celkovému poCtu vzorkd. Tato metrika poskytuje
celkovy prehled o vykonu modelu, ale muze byt zkreslena v pfipadé nevyvazenych
datovych sad
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Pocet spravnych predpovédi

Presnost = (18)

Celkovy pocet predpovédi

Presnost (Precision): Pfesnost méfi podil spravnych pozitivnich predpoveédi mezi vSemi
pozitivnimi predpovédmi. Udava, kolik z predpovézenych pozitivnich pfipadu je
skuteCn€ pozitivnich. Tato metrika je dulezita zejména v pripadech, kdy je dulezité
minimalizovat falesné pozitivni piipady.

Pravdivé pozitivni vysledky

Precision = (19)

Pravdivé pozitivni vysledky + Fale$né pozitivni vysledky

Citlivost (Recall): méfi podil pravdivych pozitivnich predpovédi mezi vSemi skuteCnymi
pozitivnimi piipady. Udava, kolik pozitivnich pfipadi bylo modelem spravné
predpovézeno. Tato metrika je dulezita zejména v pripadech, kde je dulezité
minimalizovat falesné negativni pripady.

Pravdivé pozitivni vysledky

Recall = (20)

Pravdivé pozitivni vysledky+Fale$né negativni

Skore F1: Skore F1 je harmonicky prumér piesnosti a citlivosti. Poskytuje rovnovahu
mezi presnosti a citlivosti, zejména pokud existuje nerovnovaha mezi po¢tem pozitivnich
a negativnich pfipadu.

Skore F1 = 2 = (

Precision * Recal) (21)

Precision + Recal

Specificnost: Specificnost méfi podil pravdivych negativnich predpovédi mezi vSemi
skuteCnymi negativnimi piipady. Udava, kolik negativnich pfipadi bylo modelem
spravné predpovézeno. Tato metrika je uziteCna pro vyvazeni mezi falesné pozitivnimi a
falesné negativnimi piipady.

Pravdivé negativni vysledky

Specifitnost = (22)

Pravdivé negativy +Fale$né pozitivni

Tyto metriky poskytuji nahled na rizné aspekty vykonnosti modelu neuronové sité a
pomahaji vyhodnotit jeho Gcinnost pfi klasifikaci ptipadi v riznych tfidach. Tato metrika
je dulezita zejména v ptipadech, kde je dulezité minimalizovat falesné pozitivni pfipady.
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Tabulka 4: Vybrané metriky pro sit’ €. 1

Precision 0.912
Citlivost 0.897
Specifi¢nost 0.996
Piesnost 0.897
F1 Skore 0.888

Celkové lze konstatovat, ze model dosahuje vysoké presnosti a specifi¢nosti, ale
mirné nizsi citlivost a F1 skore. Z tohoto vyhodnoceni 1ze usuzovat, ze model je schopen
dobfe rozpoznavat negativni piipady, ale muze byt méné uspéSny v identifikaci
pozitivnich ptipadi. Vzhledem k cili detekovat $patné lozisko a nevyvazenost na rotacni
soustavé pomoci CNN jsou tyto metriky velmi dulezité. Vyssi precision a recall
naznacuji, ze model je schopen spolehlivé detekovat Spatna loziska s minimalnim poctem
faleSnych pozitivnich a faleSnych negativnich identifikaci. Specifi¢nost 99.6% naznacuje,
ze model ma minimalni tendenci k identifikaci spravnych lozisek jako Spatnych. Celkové
lze tedy fici, ze model dosahuje vysoké spolehlivosti pfi detekci Spatnych lozisek a je
schopen minimalizovat riziko fale$nych poplachti nebo nevhodnych oprav.

9.2 Vyhodnoceni pristupu 1, CCN-2, CNN-3, CNN-4, CNN-5

Nasledné byly vytvofeny a natrénovany na stejnych datech dalsi 4 konvolucni
neuronové sité, u kterych si uz pouze nastinime architekturu a ukazeme vysledky.

