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ABSTRAKT

S vyvojem technologii se vyvijet i idrzba. V poslednich letech se nejvice rozviji a zacina se
aplikovat prediktivni udrzba. Tento typ uUdrzby piinasi lepsi vysledky nez doposud
pouzivané typy udrzby, zejména u vibraci. Oproti ostatnim typtim udrzby, je téz8i prediktivni
udrzbu zaimplementovat. Pii implementaci je nutno dodrzet jeji postup: ptredzpracovani dat,
extrakci features, ur¢eni Health indicatoru, trénink prediktivniho modelu a vyhodnoceni.
Jednalo se hlavné o seznameni s timto postup. K dispozici je mnoho softward, které nabizi
funkce pro aplikaci prediktivni 0drzby. V této praci byl pouzit Predictive maintenance
toolbox z programu Matlab. Nasledné znalosti o implementaci prediktivni Gdrzby byly
aplikovany na experimentalnich datem ziskané méfenim vibraci lozisek pro piedpovéd’
RUL.

KLICOVA SLOVA

Prediktivni udrzba, vibrace, loziska, Diagnostic features designer, selekce features, Principal
component analysis, RUL, Matlab

ABSTRACT

As technology evolves, so does maintenance. In recent years, predictive maintenance has
developed the most and is increasingly used. In the case of vibrations in particular, this type
of maintenance brings better results than the types of maintenance previously used.
Compared to other types of maintenance, predictive maintenance is more difficult to
implement. When implementing it is necessary to follow its procedure: data pre-processing,
feature extraction, determination of the health indicator, training of the predictive model,
and evaluation.There are many software programs that provide features for predictive
maintenance. In this thesis, the Predictive Maintenance Toolbox from the Matlab was used.
Subsequently, the knowledge of the implementation of predictive maintenance was applied
to the experimental data obtained by measuring bearing vibrations to predict RUL.

KEYWORDS

Predictive maintenance, vibration, bearings, Diagnostic features designer, features selection,
Principal component analysis, RUL, Matlab
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1 UVOD

V dnesni dobé se pohybujeme v dob¢ Priimyslu 4.0, ktery ma za cile co nejvétsi automatizaci
pracovat za podminek, kdy sebemensi porucha muze znamenat obrovské Skody jednat
zZ finan¢niho hlediska, tak i na lidskych. Potom by piipadna oprava mohla byt také financné
narocna.

Proto je nutné provadét udrzbu. Ta vSak difive byla zaloZzena na planovanych
intervalech. U tohoto pfistupu je problém, ze udrzba mize byt provadéna i kdyz jesté neni
potieba. Proto se zacina ¢im dal tim vice aplikovat prediktivni udrzba.

Snahou prediktivni Udrzby je kombinovat hardware (senzory) a software pro
vyhodnoceni stavu. A na tyto dvé ¢asti se da rozdélit i prace prediktivni tdrzby. Ta je
zaloZzena na sbéru dat pomoci senzorti a nasledné zpracovani, urceni indikatoru mozné

poruchy a samotné vyhodnoceni, pro které se pouziva strojové uceni.

Podle méfené veliciny se dé prediktivni tidrzba rozd¢lit na n€kolik technik, z nichz je
nejcastéji pouzivanou technikou je méfeni vibraci a s tim spojend analyza vibraci. Mezi

Vv

necast&jsi zdroje vibraci patii loziska a ozubena kola.



2 FORMULACE PROBLEMU A CILE PRACE

V poslednich letech je prediktivni udrzba nejvice se rozvijejici odvétvi a
nejperspektivnéjsim odveétvim udrzby. S timto rastem souvisi 1 vyvoj umélé inteligence,
ktera je soucasti vyhodnocovaciho procesu prediktivni adrzby.

Tento rozvoj se také projevil i ve védecké ¢innosti, kdy v poslednich letech velmi
narostl pocet védeckych publikaci na téma prediktivni udrzby a procest, které jsou soucasti
prediktivni udrzby. Na druhou stranu prediktivni drzba neni, moc zndma pro Sirokou
vefejnost. Proto je jednim z cilu piedstavit prediktivni udrzbu zejména v porovnani ostatnich
ptistuptt pro udrzbu. Déale vysvétlit proces prediktivni udrzby od naméteni dat az po
vyhodnoceni a ukazat tuto aplikaci na ptikladech z praxe. DalSim cile bylo vybrat a seznamit
se s funkcionalitou potfebnych softwarovych néstrojii pro vyhodnoceni méfeni. A tento
software pouzit a aplikovat poznatky o funckionalité prediktivni na vybrana experimentalni
data z méfeni vibraci.



3 STAV SOUCASNEHO POZNANI

Soubézné s vyvojem technologii se vyviji i pozadavky na kvalitu mechanickych soustav.
Tento vyvoj zacal se za¢atkem pouziti prvnich stroji, kde se udrzba provadéla az pii vyskytu
poruchy. Pies snahu o pfedchazeni vyskytu poruch, na zaklad¢ znalosti poruchy. Az po
moderni udrzby Pramyslu 4.0, kde uz je snhaha, aby se nevyskytla Zadna poruch a
pfedchazelo se jim spravné naplanovanymi 0Gdrzbami. V dne$ni dobé je snaha o
implementaci Internet of Things (10T) spolu s prediktivni Gdrzbou, coz znamena propojeni
hardwaru (senzory) se softwarem (uméla inteligence). Na zaklad¢ tohoto se daji potom
rozdélit udrzby na reaktivni Gdrzbu, preventivni udrzbu, Gdrzbu na zakladé¢ stavu soucasti a
prediktivni udrzbu.

3.1 Rozdé¢leni typi udrzby

3.1.1 Reaktivni udrzba

Reaktivni udrzba je nejstarsi a nejjednodussi pristup. Tento ptistup je zalozen na oprave
poruchy az pii jejim vyskytu[1]. To je spojeno s tim, Ze neni potieba zadné obsluhy a
nevznikaji zadné néklady na udrzbu. Tento pfistup neni vhodny pro vétSinu modernich
aplikaci, protoze v téchto aplikacich mtize zptsobit velké finan¢ni ztraty na komponentech
a zastaveni provozu nebo piipadné ohrozit obsluhu. Proto je tento pfistup vhodny napf. pro
vyménu zarovky.
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Obrézek 1 - Graf zavislosti degradace na Case reaktivni drzby



3.1.2 Preventivni udrzba

V [2]autor pro tento piistup pouZil nazev udrzba zaloZena na periodicité. Znamena to, ze
udrzby jsou planovany na zaklad¢é zkuSenosti a znalosti 0 chovani stroje nebo na zaklad¢
ptedpist pro dany stroj. To, ale znamena Ze udrzba muze byt provadéna, i kdyz je soucast
V polovin¢ své zivotnosti a potom neni soucast nevyuzita v celé své zivotnosti[1]. Toto lze
vidét na Obrazek 2. Znamena to, Ze mohou vzniknout finan¢ni ztraty z davoda ¢asté udrzby.
Vyhodou je pfedchazeni fatalngjsi porucham, které by mohli vést k vétsim Skodam.
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Obrézek 2 - Graf zavislosti degradace na ¢ase preventivni udrzby

3.1.3 Udrzba zaloZena na stavu soucasti

V anglické literatufe se tato tdrzba nazyva Condition based maintenance, coz v pirekladu
znamena udrzba na zakladé stavu soucasti.

Uz jsou zde zapojena méfeni, pomoci kteréych je mozné ziskavat data a informace o provozu
stroje. Cely tento typ udrzby je zaloZeny na hlidani hodnoty méfené veliCiny. Pii zvySeni
hodnoty nad povolenou hodnotu, napfiklad vibraci, se mize indikovat zacatek vzniku
poruchy. Toto je signalem pro vizudlni kontrolu s naslednym vyhodnoceni jestli je “drzba
nutna [3].

Vyhodnoceni méfeni ze senzorii se mohou vyuzivat normy, napt. ISO 10861, ISO
13373-1 nebo 13373-2, které poskytuji dovolené intervaly, ve kterych se mohou méfené
veli¢iny nachazet, v téchto pfipadech vibrace. Také je ale nutné urcit pocateéni stav soucasti,
ze kterého se vychazi. To pomuze 1épe identifikovat anomalie a zefektivnit udrzbu[4].

Oproti obéma piedeslym technikam uz vznikaji znatelné provozni naklady na drzbu
a hardware (senzory a pocitac¢). Na rozdil od toho, uz ale uz nenastavaji nevyzadané udrzby
a soucasti se vyuzivaji mnohem efektivnéji.



