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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva navrhem a naslednou implementaci systému automatické
detekce zlomeni razniku pfi procesu dérovani plechli raznikem o malych rozmérech (0.5 x 12
mm). Navrhovany systém ma vyznam pro vyrazné ulehCeni prace operatora, zrychleni procesu
vyroby a rovnéz Setfeni financnich prostfedkd firmy. V prvni ¢asti prace je predvedena feSena
problematika. Nasleduje stru¢ny teoreticky tivod do oblasti digitalniho zpracovani signalu.
V dalsi casti jsou prezentovany metody vyvinuté za ucelem detekce signalu zlomeni vetné
pomocnych algoritmii. Jedna se o metodu frekvenénich Spicek, frekvencnich pasem,
autokorelace, metody frekvencni korelace, klasifikaci strojovym ucenim vcetné hlubokého
strojového uceni. Z pouzitych metod dosahla nejlepsich vysledki metoda hlubokého strojového
uceni neuronové sit€. Pro ucely navrzeni klasifikacniho systému byly pouzity charakteristiky
z Casové a frekvencni oblasti. Je popsana rovné€z moznost prediktivni udrzby nastroje vCetné
reSerse této oblasti v modernim prumyslu. Prezentovany jsou pak dosazené vysledky a jejich
stru¢né zhodnoceni. V posledni Casti se nachazi popis procesu implementace celého systému
do realtime podoby a jeho propojeni s dérovacim lisem pomoci mikrokontroléru Arduino Uno
a vytvorené¢ho vstupné-vystupniho signalového obvodu. Navrhovany systém se povedlo
sestavit, otestovat a uvést do zkusebniho provozu.

Klicova slova

Digitalni zpracovani signal, strojové uceni, realtime systém, stavové diagramy,
prediktivni udrzba, Arduino Uno

ABSTRACT

This Bachelor thesis deals with the design and subsequent implementation of the realtime
fault detection system during the sheet metal punching process with a tool of small dimensions
(0.5 x 12 mm). The proposed system is important for significant ease of the operator's work,
acceleration of the process of production, as well as saving of the company finance budget. The
first part of this thesis deals with the theoretical background of the studied issue. The following
part is a brief theoretical introduction to the field of digital signal processing. The next chapter
presents methods developed for fault signals detection including speed enhancing and data flow
reducing algorithms. The main examined methods were: frequency peaks, frequency bands,
autocorrelation, frequency correlation methods and machine learning including deep machine
learning. Deep machine learning of the neural network achieved the best results overall.
Features from time and frequency domain were used for purposes of creating the classification
model using machine learning. The possibility of developing the predictive maintenance system
is also described, including research of this area in a modern industry. Subsequently, the
achieved results and their evaluation are presented. The end of this thesis is dedicated to the
description of the implementation of classification system into realtime form and connecting
this system to the punching press computer using Arduino Uno microcontroller and basic signal
control electronics. The proposed system has been successfully assembled, tested and put into
on-site testing.

Key words

Digital signal processing, machine learning, realtime system, flowcharts, predictive
maintenance, Arduino Uno
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1. UVOD

1.1. Motivace k navrhu klasifikacniho systému

V kovoobrabécim pramyslu muze dochazet k zavadam na mechanickych zafizenich,
které mayji Casto stochasticky charakter, a neni mozno je jednoduse predikovat. Takovéto zavady
mohou klast velké naroky na obsluhu a zptisobovat nemalé provozni, finan¢ni a Casové zatéze.
Predmétem této prace je navrzeni a realizace vyhotoveni automatického zabezpecovaciho
systému umoziujiciho v¢éasné vyhodnoceni zavady a usnadnéni jeji predikce. Systém schopny
automatické detekce zlomeni razniku vychazi zrealného provozu ve firmé AlamakPres,
sdruzeni. Zde je provozovan dérovaci lis LDR 25 TGRJ slouzici k dérovani plecht. Pro
specialni ucely dané vyrobnimi pozadavky (horakové trubice) je pouzit zaruvzdorny nerezovy
plech 17 255 s vysokou houzevnatosti.

—
e

Obr. 1: Fotografie dérovaného plechu

V jednom dérovaném vyrobku je celkem 720 dér. Pro ucely dérovani byl ve firmé
specialné vyvinut nastroj obsahujici 4 razniky. Takové usporadani redukuje nutny pocet udert
k vyrobé jednoho vyrobku na 180. Razniky jsou vyrobeny z materialu 19 800 a jsou zakaleny
na tvrdost 60 HRC. Pti dérovani do odolného zaruvzdorného nerezového plechu mize dojit
k ulomeni ¢asti razniku. Ten se pak vzpfic¢i v matrici, nebo jeho tlomky zistanou lezet na jeji
stfizné hrané. V takovém piipadé musi operator neprodlené vypnout chod stroje. V opaéném
pfipadé muze pfi dal§im aderu dojit ke zlomeni celého razniku, nebo k poskozeni stfizné hrany
matrice. Nasledkem toho musi operator matrici prebrousit, aby byla znovu pouzitelna. Takovy
ukon nezbytné narusi chod vyroby, ¢asovy harmonogram a pfinasi financni ztraty.

11
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Obr. 2: Fotografie dérovaciho nastroje, nepoSkozené a poskozené stfizné hrany matrice

Zlomeni razniku ma stochasticky charakter. V nékterych ptipadech ma raznik zivotnost
az né€kolik dni, v opaéném pripadé muze dojit k jeho zlomeni po nékolika uderech od jeho
prvotniho osazeni. Charakter poskozeni razniku se ¢asto riizni. Mize dojit k odlomeni pouze
$picky, nebo naopak jeho podstatné ¢asti.

Obr. 3: Fotografie ulomenych $picek raznika (vlevo — pravy je novy); kotevniho krouzku
s usazenymi razniky

Dtvodem pro vytvoreni systému schopného klasifikace zlomeni a nasledného vypnuti
stroje je nasledujici ptiklad:

Pti zakazce 1000 ks dérovanych hotakovych plechti musi operator vykonat 1000x180
udert a zaroven kontinualné dohlizet na spravnost chodu lisu a vyhodnocovat piipadné zlomeni
razniku. Pii daném podtu opakovani to znamena 180 000 udert s moznosti selhani. Casovy
uhrn této operace ¢ini zhruba 40 hodin €istého Casu této Cinnosti operatora.

Navrhovany systém slouzi k vyraznému odlehCeni prace operatora. V soucasnosti je
k dérovani pouzivan program zahrnujici drobné prodlevy mezi jednotlivymi udery slouzici
k reakci operatora na pifipadné zlomeni razniku. Systém by meél byt schopen tyto prodlevy

12
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eliminovat a zrychlit chod provozu zhruba o tfetinu. Rovnéz umozni snizit naklady nutné
k vyrobé novych matric.

1.2. Struc¢na ukazka zazemi dérovaciho lisu LDR 25

LDR 25 TGRJ je dérovaci lis vyrobeny v roce 1986. Tyto lisy vyrabéla firma Metalpres
v Zastavce u Brna. Presnost polohovani jsou 0,004 mm a dérovaci silu 500 kN. Lisem je mozné
dérovat material o tloustce < 6 mm. Ridici systém je plné programovatelny s moznosti exportu
a importu programu do centralniho pocitace. Operacni systém je v piipadé€ vypadku mozno
nahrat z dérného pasku.

Obr. 4: Fotografie zdzemi dérovaciho lisu LDR 25 TGRJ — Nahote fidici pocitac, dole lis

13
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1.3. Pozadavky na klasifikacni systém

Ke zlomeni razniku muze dojit jak pfi samotném uderu, tak pii nasledném prejezdu na
novou polohu uderu. Zlomeni pfi uderu je operatorem malokdy rozpoznatelné. Zlomeni pfi
prejezdu je naopak zietelné. Je tedy nutné vyhodnocovat signal zlomeni pii uderu a piejizdéni
samostatné. Pfi uderu postaCuje signal vyhodnotit jednotlivé, pfi piejezdu kontinualné.
Obecnym pozadavkem na navrhovany systém je schopnost detekce zlomeni a vypnuti stroje
pred dal§im uderem. Zadoucim reakénim Gasem vyhodnoceni signalu a nasledného vypnuti
stroje je 50-250 ms. Ze své podstaty se jedna o tvrdy realtime systém. V piipadé nezvladnuti
rozpoznani zlomeni razniku pfed dalSim uderem se ztraci jeho pouzitelnost.

Vzhledem k uzivani v realném provozu je systém opatien uzivatelsky piivetivym
a ergonomicky vyhovujicim rozhranim pii souCasném zachovani plné funkcnosti. Rovnéz
umoziuje libovolné pozastaveni Cinnosti. Sada bezpecnostnich prvkt zamezuje uvedeni lisu
v ¢innost bez splnéni kontrol pii startu podminénych pfipojenim systému na vystupni jednotku,
nizkou rychlosti chodu (zahlceni) a podobng.