_:;- - | | " n..
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Obrazek 59: Matice zamén CCN-4 Obrazek 60: Matice zamén CCN-5
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Tabulka 5: Porovnani vykonnostnich metrik siti

Sit’ Precision | Citlivost | Specifi¢nost | Pfesnost | F1 skore | Délka
[%] [%] [%] [%] [%] uceni
[min]
CNN-1 |91,25 89,79 99,67 89,74 88,81 120
CNN-2 | 91,42 84,80 99,51 84,94 89,90 85
CNN -3 | 91,04 86,02 99,54 86,01 84,62 66
CNN -4 | 88,07 84,87 99,50 84,51 85,47 34
CNN-5 | 82,29 75,73 99,20 75,42 72,49 19

Vysledky prezentovanych konvolu¢nich neuronovych siti (CNN) poskytuji
uzitecny vhled do jejich schopnosti klasifikovat data ve vibrodiagnostice, zejména pii
detekci stavu loziska. Kazda sit’ vykazuje urcité silné a slabé stranky vzhledem k riznym
metrikam vykonnosti a délce tréninku.

Nejlepsi vysledky v presnosti dosadhla CNN 2 s hodnotou 91.42%, coz naznacuje
schopnost této sité presné identifikovat pozitivni instance (v tomto piipad€ spravné
detekovat vadna loziska). To je kliCovym aspektem ve vibrodiagnostice, kde presna
identifikace problémua muze vést k rychlejsi a efektivnéjsi adrzbe.

Nicméné, pokles citlivosti u této sit¢ na 84.80% naznacuje, ze CNN 2 mize mit
tendenci opomijet nékteré skutené pozitivni instance, coz muze byt problematické v
kontextu vibrodiagnostiky, kde je dtlezité minimalizovat falesné€ negativni vysledky.

CNN 1 vykazuje vysokou citlivost a specificitu (89.79% a 99.67% odpovidajici),
coz naznacuje schopnost této sit€ efektivné rozliSovat mezi pozitivnimi a negativnimi
instancemi. Tato schopnost je zvlasté dilezita pfi minimalizaci faleSné pozitivnich a
falesné negativnich vysledku, coz je klicové pro spolehlivou vibrodiagnostiku.

CNN 3 dosahuje vyvazenych vysledki mezi presnosti, citlivosti a specificitou,
coz muze byt vyhodné v situacich, kdy je tieba vyvazit rizné aspekty vykonnosti.

Na druhé stran€, CNN 4 a CNN 5 vykazuji nizsi vykonnostni metriky v porovnani
s ostatnimi sit€émi, coz miize znamenat, ze nejsou tak schopné presné klasifikovat data, a
to ani s ohledem na vyvazenost mezi pozitivnimi a negativnimi instancemi.

CNN 2 miize mit vyssi presnost nez CNN 1, i kdyz ma nizsi citlivost, kvili jiné
priorité pii klasifikaci. Pfesnost méfi, jak velky podil pozitivnich vysledkt je skutecné
pozitivnich, zatimco citlivost méfi, jak velky podil skutecné€ pozitivnich piipadi je
detekovan jako pozitivni. Pokud je cilem minimalizovat falesné pozitivni vysledky, mize
byt lepsi mit vyssi presnost (jako je tomu v piipadé CNN 2), i kdyz to znamena nizsi
citlivost. Naopak, pokud je cilem minimalizovat falesné negativni vysledky, muze byt
dulezitéjsi mit vyssi citlivost (jako je tomu u CNN 1).

CNN 4 a CNN 5 jsou méne¢ uspesné nez ostatni sité pravdépodobné kvuli jejich
jednodussi architektute. Tyto sit€ maji méné vrstev a parametrd nez CNN 1 a CNN 2, coz
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muze znamenat, ze jsou méné schopné zachytit slozité vzory a charakteristiky dat ve
vibrodiagnostice. CNN 4 a CNN 5 maji nizsi kapacitu u€eni a mohou byt méné flexibilni
pfi adaptaci na razné podminky a situace v datech z vibrodiagnostiky, coz vede k jejich
horsi vykonnosti v porovnani s ostatnimi sitémi.

Pfi pouziti konvolu¢nich neuronovych siti (CNN) ve vibrodiagnostice rotujiciho
stroje je klicové pecliveé zvazit jak konecné vysledky, tak 1 vlastnosti a charakteristiky
jednotlivych siti. Pfedev§im je nutné brat v uvahu potreby diagnostického procesu a
prioritizovat mezi ptresnosti a citlivosti detekce.