3.1.4 Prediktivni udrzba

Tento pfistup je zalozen na piisunu dat ze senzort, které provadéji méfeni na soucastech. Z
téchto méfeni se da pozorovat chovani soucasti a predpovidat pomoci softwaru, u které
soucasti by mohla nastat porucha a kdy pfiblizn¢ tato porucha ma nastat. Na zakladé této
piedpovédi se da naplanovat udrzba dané soucasti az je potieba[5]. Je mozné métit velké
spektrum veli¢in napft.: vibrace, teplota. Z téchto veli¢in vyplivaji i techniky, které se
pouzivaji. Ty jsou znazornény v Tabulka 1.

wewvr

udrzbu. Na rozdil od ostatnich technikami je schopna prediktivni tdrzba Iépe stanovit dobu,

kdy je nutna tdrzba ¢imz se snizuje doba, kdy je stroj mimo provoz.

Na Obrézek 1, Obrazek 2 a Obrazek 3 je vidét porovnani délky provozu a vyskytu poruchy
Vv zavislosti na Case. A jde z nich poznat, Ze prediktivni tidrzba je na tom nejlépe vV poméru
doby funkce bez poruchy k celkové zivotnosti.

Tabulka 1 - Techniky preventivni Gdrzby

1. Zvukové emise
2. Analyza oleji a maziv
3. Analyza castic
4. Analyza koroze
5. Termografie
7. Sledovani vykonu
8. Vibraéni analyza
Machine t
health T T - . :
/ o Optimum time to

AW x schedule maintenance
Y Predicted failure

Pl
Time

Obrazek 3 - graf zavislosti degradace na Case prediktivni udrzby
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3.2 Postup implementace prediktivni udrzby

Pro spravné fungovani prediktivni udrzby je nutné dodrzet postup jeho implementace, ktery
je znazornény na Obrazek 4. Tento postup se sklada z Managmentu, Sbéru dat, Zpracovani
signalu (extrakce futures), tvorba Health indicatoru (HI), tvorby prediktivniho modelu a
vyhodnoceni. [1, 6] Vyznam téchto krokt postupu jsou popsany nize

: L

t
. Zpracovani I I
Managment Sbér dat . :
g —/| Sbér dat|— signalu — - »,_/ —3| Tvorba prediktivniho S| Whodnocen
Y Iy modelu
/_,JJ Health indicator
t
Features

Obrézek 4 - Schéma funkce prediktivni udrzby

= Managment

Tento krok se provadi jesté pied samotnou implementaci. Slouzi k naplanovani celé
implementace, na jakou soucast aplikovat prediktivni udrzbu. Pro toto rozhodnuti
slouzi rozdéleni na kritické, dulezité a ostatni soucasti. Toto rozdé€leni je pouzito,
protoze prediktivni Gdrzba neni vhodna pro kazdou souc¢ast. Déale zvolit veli¢inu,
kterd se bude méfit. S tim souvisi typ a umisténi senzoru. Posledni je vybér
vyhodnocovaciho softwaru a hardware, na kterém bude prediktivni udrzba fungovat.

V [6] autofi rozdé€lili komponenty do nasledujicich 3. kategorii.

1. Kritické
Jsou to ty ¢asti, které pfi poruse mohou snizit bezpecnost, vétSinou jsou velmi
dilezité a nenahraditelné pro funkci stroje, zpravidla funguji nepietrzité.
Oprava by mohla byt ndkladnd a trvat dlouho a potom by byla velmi
ovlivnéna efektivita vyroby nebo dokonce samotné fungovani stroje
zastavena.
Je aplikovana proaktivni nebo prediktivni tdrzba s neptetrzitym fungovanim.
2. Dilezité
Porucha mize taktéz snizit bezpecnost, ale porucha nezastavi jeji ¢innost,
pouze ji omezi. Tyto Casti stroju, které se neprovozuji, neustale.
U téchto cCasti strojii se aplikuje preventivni udrzba.

11



3. Ostatni
Jejich porucha neovlivituje bezpecnost, nejsou diilezité pro fungovani a jejich

oprava neni ¢asové a financné naro¢na.

= Sbér dat

Jak uz bylo zminéno, prediktivni Gdrzba pracuje hlavné s daty, aby mohla vyhodnotit stav
soucasti. Ty se sbiraji pomoci senzort.[7] Pro vibrace to jsou napt. akcelerometry.

= Zpracovani signélu

Raw naméfend data neni vhodné pouzit, protoze tyto data obsahuji Sum okoli. Proto je
vhodné z téchto dat Sum odstranit. Pfipadné pievést dat do frekvenéni nebo Casové-

frekvenéni oblasti [7].

Dalsi krok je extrakce vhodnych features, které popisuji degradaci soucasti v Case
napi. Mean, RMS, Kurtosis aj.

= Tvorba health indicator

Bez ptedchozi znalosti nelze urdit, ktera features popisuje degradaci nejspolehlivéji, proto je
nutné vytvofit jeden, Health indicator, kterd popisuje degradaci nejpiesnéji.

= Tvorba prediktivniho modelu

Aby bylo mozné piedpovédét stav soucasti, je nutné mit k dispozici historicka data, ze
kterych je prvotni model vytvoren. A prave z téchto dat se na zdkladé trendu vyvoje dat da
predpovédét v jaké stavu se souéast nachazi.

= Vyhodnoceni

Poslednim krokem je instalace na soucast a vyhodnocovani méfeni. Vysledkem byva
aplikace, kterd funguje na osobnim pocita¢i nebo mikrokontrolerti. Zaroven se model dale
uéi s piichozimi daty a zlepSuje predikci. Toto je mozné vidét také na Obrazek 5. K predikci
se pouZzivaji nejCastéji uméld inteligence (ANN, CNN, aj.)

12



3.3 Priiklady aplikace prediktivni udrzby

V této kapitole je ukazano na ptikladech, jak funguje prediktivni udrzba na piikladech z

dvou odvétvi, pro které jsou charakteristické vibrace. Piiklady jsou rozdéleny do ¢asti, které
odpovidaji aplikaci prediktivni udrzby.

3.3.1 Priklad aplikace metod prediktivni udrzby na pievodovce

V [8] se autofi zaméfili na aplikaci prediktivni udrzby na ptevodovce. Cilem bylo vytvofit
model, ktery je schopen Kklasifikovat poruchy, které se mohou vyskytnout v pievodovce.
Cela aplikace a postup je popsan v bodech nize.

Ptedmét aplikace prediktivni adrzby

Cilem je tvorba prediktivniho modelu, ktery bude schopen odhalovat vznikajici
poruchy a bude schopen klasifikovat o jaky typ poruchy se jedna.

Sbér dat

Data byla méfena na krytu pfevodovky pomoci akcelerometru. Pifevodovka se
skladala ze ¢ty ozubenych kol. Cel4 prevodovka byla pfipojena na motor, ktery ji
pohang¢l.

Méfeni probéhla pro nové ozobena kola i opotiebované a oba sety ozubenych kol
byla provozovédna za n€kolika provoznich podminek, aby bylo mozné ziskat co
nejvice typt poruch pro klasifikaci.

Zpracovani signalu

V tomto piipad¢ byli pouzity pouze features ¢asové domény. A byli to nasledujici:
Mean, median, mode, RMS, Standart deviation, variance, skewness, kurtosis,
maximum a minimum.

Tvorba prediktivniho modelu

Jako prediktivni model byl zvolen Support vector machine, ktery je jeden
z nejlepsich klasifikacnich modela.

Vyhodnoceni

Vyhodnoceni bylo provedeno ve formé confusion matrix, kdy se ptesnost klasifikace
pro vSechny ozubena kola a jejich poruchy byla ptes 92 %.

13



3.3.2 Priklad aplikace metod prediktivni udrzby na htideli soustruhu

V [9] se autofi zaméfili na hiidel CNC stroje a aplikovali na ni techniky prediktivni adrzby.

Cilem bylo predikovat zbytkovou uzite¢nou zivotnost z méteni vibraci.

CNC je stroj, ktery vykonava svou praci za vysokych otaéek. Proto je dulezité dbat na
detekci a predpovéd’ poruchy, protoze by mohli byt fatalni pro stroj i obsluhu

14

Ptedmét aplikace prediktivni udrzby

Jako nekriti¢téjsi soucast pro funkci a vznik chyb byla zvolena hiidel soustruhu, ktera
vykonava rotaci a vibrace by mohli indikovat vzniklé chyby. Méfeni neni provadéno
piimo na soustruhu, ale je vyrobena testovaci aparatura, kde je hiidel pfipojena na
motor, ktery ji pohani.