14
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2. TEORETICKE ZAKLADY

2.1. Koncept digitalniho zpracovani signalu

Navrhovany systém vyuziva metod digitalniho zpracovani signalt (Digital Signal
Processing, DSP). Jedna se o oblast aplikované matematiky, s jejiz pomoci je za vyuziti
poznatki o spojitych signalech v linearnim prostoru mozné provadét podrobné analyzy signalu,
jeho upravy, nebo dalsi operace [2, 13].

Implementované algoritmy DSP pracuji s diskrétnimi signaly. Divodem je omezena
velikost paméti RAM a AD prevodniku pracujiciho na konkrétni vzorkovaci frekvenci. Oblast
DSP nabizi moznosti jinak velice tézko realizovatelné. V této podkapitole bude nastinén
struény piehled zakladnich algoritma DSP pouzitych v ramci této bakalarské prace.

DSP metody pouzité v ramci této bakalarské prace vyuzivaji nasledujici komponenty:

- linearni prostor,

- impulzni odezvu,

- Casovou a frekvencni oblast,

- konvoluci a

- FFT (Fast Fourier Transformation).

2.1.1. Linearni prostor

Predpokladem spravné funkcnosti algoritmti DSP je jejich definovani v linearnim
prostoru. Matematicky model linearniho prostoru musi spliiovat 4 nasledujici charakteristiky:

- homogenitu,

aditivitu,

- podminku sinusové odezvy a
fazovou invarianci [13].

IF
: : IF
—> System |—> “ .
x,[n] y,[n] -

—>| System |——>
AND IF x[n] y[n]

— -

—> System [——

X,[n] v,[n] THEN

System |——>
—> System —> k X[Il] k Y[n]
X, [n]+x;[n] y,[n] +y,[n]

Obr. 5: Homogenita (vlevo), aditivita (vpravo) [13]
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Diky existenci linearniho systémi ve velké mife v pfirodé je mozné aproximovat
napfiklad fyzikalni d&je (proud odporem, mechaniku téles a podobn¢) a fesit tak pozadované
ulohy.

weak
spring

stron
/ /7 Spring
/ H Force
A
/.

[b. Hooke's law |

Elongation

Obr. 6: Porovnani linearnich a nelinearnich systému (vlevo je B-H kfivka magnetického
obvodu, vpravo jsou linearni modely pruzin) [13]

2.1.2. Delta funkce, impulsni odezva

Zakladem pro pochopeni podstaty DSP je delta funkce. Jedna se o diskrétni signal majici
prvni vzorek o normalizované velikosti 1 a ve druhém vzorku velikost 0. V podstaté jde o
jednotkovy Diractv impuls [13]. Pfivedeni toho impulsu na vstup systému vytvoii impulsni
odezvu.

V piipadé€ pfivedeni impulsu o odlisné velikosti na vstup systému (napi. 0,5) bude mit
vysledna impulsni odezva polovic¢ni velikosti vzorki, protoze se jedna o linearni systém.

Delta Impulse
Function Response

22-10123456 210123456

-
8 —>{ System —> hinl

Obr. 7: Delta funkce a impulsni odezva [13]
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2.1.3. Casovi vs. frekvenéni oblast

Na signal je obecné mozné nahlizet jako na amplitudu urcité veli€iny v Case, nebo jako
soucet harmonickych funkci, které jsou po secteni ekvivalentni signalu v Case [3]. Oba tyto
nahledy na signal jsou plné zaménitelné a spravné. Kazdy popisuje signal z jiného uhlu pohledu.
Tyto dva pfistupy je mozné oboustranné konvertovat diky algoritmu FFT, ktery je popsan
v nasledujici ¢asti. Rozhodnuti, jestli pro dany ucel vyhovuje vic ¢asova, nebo frekvencni
oblast, zalezi od typu aplikace. Klasifika¢ni systém vytvofeny v ramci této prace vyuziva
casovou i frekvencni oblast.

2.1.4. Konvoluce

Konvoluce je popis vlivu signalu akéni veliciny na odezvu systému. Diky této metodé je
mozné modelovat charakteristickou impulzni akustickou odezvu realného prostoru po piivedeni
jednotkového skoku o urcité frekvenci. Zpétné je mozné ziskat 1 tvar signalu ze znalosti
impulzni odezvy daného prostoru. Je mozné odfiltrovat vliv okolniho prostoru na zvukovy
signal. Tento proces se nazyva dekonvoluce. V diskrétni podobé predstavuje operace
konvolvovani dvou signala slozeni vazenych vstupt konvolvovaného signalu jednoho pres
druhy. Signal, pres ktery se provadi konvoluce, je ale invertovan v Case.

h[n]
(flipped)

B — - hin]

(flipped)

__________________________________________

y[n] yln]

Lo e

T T T
01234567809 1011 0123456788911

I a. Set to calculate y[0] ‘ b. Set to calculate y[3]

Obr. 8: Algoritmus diskrétni konvoluce [13]

Konvoluce diskrétnich signalu je popsana nasledujici rovnici:

y[i] = h[j] ' x[i —]] (])
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Konvoluci je mozné provadeét jak v Casové, tak ve frekvencni oblasti. Konvoluce ve frekvencni
oblasti predstavuje soucin jednotlivych frekvenci konvolvovanych signalt, dekonvoluce pak
podil téchto frekvencnich spekter. Rozdil mezi konvoluci v Casové a frekvencni oblasti se
zvétSuje priblizné logaritmicky podle poctu vzorkd filtrovaného signalu. Konvoluce ve
frekvencni oblasti je tedy daleko rychlejsi, nez v Casové. Algoritmus, ktery se bézné
implementuje, je tedy konverze signali do frekvencni oblasti, naslednou konvoluce
vynasobenim frekvenc¢nich spekter a zpétna konverze do ¢asové oblasti pomoci IFFT (inverzni
FFT) [13].

2.1.5. FFT

Algoritmus FFT (Fast Fourier Transform) je metoda efektivniho pocitani diskrétni
Fourierovy transformace (DFT). DFT transformuje signal z Casové oblasti do komplexni spojité
rozlozené frekvencni oblasti — specialni pfipad spojité Fourierovy transformace. Pii pouziti
DFT k transformaci signalu je délka trvani zavisla kvadraticky na poctu vzorku, pii pouziti FFT
je zavisla linearné-logaritmicky. Existuje celd tfada modifikaci této metody. Zakladni
algoritmus je zalozen na faktorizaci a binarni reprezentaci Cisel [2, 13].

2.2. Limity DSP

Moznosti vyuziti DSP algoritmil v realném svété maji urcita omezeni. Témi jsou kromé
urovné kvality vstupnich periferii predev§im rychlost procesoru a dostupna velikost paméti
RAM. Dalsim problémem je datova prostupnost mezi jednotlivymi periferiemi nebo nutnost
dvojnéasobné vzorkovaci frekvence AD prevodniku, nez jaka je vlastni pozadovana frekvence
(podle Nyquistova teorému) [8, 9]. Zpracovani dat procesorem je mozné velmi vyrazné vylepsit
pouzitim specialni architektury vnitiniho uspofadani procesoru zvané DSP architektura. Jde o
zietézené paralelni zpracovani signalt [13].

PM Data DM Data |
PM address bus Address Address DM address bus
Generalor Generator

Program @ @ Darta

Memory Memory

Program Sequencer

instructions and

secondary data Tnstroction data only
Cache

< PM data bus i DM data bus

: Data @
Registers [

1/O Controller
Muliplier

(DMA)
ST vy
High speed I'O

(serial. parallel,

:mc: ADC, DAC, ete.)

Obr. 9: Modelové schéma typického DSP procesoru [13]

DSP architektura mize byt az desetkrat rychlejsi ve vykonavani DSP algoritmt nez obycejny
mikroprocesor, ktery nema implementované DSP instrukce.
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3. ZISKANI VSTUPNICH DAT

3.1. Moznosti indikace zlomeni
Prvni krok provedeny pii navrhovani klasifika¢niho systému bylo zamySleni se nad
moznostmi digitalizace signalt zlomeni.

3.1.1. Detekce akustickych vin

Pro detekci signalti zZlomeni byl z davodu jednoduchosti a kompaktnosti zvolen mikrofon.
Zlomeni je mozné mikrofonem detekovat v dostatecné velké rozliSitelnosti a intenzité. Navic
se velice jednoduse uvadi do provozu z duvodu masivniho vyuziti jako bézné periferie k
pocitadi. Konkrétni mikrofon pouzity pro digitalizaci zvuku je Connect IT® CI-481 s externi
zvukovou kartou AXAGON® ADA-17.

Obr. 10: Fotografie pouzitého mikrofonu a zvukové karty; prevzato z www.czc.cz
3.1.2. MoZnosti vyuZiti jinych prostiedkii propagace signdlii

Pomoci snimani akustickych vin je mozné detekovat zlomeni pouze v daném okamziku
zlomeni — pii zanedbani specialnich technik, které navic nejsou snadno realizovatelné.
Napriklad buzeni razniku vnéjSim zdrojem vibraci a sledovani mikrofonem jeho odezvy —
zlomeny raznik bude mit z divodu zmény vlastni frekvence kmitani jinou odezvu nez
neposkozeny. Tato metoda neni realizovatelna z divodu nepodstatnych amplitud buzeného
razniku vzhledem k okolnim strojnim soucastem. Dalsi véc je zpusob, jakym by toto buzeni
mohlo byt realizovano. V nastroji pro toto neni misto a patrné by se rozkmital cely nastroj.
Mikrofonem je tedy mozné kontrolovat raznik pouze nepiimo a pouze v jednom kratkém
casovém okamziku pii zlomeni a kratce po ném.