Sit' s vys8i presnosti maze byt vhodnéjsi, pokud je cilem minimalizovat falesné
pozitivni vysledky. To znamen4, Ze se snazime omezit situace, kdy je stroj oznacen jako
vadny, ackoliv ve skuteCnosti problém neni pfitomen. V takovych pfipadech by se
preferovala sit, ktera dosahuje vysoké piesnosti a snizuje tak riziko zbyteCnych oprav
nebo vymeén komponenta.

Naopak, sit s vyssi citlivosti je preferovana, pokud je prioritou minimalizace
falesné negativnich vysledkd. To znamena, Ze se snazime minimalizovat pfipady, kdy sit
nerozpozna skute¢ny problém na rotujicim stroji. V téchto ptipadech je dulezité zajistit,
aby sit méla co nejmensi pravdépodobnost prehlédnuti skute¢ného problému.

Dale je tfeba zohlednit délku tréninku a vypocetni naro¢nost jednotlivych siti,
zejména pokud se aplikuji v redlném case na velkd mnozstvi dat z vibrodiagnostiky. Sité
s komplexnéjsi architekturou a vyssi kapacitou uceni mohou vyzadovat delsi tréninkové
Casy a veétsi vypocetni prostiredky. V takovych pfipadech je nutné vyvazit potieby
vibrodiagnostiky s dostupnymi zdroji.

Z vySe uvedenych uvah je tedy doporuceno peclivé vybrat sit’ v zavislosti na
konkrétnich potifebach vibrodiagnostiky rotujictho stroje. Jestlize je prioritou
minimalizace falesné pozitivnich vysledku, sit’ s vyssi presnosti, jako je CNN 2, muze
byt vhodnou volbou. Naopak, pokud je klicové minimalizovat faleSné negativni vysledky,
muze byt vhodnéjsi sit’ s vyssi citlivosti, jako je CNN 1.

9.3 Vyhodnoceni pristupu 2

I pfes maximalni snahu zabranit preuceni (overfiting) a implementovani nékolika
obecné znamych a fungujicich metod se model vzdy zastavil na valida¢ni pfesnosti okolo
80%. V pripad¢ ze se trénovani nechalo bézet delsi dobu, naptiklad po dobu 30 epoch,
trénovaci presnost vzdy dosahovala ke 100%, ale validacni pouze 80%. Toto byly nejlepsi
vysledky modelu, které se s nasi vypocetni kapacitou podarilo dosahnout. K trénovani
byla pouzita stejna data, ktera byla pouzita pro trénovani predeslych siti, takze by se alo
usoudit, ze problém v datovém souboru nejspise nelezi. Nicmén¢ se da konstatovat, ze
architektura navrzené sité a volba zpracovani vstupnich dat nebyla navrzena tiplné Spatné,
protoze model vykazoval rychly narast trénovaci piesnosti a poklesu ztratové funkce uz
po zhruba 2 epochach a 100 iteracich, které zabraly pfiblizné€ 6 minut, coz se da povazovat
za dobry vysledek.
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Tabulka 6: Matice zamén

Zatnéme tim, ze se podivame na diagonalu matice zameén, coz predstavuje
spravné klasifikované ptiklady. Vidime, ze model ma vysokou presnost (tzv. accuracy) v
klasifikaci vétSiny tfid, coz je pozitivni znak. To naznacuje, ze model je schopen
rozpoznat a klasifikovat vzorky s vysokou uspé$nosti.

Nicméné, pfi bliz§im zkoumani mimo diagonalu, mizeme identifikovat urcité
oblasti, ve kterych model ma potize. Naptiklad, vidime, Ze existuji chyby v klasifikaci
kombinaci tiid, které predstavuji $patné lozisko (12) a velkou nevyvahu (n4), coz muze
byt kritické pro vibrodiagnostiku, nebot' $patné lozisko s velkou nevyvahou muze
indikovat zavazné problémy s rotujicim strojem. Tato identifikace umoziuje zaméfit se
na zlepSeni vykonu modelu v téchto konkrétnich oblastech.