Sbér dat

Byli naméteno 14 run-to-failure data setd. Méfeni bylo provadéno akcelerometry,
které byli uchyceny na krytu hiidele. Méteni byla provadéna jednou za 60 sekund.

Zpracovani signalu

Prvni byla pouzita wavelet denoising pro odstranéni Sumu, poté byli odfiltrovany
vysoké frekvence ze signalu.

Ze signalu bylo extrahovano 20 statistickych features v ¢asové a frekvenéni oblasti,
napi.: Mean, Kurtosis a Wavelet energy. Pro selekci features byl pouzit algoritmus
zaloZeny na neighborhood component analysis, ktery stanovi nejlepsi features pro
regresni model. Tyto features nasledné sefadil na zaklad¢ jejich dulezitosti pro
regresi.

Tvorba prediktivniho modelu

Pro tuto aplikaci byl zvolen Bayesian optimization Support vector machine
algoritmus. Pro dalsi praci byly features normalizovany a nasledné rozdéleny na
tréninkové set a vyhodnocovaci set. Pro trénink bylo pouzito 10 data seti features, 2
pro validaci modelu a 2 data sety byly vyhodnoceny.

Vysledek
Vysledkem bylo vyhodnoceni RUL pro dvé méfeni. Pro porovnani se realnym RUL
neni znatelny rozdil.



4 PREHLED TECHNIK PREDIKTIVNI UDRZBY

Ziskéani spravnych vysledkti z algoritmu prediktivni udrzby je nutné dodrzet postup a
nalezitosti, které k nému patii. Postup prediktivni udrzby je znazornén na Obrazek 5. A
sklada se z nasledujicich bodu: Sbér dat, Pfedzpracovani signalu, Identifikace indikatoru
zdravi, tvorba modelu a vyhodnoceni. Tyto body postupu jsou v nasledujici kapitole popsany
a predstaveny s piiklady technik [1].

"

ACQUIRE DATA DEVELOP DETECTION OR PREDICTION MODEL
Generated Data Identify
M PREPROCESS DATA Condiion wp  Train Model ANDDFI:EE’;M_E
Indicatars
L Sensor Dala -

Obrazek 5 - schéma funkce prediktivni udrzby
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4.1 Sbér dat

Data jsou v algoritmu prediktivni adrzby potiebné pro tvorbu a trénovani modelu a stanoveni
stavu soucasti, coz je také patrné z. EXistuji dvé moznosti, jak data pro tvorbu modelu ziskat,
jsou to z méfeni a simulaci modelu. Toto rozdéleni také déli prediktivni Gdrzbu na data-
driven a model-based. Toto rozd¢leni pouzili autoti v [10]. Kromé tohoto jesté autoti zminili
knowledge based ptistup a hybrid-model pfistup. Ale tyto dva ptistupy nepiinasi zadné nové
poznatky, co je tyce sbéru dat, ale spise ve vyhodnoceni.

Data-driven metody jsou zalozeny na zisku dat z méfeni vibraci. Mé&feni vibraci
potom také zajistuje data pro sledovani stavu.

Druhou mozZnosti(model-based) je simulace dat naptiklad v Matlabu a Simulinku.
Data se simuluji z modeld, které vznikly popsani jejich funkce matematickymi rovnicemi,
které tyto modely nasledné reprezentuji. Je snaha, aby byla mezi simulovanymi daty byly i
chybova data. Aby se dal rozeznat ,,zdravy* stav od poruchy.[1, 11]

Na Obrazek 6 je piiklad modelu na pro simulaci dat v Simulinku, kde jsou pouzity
matematické rovnice, které popisuji funkci modelu reprezentovany bloky.

P1f 9" e °F .
Sl =2
Config J In2 Plunger 1 Out2
P22 £ w-_@ cH =
G outj—<T >
= w Be—Ew ) In1 Out1
- it | Plunger 2
World P3[E & w-_@ ci &=
Frame <62 v Out €D
In3 Plunger 3 Out3
Crank |2 BB FPB =
olig ™ |—
Housing Revolute Crank Crank
—— w [—
c R[—<T72

R

Obrazek 6 — Piiklad modelt pro generovani dat v Matlabu a Simulinku
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4.2 Ptedzpracovani signalu

Z ,raw‘ naméfenych dat neni snadné spravné urcit presné features. Je proto nutné tyto data
nejprve upravit, odstranit Sum, ptipadné prevést do frekven¢ni nebo Casové-frekvenéni
oblasti [1]. Nasledn¢ se ztohoto upraveného signalu mohou extrahovat features, které
popisuji chovani a degradaci v ¢ase. A tyto techniky jsou popsany v této kapitole.

4.2.1 Ptiprava dat

Po sbéru dat je nutné tyto data piipravit pro dalsi praci. Toto by se dalo rozdélit do 3 fazi,

filtrace dat, urCeni potiebnych spekter a extrakce a zpracovani features.

Raw naméfena data obsahuji nezddouci slozky signalii, kterych se snazime zbavit.
Vétsinou se jednd o vliv ostatnich soucéasti na méteni. Pro odstranéni se pouzivaji nejrizné;jsi
filtry napt.: Low-pass filtr, High-pass filtr [12]. Dale se daji pouzit techniky pro vyhlazeni
dat jako jsou Moving mean smoothnig nebo Exponential smoothing. Tyto techniky pomohou

odstranit nezddouci hodnoty v naméfeném signale.

Dalsi problém, ktery se muze v signalu vyskytnout jsou chybéjici data. Téchto

chybéjicich dat se daji odstranit napt. pfevzorkovanim signalu.

V Casové oblasti nelze detekovat vSechny poruchy, proto je nutné, aby se signal
ptevedl i do jinych oblasti, ve kterych tyto chyby Ize snaz odhalit, naptiklad frekvencni
oblast. Toto je velmi dobfe vidét na Obrazek 7.

Pro pfevedeni signalu do frekvenéni oblasti je velmi ¢asto vyuzivano fast Fourier
transform. Tato transformace ptrevede signal z funkce ¢asu na funkci frekvence. Mezi dalsi
techniky pro pfevedeni do frekvenc¢niho spektra jsou Spectral Kurtosis, Power density
spectrum nebo Autoregresive model [13]

! Amplitude (power)

» Frequency

* Time

‘ Time domain test Frequency domain test

Obrazek 7 - ukazka vyhod analyzy ve dvou oblastech
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4.2.2 Extrakce atributa

Z naméteného signalu nelze spolehlivé urcit, jestli nastava poruchu nebo ne. Je proto potieba
pouzit vlastnosti (features) signalu, ze kterych uz to 1ze poznat. Samotné features se extrahuji
jejich vypoctem ze signalu pro danou oblast, ve které je feature definovana.

Features se daji rozd¢lit do 3 kategorii, features ¢asové oblasti, frekvenéni oblasti a
Casoveé-frekvenéni oblasti. Nasledné features pro ¢asovou oblast a pro frekvenéni oblast
se daji rozdélit do dvou skupin. Jsou to statistické features a dimensional features.[14]
Piiklady pro Casové features jsou v Tabulka 2 [15], dalsi features jsou v 11.1. Features
frekvencni oblasti se zasadné nelisi od features Casové oblasti. Piiklad frekvencnich features
jsou v Tabulka 3[15] a dalsi features je v 11.2

Posledni kategorii jsou features v ¢asové-frekvenéni oblasti. Hlavni vyhodou téchto
features je to, ze znazornuji priab¢h Casovych features ve frekvencni oblasti. Ptiklad téchto
features jsou v Tabulka 4 [16-18] a dalsi features se nachéazi v 11.3.