Proucel pfimého sniméani stavu razniku by byla vhodna naptiklad kamera. Kameru ov§em
neni mozné pouzit z divodu zpusobu konstrukce nastroje. Raznik neni pfi prejizdéni
dérovaného materialu viditelny, je zcela skryty v nastroji.

Jako dalsi mozny zpusob digitalizace dat se jevi pouziti tenzometru. Mohl by byt osazen
dovnitt nastroje (snimani pfi uderu), nebo na spodni ¢ast matrice (snimani pii prejizdéni).
Tenzometrem by meélo byt mozné detekovat vibrace pienaSené ocelovymi Castmi stroje.
Teoreticky by mohl byt tenzometr citliveéjsi nez mikrofon. Nicméné nebyl zvolen z divodu

19


http://www.czc.cz

UMTMB Jan Kluz
FSIVUT v Brné Automaticka detekce zlomeni ndstroje pri dérovani plechu

slozitési digitalizace dat z vystupu. Navic by vysledek nemusel mit vétsi pfinos, nez pouziti
mikrofon. V lisu je totiz vétSina soucasti spojena pfimym kontaktem ocel — ocel. To zpisobuje,
ze stroj jako celek se chova jako soustava, kterym se mohou volné pfenaset vSechny mozné
kmity pochazejici od valivého nebo kluzného tfeni, motorti nebo syCeni stlaceného vzduchu az
po vng&jsi vlivy. Toto by mohlo vlastni zvuky zlomeni nastroje ucinit nepodstatnymi vzhledem
k ruseni. Nastroj ani matrici neni z riznych divodi mozné od zbytku stroje odizolovat vibracné
nevodivou vrstvou.

3.2. Pouzité metody pro upravu ziskanych signala

Metody aplikované upravy signalt byly vytvofeny za korekce signalu pozadovanym
zpusobem. Jedna se o metody vyuzivajici ke své funkci rizné statistické metriky, matematicky
aparat linearnich systémd, algoritma DSP a dalsi.

3.2.1. Dvoustupriova analyza lokalniho rozptylu

Tato metoda byla vytvofena za ucelem rozpoznani jednotlivych signalli v zaznamu
obsahujicim Sum. Metoda je schopna efektivné a s vysokou spolehlivosti provést separaci
zaznamu na jednotlivé zvuky. Ty je mozné nasledné vyexportovat. Piklad: zaznam OK22.wav
ma délku trvani 53 minut. V tomto zaznamu je neznamy pocet uderti. Udery nelze brat jako
ekvidistantné rozlozené v Case. Tyto jednotlivé udery je potieba oddélit a vyexportovat jako
samostatné signaly. Toto je mozné provést relativné rychle a jednoduSe dvoustupiiovou
analyzou lokélniho rozptylu. Jeji podstata spociva v zakladni statistické charakteristice vektoru
hodnot - rozptylu. Rozptyl statistického souboru dat je mozné interpretovat jako vykyvy hodnot
od stiedni hodnoty. Cim vic jsou data vzdalena od priméru, tim vét§i maji rozptyl.

Vstupem do metody je signal ziskany ktizovou korelaci testovaného signalu s testovacim
signalem, jimz je exportovany signal. Je zndmo, ze v misté nejvétsi Spicky kiizové korelace
zaCina hledany signal. V tomto misté se nachazi odpovidajici vzorek, kde souCet vazenych
vstuptt od jednotlivych vzorkll nejvice odpovida vzorovému signalu. Podstata metody je
nasledujici: vytvoii se buffer typu first-in-first-out (FIFO). Do tohoto bufferu se nacte
nasledujici vzorek ze vstupniho signalu kfizové korelace a predposledni vzorek se stane
poslednim. Buffer postupuje vstupnim signalem. Po kazdé jeho aktualizaci se vypocita jeho
rozptyl. Tento vypocitany rozptyl se stane dalsi hodnotou ,,signalu lokéalniho rozptylu* majiciho
stejnou délku jako vstupni vektor kiizové korelace. V podstaté se jedna o vyfiltrovanou hodnotu
rozptylu poslednich n-vzorka. V ptfipadé, ze rozptyl ve vstupnim signalu kiizové korelace zacne
vykazovat zvySené oscilace, zvétsi se 1 hodnota lokalniho rozptylu. Jakmile se oscilace zmensi,
zmensi se lokalni rozptyl.

V dalsim kroku se vytvoii maska, obsahujici oblasti s exportovanymi signaly. Vzorky
masky, kterym odpovida lokalni rozptyl s hodnotou mensi nez prahovou, budou nulové.
V ptipadé hodnot vétSich nez prahovych bude vzorek masky nenulovym ¢islem. Tim dojde k
vytvoreni logického signalu. V mistech, kde je hodnota masky vétsi nez nula, se nachazi
hledany signal. V mistech, kde je hodnota masky lokalniho rozptylu nulové, se hledany signal
nenachazi. V takovém piipadé se jedna o rusSeni nebo Sum. Funkce nasledné prohleda vSechny
oblasti masky, ve kterych je nenulova hodnota, a vrati pocet a indexy jednotlivych Spicek
vstupniho signalu kiizové korelace. Tento algoritmus je jednostupiiovou analyzou lokalniho
rozptylu. Danym postupem lze vytfidit a nasledné vyexportovat jednotlivé signaly jako
samostatné zvuky ze zdznamu neobsahujiciho Sum. V pfipadé zaznamu s vétSim vyskytem
Sumu je tato metoda nepouzitelna. Problematickym je fakt, kdy lokalni rozptyl mize v ur¢itém
bodé zacit oscilovat a tim se dostat pod prahovou hodnotu a vytvofit u masky duplicitni
nenulové hodnoty. Tento problém lze Castecné vyteSit zabudovanim urcité hystereze. Dalsi
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moznosti je pfidani predifadného stupné za ticelem filtrace vstupniho signalu kiizové korelace.
Prvni stupeni analyzy vyhodnoti vstupni signal lokalniho rozptylu v mistech. Tam, kde je
hodnota mensi nez prahova, se u vzorka vstupniho signalu kiizové korelace nastavi nuly. Druhy
stupen je proveden identicky jako v pfipadé jednostupiiové analyzy.

Toto je princip funkce metody dvoustupnové analyzy lokalniho rozptylu, ktera byla
napsana specialné pro ucely bakalarské prace. Tuto metodu je dale mozné optimalizovat pro
rychlejsi béh algoritmu. Funkce nemusi prochazet jednotlivé vzorky, ale mize preskakovat o
urCity pocet vzorku. Pii testovani mél skok o hodnoté 200 vzorkt identické vysledky jako skok
o velikosti jednoho vzorku. Dal§i moznou optimalizaci je prochdzeni nenulovych hodnot masky
pouze do urcitého indexu. Napsana funkce pracovala velice dobfe pii nasledujicich nastavenych
parametrech:

Tab. 1: Vhodné parametry funkce peaks

Parametr Nastavena hodnota
Prvni stupen Druhy stupeni
Sitka bufferu 38 45
Signalovy skok 200 350
Prahova hodnota 2000 1

Tyto parametry byly ladény itera¢né do doby, nez funkce poskytovala optimalni vysledky.
Implementovana podoba této funkce v Matlabu® je schopna na procesoru Intel Core i-7 9600U
zpracovat jednu hodinu vektoru kiizové korelace za 1,753 vtefiny se smérodatnou odchylkou
104 ms. Méfeni bylo provedeno pro 100 iteraci. Pfi vystupni kontrole bylo ze ziskanych 11708
z4znami bez zlomeni razniku pii Gderu (= OK zvuk) chybné vyexportovanych 7'

|
Zvyseny rozptyl
Vstupni signal
Nalezené peaky

2000

1500

@©
S 1000
]
£
P
500
/ “' ,| ’\H Ay N&' ly ‘ |“I‘ ‘\I‘ I |h4’ ﬂ ’ F ‘I P ‘
0 o Il """‘ w L'ﬂ'Jlli] l\|||"“'J L—‘—_‘”"‘Ilw"""‘w!| ww |L\""~"IV| M"N W ——I_'"' " " \I l" IV'I “ \l'\h
V }
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Procenta vstupniho signalu [-]
Obr. 11: Graf vizualizované podoby vysledka dvoustupriové analyzy lokalniho rozptylu

! Pro vystupni kontrolu byla napsana funkce, ktera vyexportované signaly zobrazovala na monitoru v pravidelnych
intervalech. V ptipad¢ nalezeni Spatn¢ vyexportovaného signalu byl jeho index zapsan do tabulky.
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Vysledny vektor hodnot je prevzorkovan. Pro vykreslovany signal je pouzit kazdy n-ty (100
vzorkl) vzorek ze vstupniho signalu. V pfipadé, kdy signal ma milion vzorkd v grafu, bude
vykresleno jenom 10 000 hodnot. V grafu budou zachovany dostatecné informace o vystupu
z funkce a proces vykreslovani bude fadove urychlen.