Dalsim aspektem, ktery je dilezity pro vyhodnoceni modelu, je zkoumani vlivu
raznych rychlosti otaCeni na klasifikaci. Z matice zamén je ziejmé, ze model dosahuje
vysoké presnosti pii klasifikaci vzorkt jak pfi 500 otackach za minutu (S5), tak i pti 1100
otackach za minutu (S11). Tento vysledek naznacuje, ze model je schopen efektivné
rozpoznavat vzorky pfi raznych rychlostech otaceni, coz je kliCové pro praktické pouziti
v realném svété, kde se rychlosti rotujicich strojid mohou ménit.

Hodnota precision je 0.884, coz naznacuje, ze model ma relativné nizkou miru
faleSné pozitivnich predpovédi, coz je pozitivni, zejména pokud chceme minimalizovat
riziko fale$né diagnostikovanych problému.

Sensitivity neboli citlivost, je mira, kterd udava, jak moc jsou negativni piipady
spravné identifikovany modelem. Hodnota sensitivity je 0.819, coz znamena, ze model
ma relativné dobrou schopnost detekovat skutecné pozitivni ptipady. To je dilezité pro
vibrodiagnostiku, protoze nam to umoziuje identifikovat problémy v Case, coz muze
pomoci pii prevenci poruch a opravach stroju.
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Specificity neboli specificita, je mira, kterda udava, jak moc jsou negativni
predpovédi modelu skuteCné negativni. Hodnota specificity je 0.975, coz ukazuje na
vysokou schopnost modelu spravné identifikovat skute¢né negativni piipady. Tato
vlastnost je také klicova pro vibrodiagnostiku, protoze nam to umoziuje minimalizovat
falesné pozitivni vysledky a zajistit, ze nejsou prehlizeny zadné potencialni problémy.

Accuracy, neboli pfesnost celkova, je mira, ktera udava, jak moc jsou vsechny
predpovédi modelu spravné. Hodnota accuracy je 0.823, coz ukazuje na celkové dobry
vykon modelu pfi klasifikaci vzork(l. To znamena, ze model dosahuje dobré Uisp€snosti
pii klasifikaci vzorkt do spravnych tiid.

Celkoveé lze tedy fici, ze natrénovany model pro vibrodiagnostiku lozisek dosahuje
solidnich vysledk, pfi¢emz je schopen spravné klasifikovat vétsinu vzorkli. Ma relativné
vysokou presnost, citlivost a specificitu, coz znamend, ze je schopen efektivné
identifikovat a klasifikovat problémy u rotujicich strojich. AvSak existuji urcité oblasti,
ve kterych by mohl byt model vylepSen, zejména pii klasifikaci kombinaci tiid
predstavujicich Spatné lozisko a velkou nevyvahu.

Tabulka 7: Vybrané metriky CNN modelu pro vinovkovou transformaci

Precision 0.884
Citlivost 0.819
Specifi¢nost 0.975
Piesnost 0.823
F1 Skore 0.804
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10 ZAVER

Diplomova prace byla rozdélena do dvou Casti. V prvni Casti se zameéfovala na
zavedeni teorie technické diagnostiky, kterou popsala a zavedla zakladni pojmy a
rozdéleni, naslednym hlub§im zaméfenim na vibrodiagnostiku tocivych stroju zafizeni,
kde popsala vibracni signal vCetné matematického popisu a uvedla dalsi promeénné
pouzivané pro vyhodnocovani vibracniho signalu. Nasledné se vénovala rozdélent,
popisu snimacu vibraci, kdy je popsala a uvedla schémata a pouziti. Poté se presunula na
reSersi on-line systému pro monitoring vibraci, kde uvedla jejich dalezitost pro pouziti
v dneS$nim svété a vyhody plynouci zjejich pouziti a provedla vybér komeréné
dostupnych systému, které jednotlivé popsala. Pfi resSersi on-line systému se nalezité
zaméfila na systém SIEMENS SIPLUS CMS, ktery byl pouzit pro praktickou c¢ast.
Nasledoval popis metod pro ziskavani dodatecnych informaci ze signalu, které se bézné
pfi vibrodiagnostice pouzivaji, a to rychlou Fourierovu transformaci FFT, u které bylo
uvedeny nastavajici zmény pii pfechodu mezi ¢asovou a frekvencni doménou a zavedli
matematicky popis pro tuto transformaci, Hilbertovu obalkovou transformaci a vypocet
krest faktoru, jakozto jednoduchého identifikatoru stavu lozisek. Poté se prace vénovala
zavedeni teorie neuronovych siti, které byly klicové pro splnéni hlavniho cile prace.
Prace zavedla formalni neuron, popsala klasifikaci vzortu a uvedla aktivacni funkce, kdy
se nasledn¢ presunula k hlubokym neuronovym sitim a konvolu¢nim neuronovym citim,
u kterych popsala mechanismus jejich fungovani, pouziti a nasledné¢ se vénovala
jednotlivym vrstvam pouzitych v CNN, které byly pouzity pro praktickou ¢ast.