Tabulka 2 - Piiklady features pro ¢asovou oblast

Nazev Empiricky vzorec
1. | Mean 1w
Tm = _Z X;
n
i=1
2. | RMS

3. | Skewness T = Zii(x — Ty)®
T (- 1T’

4. | Kurtosis 7. = Zimq(x; — T;-m)4
T (n— 1Tt

Kde: xi — i-ty ¢len signalu, n — pocet ¢lent signalu, Tsq— standard deviation
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Tabulka 3 - Piiklady features pro frekvenéni oblast

Nazev Empiricky vzorec
1. | Mean E _Z}les(k]
"N
2. | Variance of mean frequency F N (s(k)— E,)*
vrmjf =
N-—-1

3. Skewness power spectrum

B () — B’

SpE 3
N - \u'l F'l?'l"l"lf

4. | Frequency center Zroy fio - s(k)

=y

i=15(k)

Kde: S — spektrum, K=1, 2,., K — pocet spektralnich rovin,
fk — hodnota frekvence pro dané spektrum

Tabulka 4 - Piiklady features pro ¢asové-frekvencni oblast

wmm=fﬂﬂﬁMMﬁ

—oo

nazev Vztah pro vypodet
1. Short-time Fourier transform o z
STFT(t.f) = fx(t] (t—1)-e”Bm 0 dt
2. Continuous Wavelet transform =

3. | Discrete wavelet transform

Wi, ) = 0, F [ x(0

Kde: x(t) — zobrazovaci funkce, ¥, , (t)

—wavelet function
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4.2.3 Setazeni a vybér atributti

Cilem je vybrat pouze relevantni features, které jsou dulezité pro vyhodnoceni. Protoze
kdyby byly zvoleny features, které jsou nerelevantni pro aplikaci, tak by se mohla snizit
presnost modelu[19]. Dalsi vyhoda je ta, Ze se snizi objem dat a to povede ke snizeni doby
tréenovani prediktivniho modelu.

Techniky vybéru features se mohou rozd¢lit na filter metody, wrapper metody a
embedded metody. Zaroven kazda ztéchto metod se muze rozdélit na suprvised a
unsupervised metody. Toto rozdéleni pouzil autor v [19]

Filter metody se mohou skladat ze dvou cCasti. Prvni je sefazeni atributi. To probihd na
zéklad¢ hodnoceni dualezitosti téchto features vzhledem k datim. Toto sefazeni vSak nijak
neovliviiuje model, protoze se jedna jenom o sefazeni bez vybéru. Dalsi ¢asti je u nékterych
algoritml vybér nejvhodnéjsich features pro danou aplikaci. [20]

Piiklady Filter metod obsazenych v Matlabu [21]

=  Minimum Redundancy — Maximum Relevance (MRMR) — regrese a klasifikace
= Chi-square — clasifikace

= ReliefF — regrese a clasifikace

» Neighborhood Component Analysis — regrese a klasifikace

= Monotonicity — regrese

Wrapper metody vybiraji subsety features na zakladé vysledku v trénovani modelu. Pro
klasifikaci to vybira subsety napiiklad Naive Bayes, pro clustering vybér provadi naptiklad
K-means. Nasledné jsou tyto subsety vyhodnocovany, ktery nejlépe odpovida aplikaci.

Na rozdil od Filter algoritmt jsou wrapper algortmy pomalej$i ve vybéru spravného
subsetu, kvuli tvorbé modelu. Ale vysledky jsou lepsi nez u Filter metod[20] .

Ptiklady wrapper algoritmui: Naive Bayes, linear Support vector machine a Recursive
Feature Elimination.

Embedded algoritmy na rozdil od ostatnich algoritmt provadéji vybér features béhem
trénovani modelu. Pro vybér nejlepsich features se pouzivaji u nékterych algoritmi rtizné
typy desicion tree algoritmi, naptiklad random forest. Nékteré algoritmy provadéji vybér
zalozeny dilezitosti. Tyto algoritmy jsou zalozenou na regularizaénich modelech
s minimalni chybou napasovani na data. [20]. Ptikladem embedded algoritmt jsou
napiiklad: Svm recursive features selection [22] nebo Stepwise regresion [23] .
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4.3 Tvorba prediktivniho modelu

Tvorba prediktivniho modelu se da rozdé€lit na dvé ¢asti [1], jak je ukdzano na Obrazek 5 .
Prvni je nutno vytvotit Health indicator, ktery popisuje degradaci. Health indicator je slozen
z nejlepsich features, které degradaci vystihuji nejlépe. [24]. A tyto informace o degradaci
jsou poté obsazeny v prediktivnim modelu, ktery na zakladé nich vyhodnocuje dalsi data.

Ptistupy pro tvorbu Health indicatoru se daji rozdé€lit na tii typy: Data-driven, Model-
based a Hybrid. Model-based pfistup popisuje degradaci na zakladé matematickych rovnic.
Toto muze byt naptiklad pro loziska obtizné, protoze popsat jejich degradaci pomoci
matematickych rovnic je slozité[25]. Pro celé stroje se da popsat pomoci matematickych
rovnic popsat pouze fyzikalni podstata jedné poruchy, ale ve vétsiné praktickych ptikladi je
porucha pro kazdou soucast je jedine¢na a coz je obtizné na popis. [10]. Hybrid pfistup je
slozenim data-driven piistupu a model-based pfistupu dohromady. Tento piistup ma ale
stejné nevyhody, jako model-based. Proto je nejéastéji pouzivan data-driven piistup, ktery
z namétenych dat extrahuje features a z vybranych features se sestavi health indicator, ktery

slouzi nasledné pro tvorbu prediktivniho modelu.

4.3.1 Tvorba Health indicatoru

V [25] autofi rozdélili tyto modely do dvou kategorii, toto rozdéleni bylo pouzito pro loZiska.
A rozdélili Health indicators na redukci features na Health indicator a Kombinaci na Health
indicator.

Health indicator reukci features jsou zaloZeny na snizovani poctu atributd, ale zachovani co
nejvice vlastnosti puvodnich dat [25]. Vyhoda tohoto je, Ze se sniZzuje vypo¢tova naro¢nost,

oproti vice dimenzionalnim datim. Mezi nejpouzivanéjsi techniky se fadi:
» Principal component analysis [26, 27]

= |ISOMAP[28]
= Mahalanobis distance [24]

Druhou moznosti, jak vytvofit health indicator je kombinaci atributi. Kombinaci téchto
atributll se vytvoii reprezentani prostor. Tento prostor se sklada z podprostori, které
shromazd’uji stejné typy degradace do téchto podprostori.[25]

Soucasti téchto algoritmu je Pattern recognition, ktery tiidi nova data do pfislusnych
podprostorit (tfid). Toto je mozné pomoci supervised clasification technik. Mezi
nejpouzivanéjsi klasifikacni techniky patii Bayesian statistics, K-nearest neighbors. Mezi

vvvvvv
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4.3.2  Tvorba prediktivniho modelu

Prediktivni modely metody se mohou rozd¢lit do dvou skupin na Klasifikaéni a Regresni.
Lisi se v ti€elu pouziti. Zatimco regresivni modely se pouzivaji hlavné pro predpovéd RUL,
klasifika¢ni modely se pouzivaji pro stanoveni, o jaky typ poruchy se jedna. Tyto modely
jsou uvazovany pro Data-driven metody. Toto rozdéleni je mozné vidét na Obrézek 8

Mezi dva nejzakladn&jsi regresni modely patii Linear Degradation model a Exponential
degradation model. Rozdil v pouziti je ten, ze Lineal Degradation model neni vhodny na
kumulativni degradaci soucasti.[29]Mezi dalsi regresni modely se mize zatadit Support
vector regression, kterd je zaloZena na funkci Support vector machine. Nebo Random forest,
ktery je schopen zachytit nelinearni vyvoj degradace. [27]

Nejpouzivangjsi klasifikaéni model je Support vector machine. Dal$i se mohou zminit K-
Nearest neighbors, Desicion tree a Naive Bayes model. [30]
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Obrazek 8 - priklady prediktivnich modelu



Condition Indicator Value

4.4 Uvedeni do provozu a vyhodnoceni

Poslednim krokem v celém procesu je dany algoritmus uvést do provozu. Vétsinou je to
aplikace, ktera se provozuje na pocita¢i nebo na webovém rozhrani. Vstupem jsou data, na
kterd se aplikuje proces, kterym se smétuje k urc¢eni RUL[1].

Samotné vyhodnoceni RUL je interval, ve kterém by stroj mél jesté spravné fungovat.
Protoze nejsme schopni ptesné piedpoveédét kdy by mél byt ten okamzik kdy uz je potieba
udrzby nebo opravy. Piiklad tohoto vyhodnoceni je na Obrazek 9.