KFizova korelace

Nastavitelné

vstupniho signalu s
parametry funkce

testovacim

peaks()
Vektor Vytworfeni Maska
kiizove masky lokalniho ¥ lokalniho
korelace rozptylu / rozptylu
L ,
Filtrace Byl sian4l Nalezeni $pickové
vstupniho y' sig hodnoty jednotliwwch
N wyfiltrovan ? CT T .
signalu oblasti a jejich indexu
Maska
lokalniho
el Vraceni

Nalezenych
indexd

Obr. 12: Stavovy diagram dvoustupiiové analyzy lokalniho rozptylu
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3.2.2. Multiplexe signdlii

Metoda multiplexe signalt dokaze sloucit n-signald do jednoho. Jedna se zpusob
napiiklad superponovani signalu vyexportovaného zlomeni na zaznam ruSeni k
ucelim otestovani kvality vysledného klasifikacniho algoritmu. Pii aplikaci poznatki o DSP
jako o linearnim systému na dva rizné signaly, které je zapotiebi ,,smichat™ dohromady, se tedy
postupuje nasledovné: signaly se k sob€ jednoduse prictou; v pripadé, ze vysledny signal ma
hodnotu vétsi, nez 1, je mozné signal normalizovat. Toto se provede tak, ze se zjisti nejvyssi
hodnota vzorku ve vysledném souctu signali. Amplitudy vSech vzorku se pak takto zjisténou
hodnotou vydéli. Timto vznikne normalizovany soucet dvou signalda.

x| " "

-

< synthesis

x[n] |

decomposition >

x,[n] -

FIGURE 5-10 +
Mlustration of synthesis and decomposition of
signals. In synthesis, two or more signals are
added to form another signal. Decomposition is
the opposite process, breaking one signal into
two or more additive component signals.

X,[n] -

Obr. 13: Multiplexe signalt [13]
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3.3. Ukazka signalu zlomeni

3.3.1. Zlomeni pr¥i prejezdu

Amplituda
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Amplituda

o
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04

Celkem bylo nahrano 9 hodin zdznamu. Z tohoto poctu bylo vyexportovano celkem 11
701 OK udert, 25 zaznamu se zlomenim razniku pii tderu (= NOK udertt), 15 zlomeni pfi
prejezdu a 211 pozadi pii piejezdu. Do pozadi se promita pfedevsim polohovani pojezdu stolu
a PWM ovladani motorti. Dale byla pofizena jedna hodina zaznamu bézného zvuku na pozadi,
Sum (hudba) a doprovodné dilenské zvuky.
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Obr. 14: Grafy zlomeni pfi prejizdeéni v Casové oblasti
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~ Obr. 15: Grafy zlomeni pfi pféjiidéni ve frekvencni oblasti

3.3.2. Zlomeni p¥i uderu
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Obr. 16: Srovnani pribéhu OK, NOK a uderu naprazdno v ¢asové oblasti
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Obr. 17: Srovnani prubé&hu (stfedni Casti signaltt) OK a NOK uderu v ¢asové oblasti
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Obr. 18: Ukazka vySe uvedenych grafi OK a NOK udert ve frekven¢ni oblasti

Je dulezity pouze zvuk uprostied, jiné zvuky pusobi jako ruSeni. Jak je mozné vidét
z porizenych zaznamd, je signal zlomeni daleko 1épe rozpoznatelny pouhym okem v ¢asové i
frekvencni oblasti, nez signal pfi uderu. Jeho odliSeni od signalu pii uderu by tedy mélo byt
daleko lépe realizovatelné.
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4. VYTVORENI METODY KLASIFIKACE ZAVADY

Dal§im stupném vyvoje klasifikacniho systému byl navrh jadra systému — metody
umoziiujici rozliseni signalli zlomeni od signalti pozadi.

4.1. Algoritmy vylepSujici kvalitu vstupnich dat

Nasledujici metody spadaji do oblasti aplikované Upravy signalti popsané vyse. Tyto
algoritmy byly v riiznych stupnich implementovany k vylepseni rozlisitelnosti nékterych metod
nebo pro zlepSeni datového toku a vykonnosti pii behu vysledné funkce v realném case.

4.1.1. Filtrace casové oblasti

Jelikoz ve vysledné podobé systému je mnoho charakteristik signalu ziskavano z Casové
oblasti, velmi pomize, kdyz se ze signalu odstrani zvuky, které se bézné vyskytuji na pozadi.
Jde hlavné o PWM signal motord, polohovani stolu a dalsi podobné zvuky, které pusobi jako
ruseni. Toto je mozné realizovat filtrem. Filtraci Casové oblasti je mozné provadét kontinualné
pres konvoluci a to bud’ v Casové oblasti, nebo ve frekvencni. Filtri existuje nepieberné
mnozstvi. Zakladni déleni filtrd je na filtry pro frekvencni a Casovou oblast. Filtry pro
frekvenc¢ni oblast jsou filtry s kone¢nou odezvou v Case (FIR) a nekonecnou, neboli filtry
rekurzivni (ITIR) [13]. Filtrem pro Casovou oblast je napiiklad vazeny pramér. Tento filtr je
schopen vyc istit signal od vysokofrekvencniho rusenti, zavadi ale zna¢ny fazovy posun signalu.
Filtrace signalu je nastroj, kterym jde signal ,,vyc¢istit™ od ruseni, které by jinak mohlo negativné
ovlivnit funk¢nost algoritmu.

U filtra jsou dale dulezité jejich parametry, jakym zpusobem ovliviiuji filtrovany signal.
A to jak ve frekvenéni, tak v ¢asové oblasti. Mezi zakladni parametry v Casové oblasti patii
odezva na jednotkovy skok, velikost pfekmitu a ovlivnéni faze. Frekven¢nimi parametry jsou
strmost filtrovaného pasma, Gtlum a zakmity na hranicich pasem [13]. Signal vyhodnocovany
az po jeho zachyceni (tzn. nevyhodnocovany prubézné€), je mozné jednoduse vyfiltrovat
pfevedenim do frekvencni oblasti, vynasobenim obdélnikovym oknem a provedenim
inverzniho FFT. Tento zptsob je idealni filtrace nijak neovliviwujici fazi signalu. Ma nekonecné
velky utlum, nekonecné velkou strmost a nulovy prekmit na hranicich frekvencnich pasem.
Signal filtrovany pribézné musi byt ale filtrovan konvoluci.

v rv

4.1.2. Redukce sifky dat frekvencniho spektra

Metoda spociva v transformaci FFT do frekven¢nich pasem. Jde v podstaté o integraci
FFT kiivky po pasmech. Toto ma znacny dopad na velikost datového toku. Ten se vyrazné
zmen$i a vysledna funkce se tak urychli. Navic tato metoda zavadi urcitou schopnost
pramérovani frekvenci, coz muze byt uzitecné pii kolisani frekvenci. Konkrétni frekvencni
$picka mize napiiklad zménou teploty néjakého kondenzatoru zmeénit svoji frekvenci o nékolik
hertzq, ale intenzita v daném frekvencnim pasmu zistane stejna. To ve vysledku znamena vétsi
odolnost algoritmu ke zméné pocate¢nich podminek. Funkce integrujici plochu pod FFT byla
realizovana pomoci trapézové metody. Tato metoda ma pro dany ucel dostatecné velkou
numerickou pfesnost.

flim h st
Pfreq band = . FFTin,sig(f)df = E ' FFTin,sig(fmin) +2- Z FFTin,sig(fminH_h) + FFTin,sig(flim) (2)
min i=1
kde h je Sitka diskretizovaného pasma:
h:flim_fmin (3)

n
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a n je pocet hodnot vstupniho signalu FFT, které ptipadaji na jedno pasmo. Tyto vzorky jsou
rozdéleny ekvidistantné.

2500

2000

1500

1000

500

0 100 200 300 400 500 600
Frekvence [Hz]

Obr. 19: Ukazka binovani

Ve funkci je dale zabudovan mechanismus, ktery umoziuje integrovat pouze zadana frekvencni
pasma. Implementovana funkce je schopna integrovat kompletni FFT majici 8 500 vzorka za
437 us se smérodatnou odchylkou 206 ms na procesoru Intel Core i-7 9600U. Tento Cas byl
ziskan provedenim 10 000 iteraci.
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4.2. Zlomeni pri prejezdu

4.2.1. Metody vyhodnoceni ¢asové oblasti
Jelikoz Casova oblast muze byt plnohodnotnym obrazem urcité informace, byla
vynalozena snaha vytvofit algoritmus schopny rozli§it signal zlomeni od signalu pozadi podle

tvaru signalu v ¢asové oblasti.