V druhé casti, Casti praktické se prace vénovala redlnému modelu, na kterém
probéhlo ziskani dat. Model byl slozen z Programovatelného automatu SIMATIC S7-
1200, osazen vibracni méfici kartou SIPLUS CMS SM1281 spolu se senzorem zrychleni
CMS VIB-Sensor S03. Model byl pohanén servomotorem, fizenym pomoci servopohonu
SINAMICS V90, ktery roztaCel htidel srotorem s moznosti montdze nevyvahy a
vyménnym loziskovym domeckem. Model se obsluhoval pomoci HMI dotykového
panelu HMI TP700 Comfort. Néasledoval popis softwaru pouzitého v zafizeni a
vyvojovych prostiedi. Byl popsan zptisob ziskani naméfenych dat pres FTP server.

Déle se prace vénovala samotnému meéfeni, kdy zavedla metodiku a zvolila
kombinace ruznych rychlosti (200 az 1100 ot/min), nevyvah (0 az 21,4 g) a lozisek
(poskozené/neposkozené), z kterych se udé€lala tabulka méfent, ktera se posléze naméfila
a stahla z FTP serveru. Se ziskanych dat byly vytvoreny rizné datasety pro vyhodnoceni
a natrénovani neuronovych siti. Nasledoval navrh architektury neuronovych siti, kdy se
v praci uvedly pouze 2 pfistupy, protoze s jinymi metodami neslo dosdhnout rozumnych
vysledkt. Prvni pristup bylo pouziti nezpracovaného signalu rozdéleného do davek po
5000 vzorcich o 32 tfidach, které vstupovaly do konvolucnich siti. Bylo navrzeno 5 CNN,
kdy v kazdé dalsi byl zmenSovan pocet vrstev, aby se zkoumala vykonost vii¢i vypocetni
narocnosti. V druhém pfistupu byla pouzita vlnovkovou transformaci, kdy se data
prevedly do Casové-frekvencné-amplitudové oblasti a vznikl dataset obsahujici 8 tfid
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zobrazeni, kterymi nasledné byla natrénovana CNN. Zaroven byly vyhodnoceny i jiné
metriky siti, které se bézné pouzivaji, mezi které patii matice zamén, piesnost, citlivost,
specifi¢nost atd.

Nasledovalo vyhodnoceni, kdy se prvni pfistup velmi osvédcil a dosahoval velmi
dobrych vysledki po 15 epochach pfi klasifikaci do 32 tfid, a to napii¢ rozmanitou
hloubkou siti. N
nejhlubsi sit' dosahovala presnosti 89,74% po 120 minutach tréninku a sit’ s pouze 1
konvoluéni vrstvou dosahla 75,42% po 19 minutach tréninku. Vyhodnoceni druhého
ptistupu dopadlo podobné jako u prvniho, kdy bylo pouzito 5 konvolu€nich vrstev, které
dosahly 82,3% piesnosti.

Z vysledki se da vyvodit, Ze neuronové sit€¢ jsou vhodnou metodou pro
vyhodnocovani datovych soubort, jelikoz dosahuji vysoké rozlisitelnosti pii klasifikaci
do velkého poctu trid pfi tréninku na hardwaru pro spotiebitele. Pro dalsi pokracovani
prace by se dalo prozkoumat dalsi metody neuronovych siti, jako jsou rekurentni
neuronové sité, které by mohly byt také vhodné pro tento typ datovych soubort. Dale by
se pouzité metody mohly zopakovat s vét§im mnozstvim dat na vykonnéj§im vypocetnim
hardwaru.
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