Remaining Useful Life (RUL) Prediction

40

RUL ~ 9.5 days

.| Failure Threshold

20

Prediction

o Measured Data

0 10 20 30 40 50 60
Life Time Variable (days)

Obrazek 9 - ptiklad vyhodnoceni RUL
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5 NASTROJE PRO APLIKACI PREDIKTIVNI
UDRZBY

Pro ucely praktické ¢asti této prace bylo zvoleny dvé aplikace v prostiedi Matlabu. Jsou to
Predictive maintenance toolbox a Signal processing toolbox. Oba tyto toolboxy jsou
vytvofeny jako GUI, ale také obsahuji piikazy, které v téchto GUI nejsou implementovany.
A v této ¢asti budou piedstaveny jejich funkce.

5.1 Signal processing toolbox

Tento toolbox se sklada z nékolika aplikaci, které se zabyvaji zpracovani a analyzu signalu.

V této praci byl pouzit Signal analyzer, ktery bude v nasledujici podkapitole a ptedstaven.

5.1.1 Signal analyzer

Pro vstup do Signal analyzer je signal nebo jina data, ktera jsou v zavislosti na ¢ase.

Hlavnim tcelem této aplikace je zpracovani raw signalu. Funkce Signal analyzeru se

mohou rozd¢lit na dvé€ ¢asti, zobrazeni signdlu a samotnd analyze.

Signal se da zobrazit v nékolika oblastech v ¢asové, ve frekvenéni napiiklad
v Persistance spectru nebo v ¢asoveé-frekvenéni oblasti pomoci Spectogramu. Kromé toho je
mozZné zobrazit vice signali najednou pomoci mtizky. Dalsi funkci je vybér urcitych oblasti
signalu, které se daji vyextrahovat pro dal$i analyzu.

K analyze signalu nabizi tato aplikace n€kolik oblasti funkci. Prvni z nich je filtrace
signalu. Pro filtraci signélu je k dispozici nékolik filtrti, jako napiiklad Low-pass filter,
Bandpass nebo Bandstop filter. Je zde moZnost upravit parametry filtrace, aby co nejlépe
vyhovovali poZzadavkim. Dalsi funkci je odstranéni neZadoucich c¢asti signalu. Jsou
k dispozici funkce jako Moving mean, Savitzky-Golay nebo Detrent. Také u téchto funkci
je mozné nastavit parametry, aby co nejlépe vyhovovali aplikaci. Dale jsou zde obsazeny
funkce jako Envelope nebo Resample.

Vystup miize byt ve dvou formach, kodu, ktery reprezentuje provedené zmény nebo data, na
kterych byli provedeny zmény.
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5.2 Predictive maintenance toolbox

Tento toolbox se sklada z jedné aplikace a tou je Diagnostic features designer, mezi dalsi
¢asti tohoto toolboxu jsou funkce, které slouzi pro predpovéd’ zbytkové uzite¢né Zivotnosti
(RUL). Ty uz nejsou v zadné aplikaci a vyuzivaji se formou kodu.

5.2.1 Diagnostic feature designer

Vstupem je podobné jako u Signal analyzeru signal nebo data, kterd jsou v zavislosti na ¢ase.
K tomu je jesté je mozné vyuzit Condition Variable, ktera umoznuje zadat pomoci ¢isel stav
soucasti. Toto je velmi vyuzivané pro klasifikacni model a urceni o jaky typ stavu (poruchy)
se jedna.

Samotné funkce Diagnostic features designeru (Dfd) se mohou rozdélit do tii kategorii.

Jednou z hlavni funkci v ptipravé dat je pievedeni dat do frekvenéni oblasti. Pro tento
prevod obsahuje Dfd nékolik funci, Welchsovu metodu, Autoregresivni model, State-Space
model a Order spectrum. Mezi dalsi funkce pro piipravu se da zminit Interpolace a Remove
harmonics.

Pro extrakci features se nabizi nékolik mozZnosti. Prvni je funkce Auto features, ktera
extrahuje vSechny dostupné features ze signalu. Pokud vSak chce uzivat si zvolit features,
tak jsou zde Signal features a Frequency features. Ve kterych je mozZné si zvolit vybrané
features. Pokud vsak tyto features Dfd neobsahuje tak, je moZnost je vlozit ve formé funkce,
ktera je extrahuje. Dale jsou zde obsazeny funkce, jejichz ucelem je extrakce features pro
ur¢ovani (klasifikaci chyb) naptiklad Bearing fault features.

Posledni kategorie je Rank features. Funkce v této kategorii sefadi features podle jejich
dulezitosti (importance score). Jsou tam tfi skupiny téchto funkci Supervised s piikladem
One-Way Anova, Unsupervise s piikladem Laplacian score a Prognostic s piikladem
Monotonicity.

Vystup z Dfd je dvou typu, stejné jako u Signal analyzer. Jsou to dat nebo kdd. Data jsou
ve formé tabulky, ktera obsahuje features nebo se mohou vyextrahovat také zprocesovani
data. Druhou moznosti je kod, ktery reprezentuje provedené zmény v Dfd pro dané data.
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6 PRAKTICKA CAST

V praktické casti se budu zabyvat urceni zbytkové uzite¢né Zivotnosti z méfeni vibraci.
Mg¢feni bylo vyhodnoceno na zakladé vybranych technik z Kapitoly ¢.4.

6.1 Vybérdat

Pro vybér dat byla stanovena 3 kritéria. Prvni kritérium plyne ze zadani, Ze se musi jednat o
meéfeni vibraci. Dalsi dvé jsou spojeny s charakterem dat. Tyto dvé kritéria jsou spolu
spojeny, tim ze aby §lo o znatelnou degradaci, je nutné, aby $lo o dlouhodobé méteni. Ptiklad
takovych dat je na Obrazek 10. Kde se degradace projevuje vétsi amplitudou vibraci a
s postupem ¢asu se tako amplituda zvétSuje. Pro srovnani je tam zobrazeno zdravé lozisko.

Na zakladé téchto kritérii byl vybran nasledujici data set:

Nasa Bearing dataset [31] Jedna se o data set z méfeni na loziscich. Ktera byla zatézovana
silou v radialnim sméru a byli provozovany na konstantnich otackach 2000 ot/min. Pro
zpracovani méfeni byl pouzit set ¢.1. Tento set obsahuje celkem 8 méfeni na 4 loziscich, 4
méfeni byla vyhodnocena jako zdravé a 4 méfeni obsahovali poruchu. Viz Tabulka ¢ 5.

Tabulka ¢ 5 - Seznam lozisek s popisem jejich stavu

Nazev loziska | Stav po run-failure testu

Lozisko 1 1 | Zdravé

Lozisko 1 2 | Zdravé

Lozisko 2 1 | Zdravé

Lozisko 2 2 | Zdravé

Lozisko 3 1 | Poskozeni vnitiniho krouzku

Lozisko 3 2 | Poskozeni vnitiniho krouzku

Lozisko4 1 | Poskozeny valivy element

Lozisko4 2 | Poskozeny valivy element

Kde: Prvni ¢islo v oznaceni znamena, o jaké loZisko se jedna a druhé ¢islo oznacuje méteni.
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Vice informaci o méfeni je k dispozici v 11.4.

vibrace [m{s2]

Ukazka porovnani zdravého lozZiska s poSkozenym

Poskozené loziska
— Zdravé loZisko

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6

éas [min] x10*

Obrézek 10 - ukazka porovnani zdravého loziska s poskozenym

1.8 2
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6.2 Predzpracovani dat

Pro extrakci features ze signlu, je nutné data pro toto pfipravit. Nac¢ist do vyhodnocovaciho
softwaru a odstranit sum, ktery je zptisobeny ostatnimi komponenty méfici soustavy.

6.2.1 Nacteni dat do Matlabu

Data byla zaznamenévana ve formatu Ascii, coz neni pro nacteni slozité. Ale soubory méli
rizné typy souboru napt.: .03, .13, .39, a dalsi. A pravé toto nedovolovalo nacist data pouze
pomoci typu souboru — Ascii. Tak bylo nutné soubory naditat jednotlivé podle jejich typu a
dbat na chronologické uspotradani, protoze, ne vSechny typy souborti byly pohromadg.

6.2.2 Zpracovani naméfenych dat

Pro dal$i préci s daty je nutné je upravit, protoze data obsahuji Sum, ktery mize potom
ovliviiovat prediktivni model. Protoze linedrni a exponencialni degrada¢ni modely jsou
zavislé na monotdénnosti., coz se projevi v parametrech modelu.