Statistické zpracovani signalu v ¢asové oblasti

Tato metoda spociva v nalezeni urcité statistické metriky nebo souboru metrik schopného
odlisit zlomeni od pozadi. Toto muze byt napiiklad velka derivace amplitudy v kombinaci
s velkym rozptylem a Spicatosti. V pfipadé, ze raznik praskne, je vidét, ze se u prubé&hu signalu
docasné zvétsi amplituda, ktera se pak zase vrati na svou puvodni hodnotu. Tato metoda by
fungovala ve 100 % pftipadi. Ma ale znacnou nevyhodu. Schopnost rozpoznat vyraznou zménu
signalu v Casové oblasti s sebou nese 1 problém, kdy by systém vypinal chod stroje vzdy pfi
sebemensim zakmitani zvuku. Systém musi vypnout chod stroje pii velmi specifickém signalu
zlomeni a nereagovat na okolni zvuky. Nastavit tento systém manualné pouze na zaklade
odhadu tak, aby spolehlivé fungoval, je Casove a fyzicky narocné.

Tato metoda tedy nebyla realizovana jako samostatny algoritmus. Existuje ale prostredek,
kterym by bylo mozné najit sub-optimalni nastaveni jednotlivych statistickych charakteristik —
klasifikace strojovym ucenim. Tato metoda je popsana v podkapitole 2.3 této prace a vyuziva
ke své funkci pravé znacnou ¢ast statistickych metrik ziskanych z ¢asové oblasti.

Autokorelace

Metoda autokorelace signalu urcuje, jak velkou intenzitou je zastoupen testovaci signal
v testovaném. Vysledek je pfimo Ciselny. Jedna se o metodu podobnou ktizové korelaci. Je
zalozena na konvoluci. Jediny rozdil oproti konvolu¢nimu algoritmu je, Ze signal, pres ktery se
konvolvuje, neni invertovan v Case. Je pouzivana napfiklad v radarovych systémech k detekci
ptichoziho signalu, ktery byl zpétné vyslan anténou [13]. Tento signal je mozné detekovat
s rozliSenim o velikosti jednotek vzorkovaci frekvence. Toto byl prvni navrzeny algoritmus.
Jeho podstata spociva v nalezeni signalu vzniklém pii zlomeni. Lze to provést jednoduchym
zprumérovanim vzorkll v Casové oblasti za predpokladu identické faze signalu a jeho Casové
invariance. Timto signalem se pak bude periodicky vyhodnocovat autokorelace s postupné
aktualizovanym FIFO bufferem se zaznamenanymi daty z mikrofonu. V piipad€, ze bude
rozpoznana zvySena autokorelace signalu zlomeni v bufferu, stav bude vyhodnocen jako
zlomeni a vypne se chod stroje.

4.2.2. Metody vyhodnoceni frekvencni oblasti
Frekvencni oblast je ekvivalentnim obrazem signalu v ¢asové oblasti. Je v ni zahrnuto
obrovské mnozstvi informaci o signalu. Dalsi metody byly tedy zamétreny na vyuziti téchto

informaci ulozenych ve frekvencni oblasti.

Vvhodnoceni frekvenéni oblasti statistickymi metodami

Na frekvencni oblast je stejné€ jako na Casovou oblast mozné aplikovat statistické metriky.
Je tfeba mit na paméti, ze signal neni na sobé€ uplné stejné zavisly, jako jsou v Casové oblasti
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zavislé vzorky. Frekvencni oblast postrada dynamiku ¢asové oblasti. Nicméné pti pohledu na
FFT graty zlomeni je mozné zjistit ur¢ité makroskopicke tvary, které v signalech pozadi nemusi
byt pfitomny. Nabizi se proto myslenka vyhodnocovat frekvencni oblast nékterymi vybranymi
statistickymi metrikami. Ne vSechny metriky maji ve frekvenc¢ni oblasti svljj vyznam, ale jak
bylo prokézano v praktické Casti, nékteré vylepsuji klasifika¢ni schopnost systému pfi realtime
provozu. Pramér FFT napftiklad vyznam mit nebude, ale Spicatost, efektivni hodnota nebo
smérodatna odchylka svij uréity vyznam mit mohou.

Kvantitativni charakteristiky FFT

Zde byla zkoumana moznost rozpoznani zlomeni dle urcitych konkrétnich $picek ve
frekvencni oblasti, které vyda raznik pii zlomeni. Bylo zjisténo, ze signaly zlomeni jsou velice
variabilni, co se frekvencni oblasti ty¢e a neni mozné to timto zpisobem spolehliveé detekovat.
Slo by teoreticky jednotlivé signaly zlomeni sparovat podle vlastniho zvuku a ty pak vyhodnotit
samostatné, ale tento piistup neposkytuje zaruku, ze se neobjevi novy tvar signalu zlomeni, pro
ktery nebude vyhodnocena sada frekvencnich Spicek a systém tak nebude schopen detekce
tohoto nového zvuku. Dale neni mozné zarucit, ze roztfidéné signaly budou mit opravdu
podobné frekvencni Spicky. Tuto metodu je dale mozné rozsifit o moznost sbinovani
frekvencnich pasem. Tato metoda zaruci ,,zpramérovani“ frekvencnich pasem a byla popsana
vyse. Urcitym zpusobem snizuje rozliSovaci troven frekvencni oblasti a je pak mozné s vétsi
efektivitou sledovat intenzitu jednotlivych pasem. Coz u pouhé FFT nemusi byt tak zretelné,
jako u sbinované FFT. Existuji dalsi kvantitativni charakteristiky frekvencni oblasti, které ale
nebyly v této bakalafské praci zkoumany. Jedna se o charakteristiky jako napfiklad spektralni
entropie, spektralni §picatost, harmonicky pomér, MFCC (mel-frequency cepstral coeficients),
GTCC (gammatone cepstral coeficients) a podobné [5]. Tyto charakteristiky jsou ovSem
vektory, nejedna se o skalary.

h 4 b
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Inicializace wnitfniho kart
bufferu Y
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Extrakce
charakteristik

Vnitfni buffer

Zobrazeni
aktualniho
staw

Cekani na
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\ vzorkl

Vypnuti chodu
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Obr. 20: Stavovy diagram algoritmu kvantitativnich charakteristik
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Korelace databaze vektoru FFT

Dal§i metodou, ktera byla realizovana a implementovana do realtime podoby, byla
frekvencni korelace. Jde o metodu korelace FFT signalu z bufferu se sadou FFT zlomeni.
Korelace je postup umoziujici ovéfit podminénou zavislost dvou sad statistickych soubori.
Ciselnou kvantifikaci korelace je mozné spogitat vzorcem:

1 i I
_ﬁ'Z;:?(xi'Yi_x'Y)

(4)
Pry = 5. S,

Podstatou této metody je vytvoreni urcité prahové hodnoty korelace pro kazdé znamé FFT
zlomeni, pfi jejimz piekroCeni se stav vyhodnoti jako zlomeni. Metoda predpoklada, ze ptichozi
zvuk zlomeni bude mit vétsi korelaci, nez prahovou korelaci s jiz zaznamenanym signalem
zlomeni. Pro to, aby tato metoda fungovala dobfe, je nutné, aby bylo vzorki zlomeni co nejvice.
Potom je mozné s vysokou pravdépodobnosti konstatovat, ze nové pofizeny signal zlomeni
bude rozpoznan jako zlomeni a systém vypne chod dérovaciho lisu. Tato metoda ma velkou
nevyhodu v datovém toku a vypoctovém case. Je tomu tak z divodu provadeéné korelace pro
kazdy signal zvlast. Jedna se o korelaci souboru hodnot o 8 501 prvcich pro signal o délce
17 000 vzorku. V pripad€, ze je k dispozici 15 zlomeni, pijde tedy celkem o provedeni 15
korelaci pro tyto soubory dat. Schopnost uplatnéni v realtime tedy klesa s poCtem vzorovych
signall zlomeni. Tento problém by bylo mozné vylepsit vytvorenim specialni funkce
provadéjici korelaci pro n soubort se sbinovanou FFT z bufferu soucasn€, coz by znacné
urychlilo vypocetni ¢as funkce. Vybrani prahovych korelacnich hodnot pro jednotlivé signaly
bylo provedeno jednoduchym offsetem korelacni urovné pro jednotlivé vzorové signaly
zlomeni se signalem pozadi. Pro tyto korelacni urovné by bylo nutné vymyslet propracovanéjsi
statistickou metodu offsetu pro lepsi funkci metody.

l
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Obr. 21: Stavovy diagram algoritmu korelace databaze vektord FFT

31



UMTMB Jan Kluz
FSIVUT v Brné Automaticka detekce zlomeni ndstroje pri dérovani plechu

Vylepsena korelace databaze vektora FFT

Vylepsena korelace databaze vektora byla vytvorena po ziskani vysledkt z vazené
frekvencni korelace. Jednotlivé koeficienty byly pouzity jako arbitrarni filtr. Frekvencni
databaze zlomeni se vynasobi témito koeficienty jako vektor. V disledku budou mit tedy
dulezita pasma daleko vétsi intenzitu, nez nedilezita a signal zlomeni tak bude daleko vic
zietelny, nez u bézné frekvencni korelace.