V ¢asové oblasti byli data upravena pomoci Envelope. Vysledkem této funkce jsou upper
envelope a lower envelope. Pro dalsi praci s daty byl zvolen pouze upper envelope.
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Obrazek 11 - Ukazka dat po pouziti envelope
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Pro uréeni frekvenéniho spektra byl zvolen Spectral kurtosis se vzorkovaci frekvenci 100
Hz.

5 Spektral Kurtosis

T T T

Amplitude [m/s2]

_1 | | 1 | | 1 | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

f [Hz]
Obrazek 12 - Ukazka dat po pouziti Spectral Kurtosis

Dtlezité je mit data pfipravena, tak aby se mohly extrahovat features. Pro vstup do Dfd je
nutné mit data ve formé¢ signalu, nebo mit data v zavislosti na ¢ase. Toho bylo docileno
prevedenim dat do timetable. Data byla rozdelena po 20480, coz odpovidd poctu
naméfenych dat za jedno méfeni. Pro lepsi piehlednost byly tyto timetable vloZeny do
tabulky.
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6.3 Extrakce features

Features z ¢asové oblasti byli extrahovany pomoci Dfd. Seznam téchto features je mozné

vidél v seznamu nize.

= Features v Casové oblasti
V ¢asové oblasti byli zvoleny nasledujici features:
Statistické features:
e Mean
e Root mean square
e Standard deviation
e Shape factpor
e Kurtosis
e Skewness
Impulsive features:
e Crest factor
e Impulse factor
e Clearance factor
e Peak Value
Pro extrahovani features z frekvenéniho spektra nebyl vyuzit Dfd, protoZze nebylo mozné
vyuzit Spectral kurtosis jako frekvenéni signal. Dfd jej bral jako data v ¢asové oblasti a
neni mozné tento signal pouzit pro vypocet features. Proto byli pro extrakci features
pouzity funkce, které nabizi Matlab. Seznam extrahovanych featrures je v seznamu nize.

» Features ve frekvenéni spektru

e Mean

[ ] RMS

e Peak value
e Kurtosis

e Bandpower
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6.4 Features selection

Pro spravnou funkci modelu je nutné zvolit vhodné features, které jsou dulezité pro ureni
RUL, je nutné zvolit takové features, které zachycuji degradaci. Tuto podminku spliiuje
features rank funkce Monotonicity. Monotonicity sleduje vyvoj smérnice (kladnou i
zapornou) a na zakladé¢ toho hodnoti features od 0 do 1. Vybrané features pomoci
monotonicity jsou v Tabulka 6

Tabulka 6 - Vybrane features

1. features | 2. features | 3.features 4 features 5.features
Lozisko | CrestFactor RMS ShapeFactor | Skewness Std
Lolz_islko Mean RMS ShapeFactor Std SK skewness
Lozz_islko Mean RMS ShapeFactor Std SK skewness
Lozz_iszko CrestFactor Mean RMS ShapeFactor Skewness
Loaz_islko Mean RMS ShapeFactor Std SK max amplitude
Loaz_iszko Mean PeakValue RMS ShapeFactor Std
Lollz_isiko Mean RMS ShapeFactor | Skewness Std

4

Kde: Std — Standart deviation, SK — Spektral Kurtosis

Znaceni lozisek: Cislo loziska _¢islo méfeni

6.5 Tvorba Health indicatoru

Prvni krok pro vytvofeni Health indicatoru (HI) je normalizace dat pomoci rovnice (1)

_ Gi—Omin |

norm -
Omax " Tmin

a

Kde: A; — 1-ta features, amm— minimum a amsx — Maxumum

Nasledné s normalizovanymi daty byla provedena principal component analysis. Vysledkem
principal component anaylisis je koeficient, ktery se musi promitnout do features aby byl
vytvoien HI. V této praci byl HI vytvofen pomoci rovnice (2).
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HI = a;—mean

std 'pca

Kde:Mean — primeér, std — Standart deviation, pca — koeficient po prinecipal component
analysis, ai —1-ta features

Pro vyhodnoceni RUL je nutné mit HI v zavislosti na ¢ase

Po vytvoreni HI byl pfeveden do timetable, aby mohl prediktivni model ur¢it RUL.

Pro presné urceni Casu byl zvolen jako ¢asova jednotka krok 10 minut. Coz odpovida
rozmezi mezi métenimi.

Na obrézku Error! Reference source not found. je porovnani namétenych dat a
vytvofeného HI. A 1ze tam vidét Ze okolo ¢asu 17000 minut vznika porucha. Na naméfenych
datech to lze vidét jako zvySeni amplitudy vibraci, tak u HI se to projevi zvySenim jeho

hodnoty.
Posledni Gipravou na HI bylo odstranéni prvnich 5000 minut. Které nevykazuji zadné
poskozeni.
5 Pribéhu dat pro loZisko 3 1. méreni
o
5
E
© 0
m
5
=
-5
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
¢as [min] x10*
Pribéh health indicatoru pro lozisko 3 1. méfeni
6| AN
B JI. I II|I
8,1 A\ / \
L4 [
2 Y
=
T2l / -
E B e T B ‘/’/
0 T 1 I | | I 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
¢as [min] x10*

Obrazek 13 - Ukazka vzniku poruchy na naméfenych datech a HI
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6.6 Vybér modelu

Matlab nabizi 3 typy modelu pro vypocet RUL (viz. Obrazek 14). Daty, ktery byla pouzita
pro tuto préci jsou run-failure data. Tim padem zbyvaji na vybér Degrada¢ni modely a
Similarity modely. Prvni byly pouzity Linearni degradacni model a Exponencialni
degrada¢ni model. Tyto modely vSak méli velmi Spatné vysledky. Linearni model mél
velkou odchylku parametru Théta. U exponencialniho modelu byl problém, Ze model nebyl
schopen ,,kopirovat® prabéh Health indikatoru pro ktery se pocitalo RUL. Coz je vidét na
Obrazek 15. Kde jde vidét, ze model neni vhodny pro tyto data. Aby byl model vhodny je
snahou, aby dostal vysledky podobné jako na Obrazek 9.

Z tii dostupnych Similarity modeld byl vybran Residual Similarity model. Tento model byl
zvolen, protoze vSechny HI si nejsou podobné, ale zpiisob degradace je podobny (Dynamika
degradace).

System Data

Run-to-failure Known failure Lifetme deta
history threshold with or lfwthout
covariates
Similarity Degradation Survival
Models Models
. Known Log-scale signal or . _— | Life time d.a‘a
Match signal . . Cumulative Life time data and covariate
Large data degradation non-cumulative :
shapes dynamics damage damage only (environment
y 9 l l variable)
| l |
Hash Pairwise Residual Linear Exponential Reliability Covariate
Similarity Similarity Similarity Degradation Degradation Survival Survival
Model Model Model Model Model Model Model

Obrazek 14 - Dostupné prediktivni modely v Matlabu
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Minute of usage 14760: Degradation detected!

0.5
Degradation Model

04+~ —Confidence Interval
:o: Health Indicator
g — Threshold
2 0.31
£
=02
[l
T

0.1

0 [ - 1 - — - 1 - |
0 500 1000 1500

Time ( minutes)

Obrézek 15 - Ukazka pouziti exponencialniho degrada¢niho modelu

6.7 Tvorba modelu

V méteni byly odhaleny po dva typy chyb na dvou riznych lozZiscich, které se projevuji ve
vyvoji HI. Porovnani téchto HI je na Obrazek 16, a lze vidét, Ze oba typy maji jiny vyvoj
degradace v ¢ase. Kombinaci téchto dvou by model mohl spravné ur¢ovat pouze RUL na
zaklade¢ jednoho typu degradace. Proto byly vytvoieny dva modely, a kazdy popisuje jiny
typ poruchy. Ke kazdému z modelt byly ptidany i HI zdravych lozisek. Je to z dtivodu, ze
by model bral jako koncovy bod pro vyhodnoceni RUL pouze HI poskozenych loZisek. To
by ale mohlo zpisobit Spatnou piedpovéd’ RUL, protoze HI by nemusel vykazovat Zadnou
chybu.