Aktualiz
L tlf'? ,ace L Buffer ZVUKOVE stupni data z
Inicializace wnitfniho
karty mikrofonu
bufferu

]

[ *|  Korelace
|
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shinovani koeficienty nektera hodnota
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prahova ?
. Databaze he o
Cekani na sbinovanych FFT

novy blok znamych zlomeni
\ vzorku wnasobenych .
pasmowmi koeficienty Zobrazeni Vypnuti chodu
aktualniho .
stroje
stawu

Obr. 22: Stavovy diagram algoritmu vylepsSené korelace databaze vektord FFT

Vazenéa korelace databaze vektoru FFT

Tato metoda pracuje s myslenkou zavedeni vazené korelace FFT signalu z vnitfniho
bufferu se vzorovymi signaly. Jeji algoritmus spociva v provadeéni frekvencni korelace databaze
signalti zlomeni s digitalizovanym signalem z mikrofonu. Korelace bude pocitana po pasmech,
pfi¢emz kazda hodnota korelace se nasledné vynasobi vahovym koeficientem. Tyto vahové
koeficienty musi mit véts$i hodnotu nez 1. Vahovy koeficient o velikosti 1 nebude mit zadny
vliv a vétsi koeficienty budou hodnotu korelace zvétSovat. Vysledna velikost korelace celého
signalu bude aritmetickym prumérem z vazenych korelaci jednotlivych pasem. Konecny
vysledek je tfeba normalizovat, aby maximalni hodnota korelace byla 100 %. Tato normalizace
se provede pro korelaci vzorového signalu zlomeni stymz signadlem zlomeni. Pokud je
k dispozici 15 vzorovych signalti zlomeni, vznikne tedy 15 normaliza¢nich koeficientu.

Hodnoty vahovych koeficientil 1ze ziskat nasledovné: provede se frekvencni korelace
signalt vSech vzorovych signalt zlomeni s nékolika signaly pozadi po pasmech. To znamena,
ze se pro kazdé pasmo vypocte hodnota korelace jednotlivych vzorkd FFT pro signaly zlomeni
a pozadi. Vysledek je mozné demonstrovat v ¢tyfdimenzionalnim prostoru:
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hodnotu korelace daleko vétsi vahu, nez tam, kde maji zlomeni slabou korelaci a pozadi silnou.
Nebo také oblast se silnou vz4jemnou korelaci mezi signaly pozadi a zlomeni. V této oblasti se
muze pravé nachazet urCité ruseni, které je obsazeno jak v signalu zlomeni, tak i v pozadi (napf.
PWM signal motora). V této praci bylo pfistoupeno k ziskani jednotlivych vah pramérovani
jednotlivych korelaci, ¢imz se vysledny Cctyfdimenzionalni prostor redukoval na
dvojdimenzionalni prostor.
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Obr. 24: Prameér korelaci jednotlivych tfid napfi¢ frekven¢nimi spektrem rozdélenym do
pasem

Tyto hodnoty jsou pouze korelace jednotlivych tiid v konkrétnich pasmech. Pro ziskani
vlastnich vahovych koeficientl pro ucely vazené korelace je tfeba tyto hodnoty prevést do
absolutni hodnoty a pfipocitat hodnotu 1 ke kazdé hodnoté. Tento zpisob ziskani vahovych
koeficienti je jednoduchym linearnim offsetem, ktery zajisti, ze budou vsSechny vahové
koeficienty vétsi nez jedna a nebudou tak snizovat hodnotu vysledné korelace. Tyto hodnoty je
mozné jiz pouzit jako vahové koeficienty pro ﬁéely vazené frekvencni korelace.
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Obr. 25: Stavovy diagram algoritmu vazené korelace databaze vektort FFT
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Vysledky souboru korelace zlomeni s pozadim by se dalo vyuzit pro zlepSeni vstupnich
dat do korelace zahrnutim pouze pasma nad urcitou prahovou hodnotou korelace s vynechanim
pasem se silnou korelaci signalu zlomeni s pozadim.

4.2.3. Klasifikace strojovym ucenim

Klasifikace strojovym ucenim je metodou navrzenou presné pro sestaveni modelu
vhodného klasifikatoru. Jedna se v podstaté o algoritmus schopny strojové statistickymi
metodami vybrat konkrétni parametry daného trénovaného modelu. Téchto klasifikacnich
modelt existuje nespocet. Jde napiiklad o SVM (Support Vector Machines), KNN (Algoritmus
k-nejblizsich sousedii), rozhodovaci stromy nebo ensemble (klasifikatory kombinujici
vlastnosti vice metod dohromady). Zde je jejich stru¢na dvoudimenzionalni ukéazka:
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Obr. 26: Ukazka klasifikacnich algoritmil — rozhodovaciho stromu, KNN a linearniho SVM;
prevzato z www.scikit-learn.org.
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Kazdy z téchto modelt je presné matematicky popsan. Vstupem do klasifikatoru je obecné n—
rozmérny prostor uréitych charakteristik dané entity. Tyto charakteristiky jsou skalary,
trénovani zvolené klasifikacni metody jde pak vétSinou o nalezeni urcité nadroviny tohoto
hyperprostoru, ve které lze statistickymi metodami ze znadmych velikosti jednotlivych
charakteristik zkoumanych entit vytvofit urcité oblasti. Klasifikace nové entity pak probiha tak,
ze do klasifika¢niho modelu pfijdou n-rozmeérné data, nasledné se vyhodnoti oblasti, které tyto
entity zaujimaji a podle toho se jedna bud’ o pozitivni, nebo negativni tfidu — v ptipadé binarniho
klasifikatoru?.

Vyslednou klasifikacni schopnost daného modelu je dale tieba validovat. Toto se muze
provést otestovanim klasifikaéni schopnosti na entitach, které nebyly pouzity pro trénovani
klasifika¢niho modelu. Celkem je mozné pro binarni klasifikator ziskat ctyfi mozné vysledky.
Kladné pozitivni, fale$n€ pozitivni, kladné negativni a falesné negativni vysledek. PfiCemz
vahu jednotlivych moznych klasifikac¢nich vysledkt je mozné nastavit. Zptsob tohoto nastaveni
zalezi na typu uplatnéni. Je mozné dodat, Ze zvoleni spravné urovné klasifikacni schopnosti je
nelehky ukol, nad kterym je mozné stravit spoustu ¢asu. Obecné existuji dva mozné zpusoby
trénovani klasifikacniho modelu. Jde o trénovani s ucitelem (supervised) a bez ucitele
(unsupervised). Trénovani s uCitelem funguje na principu sady znamych vstupt a vystupt entit.
Na vstupy se namapuje klasifikatni model, ktery nejlépe odpovida vystupim. Oproti tomu
trénovani modelu bez ucitele je stav, kdy jsou znamy pouze vstupy a vystupy uz nikoli. Model
tedy provede urcité sparovani vstupnich entit podle jejich charakteristik do urcitych oblasti.

Tato metoda ma oproti jinym metodam prezentovanym v této praci vyhodu, ze dokaze
implementovat prakticky vSechny metody do jedné a vyhodnotit tak signal komplexn¢, namisto
sledovani pouze jedné nebo vice charakteristik.

4.2.4. Klasifikace hlubokym strojovym ucenim

Tato oblast aplikované informatiky a matematiky je podoblasti klasifikace strojovym
ucenim. Oproti piedem definovanym hyperprostorovym modeltim se jedna o tvorbu a nasledné
trénovani umélych neuronovych siti. Jejich princip fungovani lze popsat na Obr. 27.

Na druhou stranu skute¢na funkce je z matematického hlediska velmi obtizné popsatelna,
ba prakticky nepopsatelna. Tato metoda je silné nelinearni a vyzaduje obrovské mnozstvi dat
pro kvalitni natrénovani. Jejim prostfednictvim lze ziskat klasifika¢ni schopnosti, které mohou
byt u béznych klasifikacnich metod pracujicich s linearnimi bazovymi funkcemi nedosazitelné.

2 Z podstaty tomu nic nebrani, ale je tieba se zamyslet, jestli opravdu dany problém nejde fesit rozdélenim do
jednodussich Casti.
3 Obecné je mozné sestavit klasifikator s n rozhodovacimi stavy.
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Obr. 27: Typické usporadani neuronové sité [13]
4.3. Odhad zbytkové zivotnosti razniku

Dal§i oblasti, na kterou byla zaméfena bakalarska prace, je oblast mozné predikce
zlomeni razniku (RUL — remaining useful life). V této aplikaci nastava problém, ze vlastni
signal dérujiciho razniku je zanedbatelny vzhledem k okolnim signalim a je tak velmi tézké
detekovat mozné zmeény jeho tvaru. Dal§im problémem je fakt, ze se v nastroji nachazi celkem
Ctyfi razniky. V pfipad€ jednoho problematického razniku ze ¢tyf mohou byt tedy metody
vyhodnocujici nepatrné zmény neucinné az nefunkcni. Byly tedy vytvoreny nasledujici metody:

4.3.1. Korelace priiméru bufferu FIFO s ndsledujicim signdlem ve frekvencni
oblasti

Prvni metodou, ktera v ¢asti RUL odhadu nastroje byla zkoumana, je postupna korelace
FFT signalt adert s pramérem piedchozich FFT uderd. Podstata této metody je takova, ze se
vytvoii FIFO buffer s FFT n ptfedchozich signala. Statisticky se bude vyhodnocovat jejich
prumér a v pripade, ze klesne korelace dalsiho uderu pod urcitou hodnotu, bude vyhodnoceno
zlomeni. Tato metoda je funkéni za predpokladu Casové invariance signalu uderu a za
predpokladu, Ze je vlastni signal razniku nezanedbatelny vzhledem k jinym signaltim, které se
vyskytuji béhem chodu stroje. Dalsim problémem je signal vytvareny plechem. Ten totiz béhem
dérovani prejizdi, jeho tézisté se posouva, s tim 1 jeho vlastni frekvence kmitani. Operator navic
musi s plechem béhem dérovani obCas rizné manipulovat. Plech se pfi uderu vzdy rozkmita,
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tim vytvoii dosti intenzivni vysoce variabilni signal, neni ho mozné jednoduSe obycejnym
filtrem odfiltrovat* a snizuje tak navic rozpoznatelnost vlastnich zvuk raznikd.

Ziskani daliho|, /Buffer ZVUKOVE stupni data z
Inicializace «
uderu karty mikrofonu

FFTa RTE
. i Prameérna Klesla
nasledné *  Korelace ¢ . .
B hodnota wrazné
sbinovani >
. hodnota korelace oproti
predchozimu
uderu ?
Cekanina
provedeni Pfevedeni M - roZm&my
nasledujiciho —!  uderu do rozmerny
. Vnitini buffer
Uderu bufferu .
: A I Vypnuti chodu
T aktualniho ypnuti
stroje
stawu

Obr. 28: Stavovy diagram algoritmu frekvencni korelace pruméru bufferu FIFO
s nasledujicim uderem

4.3.2. Parovana korelace FFT

Tato metoda byla vyvinuta jako vylepsena varianta metody predchozi. Ma za cil ur¢itym
zpusobem eliminovat zvuky generované piejizdé€jicim plechem pfi uderech. Jeji princip spociva
ve vytvoreni databaze zvuku jednotlivych po sobé€ jdoucich tiderti na plechu. Korelace na dalsi
uder se pak provede s dalSim v fad€ nésledujicim uderem. Tuto metodu je dale mozno vylepSit
zpusobem, kdy se pro kazdy uder vytvori vlastni pasmovou zadrz, ktera zadrzi vlastni frekvence
plechu a signaly na pozadi. Signal razniku by pak mél byt teoreticky zfetelngjsi. Obé tyto
metody (4.3.1. a 4.3.2.) jsou velice nachylné na vné&jsi ruSeni. Mohly by fungovat za
predpokladu pfitomnosti pouze zadoucich signalt (raznik a bézné pozadi), coz v primyslové
oblasti nemiize nastat.

4 Nabizi se moznost pouziti adaptivniho filtrovani
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Obr. 29: Stavovy diagram algoritmu parované frekven¢ni korelace FFT

4.3.3. Dalsi moZné zpiisoby RUL odhadu

Jedna z moznosti je predikce zlomeni posunutim urcitych frekvencnich $picek na
frekvencni ose nékolik udert pied zlomenim. Metoda byla zahy vyloucCena, protoze FFT
jednotlivych udert je velice variabilni a posun ve frekvencich neni mozné detekovat. Pro ucely
testovani této metody byl vytvoren soubor deseti sad po deseti uderech pfed zlomenim razniku.
Postupné byla zkouméana sbinovana FFT jednotlivych signalu umoziujici zretelnou detekci
frekvencniho posunu v ur€itém frekvencnim pasmu pfimo na monitoru. Takovy frekvencni
posun nebyl nikdy detekovan. Navic jsou v nastroji celkem Ctyfi razniky, coz znamena, ze pii
posunu frekvence u jednoho razniku by intenzita puvodni frekvence mohla klesnout jen
nepatrné a posunuta frekvence by tak mohla mit pouze minoritni intenzitu. Béhem testovani
metody byla napséana i1 funkce podobna binovani, kterd ovSem signal nescitala, ale pocitala
rozptyl ve frekvenénim pasmu. Rovnéz pii tomto postupu nebyl detekovan zadny zachytny bod,
ktery by bylo mozné pouzit pro odhad zbytkové Zivotnosti raznikd. Soucasné byla porovnavana
FFT nékolika tdert tésné pied zlomenim a nahodné vybranym OK uderem, kdy nedoslo ke
zlomeni razniku pfi dal§ich 2 000 uderech.

Dal§i metodou pouzitelnou pro odhad zbytkové zivotnosti razniku je klasifikace
strojovym ucenim vcetné¢ hlubokého strojového uceni. Tato metoda by mohla pfinést urcité
vysledky, nebyla ale realizovana z divodu ptedpokladu malé pravdépodobnosti uspéchu a
hlavné faktu, ze 1 detekce zlomeni pii uderu beéhem obycejnych metod klasifikace je efektivni
maximalné ve zhruba 10 vzorcich z celkového poctu 24. Vysledny algoritmus pro RUL odhad
by tedy nemusel pracovat idealné a mohl by mylné hlasit zavadu, coz je nezadouct.
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4.4. Podobné aplikace prediktivni udrzby v prumyslu

V ramci bakalarské prace byly v oblasti mozné predikce zlomeni zkoumany zpusoby
prediktivni adrzby nastroji dérovacich lisi pouzivanych v primyslu. Souhrnnou resersi této
problematiky vytvortili napf. Voss [15] ¢i Badgujar et al. [1]. Bylo zjisténo, ze tato oblast je
prozkoumana do takové miry, ze lze pomérné dobie detekovat blizici se konec Zivotnosti
razniku. Je predpoklad, ze pii blizicim se konci zivotnosti razniku, za¢ne dochéazet k tvorbé
otfepu v dirach nasledkem opotiebeni matrice a razniku. Ubhayaratne et al. [14] ve své praci
potvrdili, ze existuje silna korelace mezi stavem opotiebeni nastroje a zvukovym signalem
generovanym pii stfihu. Pro ucely predikce stavu nastroje byly testovany rizné senzory. Kromé
detekce signalti pomoci mikrofonu bylo rovnéz testovano vyuziti dérovaci sily, signalu silového
napéti nastroje, akustické emise a detekce vibraci [1,16]. Bylo dokazano, ze pfi dérovani tupym
nastrojem, kdy dochazi k otéru dérovanych hran dér o samotny raznik (tzv. galling), jsou
zvétSeny statistické metriky, jako je RMS nebo §pickova hodnota amplitudy signalu [12].
Kromé vySe zminéného, bylo zji§téno, ze zvySeny otér nastroje je doprovazen zvysenim energie
v urcitém frekvenénim pasmu [10, 11]. Klesajici zivotnost razniku byla rovnéz detekovana
pomoci frekvencniho posunu [12]. Autofi Shanbhag et al. [12] popsali metodu estimace
prumérné frekvence (mean frequency estimate). Pfedmétem zkoumani mnoha autort byly
casové-frekvencni vinkové transformace ziskanych signala [1, 12, 14, 16]. V publikovanych
pracich byla testovana moznost vytvoreni modelu logistické regrese s riznymi konfidenénimi
intervaly se vstupnimi charakteristikami ziskanymi jak z ¢asové, tak z frekven¢ni oblasti [16].
Rovnéz bylo zjisténo, ze existuje komercni feSeni umoziujici vytvoreni systému prediktivni
udrzby pro predikci stavu nastroje, jako napiiklad: Autoform DieAdviser”™ [4].

5.  VYSLEDKY APLIKACE KLASIFIKACNICH METOD

V této kapitole jsou prezentovany dosazené vysledky pii pouziti jednotlivych algoritmu.
Podkapitoly 5.1 a 5.2 prezentuji detailni popis jejich funkce v grafech v¢etné popisu davodu
odlisného chovani od ocekavaného. Podkapitola 5.3 prezentuje vysledky vSech pouzitych
metod v tabulce vetné trvani vypocetniho Casu.

5.1. Detailni popis ucinnosti jednotlivych metod

5.1.1. Metody vyhodnoceni ¢asové oblasti

Autokorelace

Prvni véc uskutecnéna béhem realizace této metody bylo vytvoreni primérnych zvuku
uderu naprazdno s nastrojem, kdy se nic nestalo a rovnéz s nastrojem, kdy se zlomil raznik.
Nasledné bylo potieba odecist od OK a NOK uderti primérny signal uderu naprazdno, ¢imz se
ziskal zprimérovany signal OK a NOK uderu — pouze signal samotného nastroje pii dérovani
veetné zvuku razniku. Takto ziskany signal byl néasledné odecte od NOK tuderu, pii kterém
raznik prasknul. Timto se mél ziskat zvuk, ktery vyda primérmé zlomeni. S témito dvéma zvuky
se méla nasledné provadét autokorelace. V piipadé€, ze by se snizila hodnota autokorelace na
OK uder a zvysila na NOK uder, mélo byt vyhodnoceno zlomeni. Mély byt nalezeny ciselné
prahy pro OK a NOK signaly, pii kterych bude stroj vypnut. UZ pfi ziskavani samotného zvuku
pfi tderu naprazdno ale tato metoda prestala fungovat. Nahrané zvuky nejsou fazove identické.
I vlastni signaly uderu naprazdno maji drobné rozdily, nejsou dva tudery, které by byly
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identické. Tato metoda je tedy nefunkeni a neni ji mozné pouzit pro ucely detekce zlomeni
razniku pfi uderu.