Také bylo nutné zjistit, kdy pfiblizné nastala porucha u poskozenych lozisek. Je to
z diivodu, ze model detekuje poruchu jako koncovy bod HI. To by mohlo zptisobit $patnou
predpovédi, protoze model by mél pouze jeden Casovy okamzik kdy by méla podle dat nastat
porucha a RUL by ur¢il jako rozdil koncového ¢asu u méteného loziska a koncového ¢asu
model. ProtoZe je tento koncovy bod stejny, tak by takto uréené RUL byl pouze jeden
okamzik, coz je cilem. Toto vSak by nemélo nastat, protoze takové piedpoveédi nejsme
schopni. Proto byl uréen ¢as poruchy jako nejvyssi hodnota daného HI. Toto bylo aplikovano
pouze na poskozena loziska. Pro zdrava loZiska byl ponechan cely HIl. Toto Ize vidét na
Obrézek 16, kde porucha nastala pted skon¢enim méfeni. Porovnani se zdravym loziskem
potom lze vidét na Obrézek 17. A 1ze vidét ze, zdravé lozisko nedosdhne tak vysoké hodnoty
HI jako
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Model mé& 3 parametry, které se mohou nastavit, Method, Distance a
NumNearestNeighbors. Pro nastaveni modelu byl pouze zménén parametr Method, ktery
urcuje, jaky typ funkce je napasovan na data nejlépe popisuje dynamiku degradace. Pro tyto
data byla zvolena exponencialni funkce. Zbylé dva byli ponechany v zakladnim nastaveni.

6.8 Predpovéd RUL

Pro urc¢eni RUL bylo vytvoreno celkem 6 modelt, 3 modely po kazdy typ chyby. Jak uz bylo
zminéno v 6.7, tak kazdy model byl tvofen 2 HI pro poSkozené loziska a 2 HI pro zdravé
loziska. Duvody tohoto vybéru jsou popsany v 6.7. Model ¢.1 se sklada z HI lozisek
s poruchou vnitinitho krouzku a HI zdravych loZisek, model €.2 se sklada z HI lozisek

s poruchou valivého elementu a HI zdravych loZisek.

Mgéfeni pro model ¢.1 bylo vyhodnocovano v ¢ase 18500 minut po zac¢atku méfeni.
V tomto bod¢ by pfipadna porucha se méla uz zacit projevovat v HI.

Pro model ¢.2 bylo méfeni vyhodnoceno v ¢ase 16500 minut od zac¢atku méteni.
Vyhodnocuje se uz v tento moment, protoze tento typ poruchy nastava drive.

6.8.1 Predpovéd RUL — Model ¢.1

Tento model pfedpovidd RUL na zdklad¢ poruchy vnitiniho krouzku lozZiska. Celkem byli
provedeny 3 predpovédi pro 3 ,,zdravé™ loziska. Vysledky téchto predpovédi jsou v Tabulka
7. Graficky jsou tyto pfedpovédi i grafy piesnosti pfedpovédi na Obrézek 18, Obrazek 19 a
Obrazek 20.

Tabulka 7 - Pfedpovézené RUL pro model ¢.1

Nazev loziska | RUL [min] | Spodni hranice RUL [min] | Vrchni hranice RUL [min]

Lozisko 1 1 904.24 297.19 1496
Lozisko 2 1 937.86 305.22 1501.6
Lozisko 2 2 934.68 304.3 1501.1
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Obrézek 18 - Porovnani prediktivniho modelu ¢.1 s HI loziska 1 1
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Obrézek 19 - Porovnani prediktivniho modelu ¢.1 s HI loziska 2 1
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Obrazek 20 - Porovnani prediktivniho modelu ¢.1 s HI loziska 2 2

Jako prvni si Ize v§imnout v Tabulka 7, ze pfedpovézené RUL ma velky rozptyl pro v§echny
tf1 loziska. Toto muze byt zpisobené malym poctem méfeni. S vy$§im poctem méfeni je
mozné pokryt vétsi mnozstvi trendu vyvoje HI. Dale je mozné si vS§imnout na Obrazek 19
vétsiho rostouciho trendu HI, coZ mize byt znakem zacatku vzniku poruchy. Na zbylych
dvou obréazcich je moZzné pozorovat mirny stoupajici trend, ktery mulze je zpusoben
degradaci lozisek.
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6.8.2 Ptedpovéd RUL pro model ¢.2

Tento model pifedpovidd RUL na zdklad¢ poruchy valivého elementu loziska. Celkem byli
provedeny 3 piedpovédi pro 3 ,,zdravé® loziska. Vysledky téchto piedpovédi jsou v Tabulka
7. Graficky jsou tyto predpovédi i grafy ptresnosti piedpovédi na Obrézek 21,0brazek 22 a

Obrézek 23.

Tabulka 8 - Pfedpovéd’ RUL pro model ¢.2

Nazev loziska | RUL [min] | Spodni hranice RUL [min] | Vrchni hranice RUL [min]
Lozisko 1 1 2443.7 832.96 3408.8
Lozisko 2 1 2386.3 787.94 3402.5
Lozisko 2 2 2515.8 895.92 3416.7
K Nearest Neighbor Plot
8m : : : a— : : : o
I prediktivni modely ‘
Mérene lozisko
i . |
s |

Condition

0 e
\\“‘"k_.....,_,/‘_,—h
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Obrézek 21 - Porovnani prediktivniho modelu ¢.2 s HI loziska 1 1
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Obrézek 23 - Porovnani prediktivniho modelu ¢.2 s HI loziska 2 2

Jako prvni si lze v§imnout, Ze pfedpovézené RUL pro vSechny tii loziska ma velky rozptyl
(viz. Tabulka 8). Toto je muiZze byt zptisobeno maly po¢tem méfeni, protoZze s vy$sim poctem
méfeni je schopen 1épe piredpovédét RUL. Dale si je mozné v§imnout, Zze odhadované RUL
se vice blizi k vrchni hranici RUL. Toto mize indikovat, ze budou zdrava i na konci méfenti,
coZ potvrzuje to, ze tyto loziska byla vyhodnocena jako zdrava. Zaroven si je mozné
v§imnout ze na Obrazek 22 nabird trend vyvoje HI zna¢ného vzestupu. Coz by mohlo
indikovat vznik poruchy. U ostatnich dvou neni trend HI tak rostouci a pouze ukazuje mirnou

degradaci lozisek.
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7 ZAVER

Cilem této prace bylo provést reSersi technik prediktivni drzby a na zakladé této reserSe
zpracovat méfeni vibraci a aplikovat na tyto data zvolené techniky prediktivni drzby pro
uréeni RUL (zbytkové uzite¢né zivotnosti).

Jako prvni byla v reserSni ¢asti zminény ostatni piistupy a typy tdrzby s klady a
zapory jejich pouziti v porovnani s prediktivni tdrzbou. V dalsi ¢asti reSerSe byl predstaven
postup implementace prediktivni udrzby. Ten byl nésledné ukazan na dvou piikladech
aplikace prediktivni udrzby, na klasifikaci poruch na pfevodovce a predpovédi RUL na
hiideli CNC stroje. V posledni Casti reSerSe jsou predstaveny jednotlivé body zpracovani
méreni s piiklady. V posledni ¢asti reSerSe byli pfedstaveny techniky pro aplikaci prediktivni
podle postupu implementace prediktivni udrzby z ptedchozi ¢asti.

Bylo také nutné zvolit software, ve kterém bude méfeni zpracovano. Pro tyto ucely
byly zvoleny dva toolboxy z Matlabu, Predictive maintenance toolbox a Signal processing
tollbox. Funkce téchto dvou toolboxi jsou popsany v kapitole 5.

V praktické ¢asti bylo tikolem zpracovat méfeni vibraci a aplikovat na né&j techniky
prediktivni drzby. Jako data pro zpracovani byl vybran data set z méfeni lozZisek.

Raw data byla zpracovdna pomoci Envelope, pro ur¢eni frekvencni oblasti byl pouZit
Spectral Kurtosis. Z téchto signali bylo extrahovano 10 features v ¢asové oblasti a 5 ve
frekvencni oblasti. Pro vybér téch nejvhodnéjsich features byl pouzit algoritmus
Monotonicity, ktery vybral 5 nejvhodnéjsich features pro regresni ucely (ur¢eni RUL). HI
byl pro kazdé z lozZisek vytvoien pomoci Principal component analysis. Z HI byl vytvoien
model. Prvni byla snaha o pouziti exponencidlniho degrada¢niho modelu, ten vSak
vykazoval neuspokojivé vysledky pii piedpovédi RUL. Proto byl zvolen Residual
comparison-based similarity model. Tento model uz mél lepsi vysledky nez exponencialni
model. Pro tento model v§ak bylo nutné ur¢it moment kdy nastala porucha, aby tento model
spravné fungoval. Byly vytvofeny dva typy model, kazdy typy reprezentoval jinou
poruchu, prvni poSkozeni vnitini klece a druhy poskozeni valivého elementu. Pro
realistictéjsi vysledky byly tyto modely zkombinovany s HI zdravych loZisek. Vysledky
téchto predpovédi jsou v 6.8.1 2 6.8.2.

Dalim postupem v této praci by mohla byt aplikace toho algoritmu na mikrokontroler
a vyhodnocovani méfeni vibraci pfimo na stroji nebo soucésti, napiiklad prevodovce.
Nemuselo by se jednat pouze o piedpovéd’ RUL, ale mohla by se zahrnout i klasifikace o
jaky typ poruchy se jedna.
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8 SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

RUL — zbyvajici uzite¢na zivotnost (z angl. Remaing usefull life)

PdM — prediktivni udrzba

CBM - tdrzba zaloZena na stavu soucasti (z angl. Condition-based maintenance)
SPT — Signal Processing toolbox

Lbs — libry

GIU — grafické uzivatelské rozhreani

Dfd — Diagnostic features designer

HI — Health indicator
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11 PRILOHY

11.1 Features ¢asové oblasti

Nazev Empiricky vzorec
1. | Mean 1 n
=y )
i=1
2. | EMS .
2| 1 i
Trus = —Z X;©
[ £
\J I—1
3. | Skewness T z, (g —T)?
T (-1’
4. | Kurtosis (xi — T)?
Ty = - ) 4
{.n - l)Tsd
5. | Shape factor T = Trms
=f Tm
6. | Crest factor T — Xomax
Gf xrm.’:‘.‘
7. | Impulse factor T. — Xmax
if T
8. | Clearance factor T = Xmax
clf X,
9. | Skewness factor T
Tsxr 3
T
RMS
10.| Kurtosis factor Ty
Fiuf T4
s
11.| Peak value T = max|x;|
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T.Ei':ﬂ'l‘" =

12.| Square mean root (2?21 -.J'ITTI)Z

T

13. Mﬁ].iﬂlm‘ﬂ T:'J‘II:T‘I. = min (I(i])

14.| Peak to Peak value T

p2p = |max x(i)] — min x (i)

Vysvetlivky k tab €.1;
X; — I-ty ¢len signalu

N — pocet ¢lent signalu
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11.2 Features frekvenc¢ni oblasti

Nazev Empiricky vzorec
1. | Mean Li=15(k)
Fp ==
N
2. | Variance of mean frequency N, (s(k) — E,)*
Fw.v!f =
N-1
3. | Skewness power spectrum Yr-,(s(k) — E,)?
Es:ps = 3
N- \."Ivaf
4. | Frequency center . XN fi-s(k)
© s
5. | Root vanance [
E o= 2 | Zi=y(fie — Fe)? - s(k)
re T |
\ N
6. | Root mean square [ 2 .
F _ = |ZE:1 fk ' S(k}
RMS = [T N N
| Ism
7. | Mean frequency that crosses the [N 4
d . o _:|Z;=L v s(k)
mean of the time-domain signal e = SN £ 2 i
's,lz;c:L e s(k)
8. | Stabilisation factor v, - - 5(k)
F-?f T e o 2 i
VER=1s(k) -1 fi” - s(k)
9. | Coefficient of variability o= B
o .F;
10. | Skewness Zi=1(fi — Fe)? - s(k)
Fo = 3
N-F.y
11. | Kurtosis X (fi —F)Y e s(k)
Fku = 4
N-Fy
12. | Kurtosis power spectrum F XV (s(k)—E,)*
kup N - F‘me
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13. | Root mean square ratio ¥ V(f — Fo)rs(k)
Frusr = N-F

14. | Peak F, = max s(k)

15. | Peak to Peak Fpop = |maxs(k)| — mins(k)

Vysvétliviey k tab £ 2:
S —spektrum_ k=12, ..
K - podet spektralnich rovin

Jit—hodnta frekvence pro danou spektralni rovinu




11.3 Features ¢asoveé-frekvenéni oblasti

nazev Vztah pro viypocet
1. Short-time Fourner transform = 2
STFT (t,f) = f x(t) - (t—1)-e” 270 dt
2. Continuous Wavelet transform - B
W@ b) = [ (0) Fas®) dt
3. Dxscrete wavelet transform

W, (m,n; ) = ao_z fx(r)

4. Wavelet-Based

Svnchrosqueezing Transform

Ts (("-JEJ b] = (d w]_l

Z W(ﬂk-b)ﬂk%a(ﬂﬂ)k

ak:lw(nk.bﬁ—wl|<T

:\.II

Shock response spectrum

28,5 + w2

H =
(s 52+ 2w, 5 + w,’

6. | Empirical mode decomposition

i

x(t) = Zc

i=1

(1) + 1, (t)

7. | Multiscale entropy

Bm+l(?_))

Sg(m,r,N) = —ln( 57 ()

8. | Hilberi-Huang Trasform

e(t); = fw[(t] dt = arctan (i)

I

Cy

9. Cohen class functions

[+

- %) (8, 7)e! =m0 gy dr d6

10. | Wingner-Ville Distribution

o= [ [

.', — —}e_f“*r dt

11.

Scalogram

S.(t,a) =

4

),

—? f (H)iiJ
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11.4 Informace o méfeni
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IMS Bearing Data

The data was generated by the NSF I/UCR Center for Intelligent Maintenance Systems (IMS -
www.imscenter.net) with support from Rexnord Corp. In Milwaukee, WI.

Test Rig Setup

Four bearings were installed on a shaft. The rotation speed was kept constant at 2000 RPM by an AC
motor coupled to the shaft via rub belts. A radial load of 6000 Ibs is applied onto the shaft and bearing
by a spring mechanism. All bearings are force lubricated.

Rexnord ZA-2115 double row bearings were installed on the shaft as shown in Figure 1. PCB 353833
High Sensitivity Quartz ICP accelerometers were Installed on the bearing housing (two accelerometers
for each bearing [x- and y-axes) for data set 1, one accelerometer for each bearing for data sets 2 and 3).
Sensor placement is also shown in Figure 1. All failures occurred after exceeding designed life time of
the bearing which is more than 100 million revolutions.

Accalerometens Racial Load 1
N2/ /S . A0 p 4
"’! L | )
; © ©
s - 4
)
-

Bewing 1 Bearng 2 Boarrng 3

Motor

Figure 1 —- Bearing test rig and sensor placement illustration [Qiu et al., 2006)



Data Structure

Three (3] data sets are included in the data packet [IM5-Rexnord Bearing Data.zip). Each data set
describes a test-to-failure experiment. Each data set comsists of individual files that are 1-second
vibration signal snapshots recorded at specific intervals. Each file consists of 20,480 points with the
sampling rate set at 20 kHz. The file name indicates when the data was collected. Each record (row) in
the data file is a data point. Data collection was facilitated by NI DAQ Card 6062E. Larger intervals of
time stamps (showed in file names) indicate resumption of the experiment in the next working day.

Set No. 1:

Recording Duration:
Mo. of Files:

Mao. of Channels:

Channel Arrangement:

File Recording Interval:

File Format:
Description:

Set No. 2:
Recording Duration:
Mo. of Files:

Mo. of Channels:

Channel Arrangemeant:
File Recording Interval:

File Format:
Description:

Set Mo. 3

Recording Duration:
Mo. of Files:

Mo. of Channels:

Channel Arrangement:
File Recording Interval:

File Format:
Description:

October 22, 2003 12:06:24 to Movember 25, 2003 23:39:56

2,156

a

Bearing 1 = Ch 1&2; Bearing 2 = Ch 3&4;

Bearing 3 = Ch 5&6; Bearing 4 = Ch T&8.

Every 10 minuwtes (except the first 43 files were taken every 5 minutes)

ASCH

At the end of the test-to-faillure experiment, inner race defect occumred in
bearing 3 and roller element defect in bearing 4.

February 12, 2004 10:32:39 to February 19, 2004 06:22:39

934

d

Bearing 1 = Ch 1; Bearing2 = Ch 2; Bearing3 - Ch3; Bearing 4 = Ch 4.

Every 10 minuwtas

ASCH

At the end of the test-to-fallure experiment, outer race failure ocourred in
bearing 1.

kdarch 4, 2004 09:27:46 to April 4, 2004 19:01:57

4,448

d

Bearingl = Ch 1; Bearing2 - Ch 2; Bearing3 = Ch3; Bearingd = Chd;

Every 10 minuwtes

ASCH

At the end of the test-to-failure experiment, outer race failure ocourred in
bearing 3.
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