5.1.2. Metody vyhodnoceni frekvencéni oblasti

Kvantitativni charakteristiky FFT

Tato metoda byla nepouzitelna, protoze systém nevykazoval frekvencni stabilitu na urcité
konkrétni frekvenci nebo ve frekvencnim pasmu, tudiz neni mozné pouzit pouze frekvencni
$picky jako indikator zlomeni. Bylo ale zji§téno, ze systém pii zlomeni vykazuje vetsi intenzitu
v nizSich frekvencich, nez ve vysSich. Signal zlomeni pfi pfejezdu je ale aktivni i v oblasti nad
10 kHz. Toto bylo zji§téno pii aplikaci vysokopasmové propusti na signaly zlomeni (frekvence
nad 10 kHz). I po odfiltrovani frekvenci pod 10 kHz byla vétSina zlomeni slySet.

Korelace databaze vektoru FFT

Tato metoda byla realizovana do finalni podoby v Simulinku. Byla vytvotena m-funkce,
ktera provadeéla korelaci FFT pro jednotlivé signaly zlomeni s aktualnim signalem z bufferu.
Kromé toho, ze tato metoda byla velice pomal4> méla i velmi neuspokojivé vysledky. Dokazala
sice rozpoznat 4 signaly zlomeni, které nebyly v databazi, a odfiltrovat pozadi, které nebylo
nastaveno pro velikost offsetu, ale dalsi zvuky pfitomné pfi realtime provozu byly chybné
interpretovany jako zlomeni®. Nefunké&nost metody byla velmi pravdépodobné& zapfic¢inéna
pouzitim jiného mikrofonu, nez jakym byla vstupni data nahrana. Mikrofon slouzici k nahrani
mél totiz pomérné velké tlumeni Sumu, na rozdil od signalu z mikrofonu webkamery’.

Hodnota korelace [%]

2 4 3] 8 10 12 14
Cislo vzarku

Obr. 30: Graf korelace vSech zlomeni navzajem

5 Zapfi¢inéno pravdépodobné zpiisobem realizace.
® Mluvené slovo, poklepani o stil.
7 Funké&nost metody by znaéng vylepsilo pouziti filtrace
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Vylepsena korelace databaze vektora FFT

Pouziti této metody mélo velice znatelny vliv na rozpoznavaci schopnost vysledného
algoritmu:

Hodnota korelace [%]

Pozadf - zlomenf
Bezp. offset

2 4 6 8 10 12 14
Cislo vzorku

Obr. 31: Graf vylepSené korelace vSech zlomeni navzajem

Tuto metodu by bylo mozné vylepsit pouzitim obdélnikového filtru pro ziskani nezarusen¢ho
signalu.

Vazenéa korelace databaze vektoru FFT

Tato metoda byla plné otestovana se zjisténim, Ze je nepouzitelna z divodu dlouhého
Casu trvani vypoctu. Korelace pro kazdy 80 ms vzorek na procesoru Intel Core i-7 9600U se
vstupnim signalem trva 14,6 ms pro signal zlomeni pfi piejezdu. Pti poctu 15 vzorki to je tedy
vic nez 200 ms. Coz neni dostatecné kratkd vypocetni doba a tato metoda je rovnéz
nepouzitelna. Ma ovSem daleko lepsi vysledky nez obycejna frekvencni korelace:
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Obr. 32: Graf vazené korelace vSech zlomeni navzajem
5.1.3. Klasifikace strojovym ucenim

Pro vysledny klasifikacni model bylo tedy zvoleno strojové uceni preddefinovanych
modelt. Tato moznost je k dispozici ve velmi pohodlné, rychlé a jednoduché formé diky
softwarovému baliku Matlab®. V tomto softwaru existuje moznost pfidani dodatecné
softwarové komponenty Statistics and machine learning toolbox. V tomto toolboxu je aplikace
Classification learner, ktera obsahuje preddefinované klasifikaéni modely. Tyto modely pak
dokaze natrénovat, a to vCetné nasledné validace. Tato aplikace obsahuje celkem 7 riznych
modelt ve 23 riznych variantach (verze 12.1). Navic u vétSiny modell existuje moznost vyuziti
optimalizace® [6]. Dale ktémto moznostem existuje navic moznost natrénovani
predtrénovanych neuronovych siti. U téchto neuronovych siti jde navic nastavovat zptisob
aktivace neuront (Tanh, Sigmoida, RELu, nebo bez aktivace) a taky jde nastavit topologii sité
(max 3 urovneé vrstev a plné nastavitelny pocet neurond v nich).

Trénovani téchto modeld probiha formou trénovani s ucitelem. V ramci bakalatské prace
byla obsirné zkoumana moznost pouziti riznych modelt SVM, KNN, Ensemble a podobné.
Byly natrénovany vSechny dostupné modely, byly vyzkouseny rtzné vahy u nastavitelné
vahové matice (nastavovala se zvysena vaha u klasifikace zlomeni jako OK zvuku). Vysledkem
je, ze nejlepsim modelem bylo obecné SVM a RUSboost ensemble’. Tyto modely uz ale pfi
realtime validaci nebyly tak uspésné, jako na grafu validace v Classification learneru. Byla
proto vyzkousena moznost natrénovani neuronové sité. Vysledna neuronova sit’ ma konkrétné
dve vrstvy, z ¢ehoz prvni ma 53 neurond, druha 5. Tyto pocty byly ovéfeny jako suboptimalni,

8 V aplikaci ClassificationLearner jde nastavit Bayesovou optimalizaci, mfiZzkové hledani a geneticky algoritmus
® RUSboost je ensemble model, ktery redukuje nerovnovaho u vstupnich dat tim, Ze nahodng vybere vzorky z dat,
kterych je fddove vic, nez jinych
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protoze maji daleko lepsi vysledky, nez kdyby prvni vrstva méla 54, nebo 52 a druhé 4 nebo 6.
Tato neuronova sit ma daleko lep§i parametry pfi realtime provozu nez blizké jiné.

Vybér klasifikaéniho modelu byl velmi ovlivnén 1 vypocetnim ¢asem modelu. V tomto
ohledu neuronova sit’ vyrazné prevysuje vétsinu jinych modeld, vypocet trva piiblizné 12 ms.
Optimalizované modely vykazovaly vypocetni Cas nekdy del§i nez 40 ms. Proto je pouziti
klasifika¢niho modelu neuronové sit¢ vhodnou variantou pro dany ucel. Vhodnost neuronové
sité je také dana vysokou variabilitou vstupnich dat, kterych je navic malo. Jde o nepomér 5
175 signala pozadi k 15 signalim zlomeni. Pro ucely trénovani modelu byly vyuzity vSechny
dostupné vzorky zlomeni. Validovan byl az vysledny klasifikacni model pfi realtime funkci.
Kdyby bylo dostupnych vice signalti pozadi, mohly by linearni modely fungovat daleko Iépe.
Neuronova sit by na druhou stranu mohla byt na tom dokonce fadove 1épe. Celkovy cas
vénovany tvorbé klasifikaéniho modelu mohl byt odhadem kolem 40 hodin ¢istého ¢asu. Byla
vyzkousSena 1 moznost PCA (Analyza hlavnich komponent). S vysledkem, ze pouziti této
metody pro redukci vstupnich dat mé za vysledek jenom zhorseni klasifika¢ni metody, nikdy
nebylo pozorovano zlepsSeni klasifikace natrénovaného modelu pii pouziti PCA.

Tab. 2: Prehled vybranych charakteristik zahrnutych do klasifika¢niho modelu

Charakteristika Strucny popis Vzorec
Casova oblast
Tato charakteristika ma Xpeak
Spick h ych X =
Clearance faktor spiekovou odno‘fu U hovye clear f 1 2
lozisek a klesa s jejich (Nz?’zl |x; |)
snizujici se zivotnosti
Poruchy se projevuji nejprve
v podobé zmén ve Spickach Xpeak
. . , signala pfedtim, nez se X =
Cinitel vykyvu shaii p o DeZ S crestf 1
projevi v energii signalu NZ?’=1 x?
reprezentovanou efektivni
hodnotou
. Xpeak
P VI RV o pea
Impulse faktor (i(rovilanvl Vys}lfy dsplcvky =TT
pramérné hodnoté N2i=1|xi|
‘ ‘ | Vytvafeni poruch se miize %Z?’:ﬂxi —x)*
Koeficient Spicatosti projevit vytvarenim Xkurt = 1 2
lokalnich pigek |ﬁ2ﬁﬂm—fﬂ
V ptipadé nékterych aplikaci 1
Primeérna hodnota se muze porucha projevit Xmean = Nz X
zvySenim stfedni hodnoty =1
Velikost $pickové hodnoty
Spickova hodnota signalt muze vypovidat o Xpeak = Max(x)
poruse
Jedna se o metriku
o ovidajici o velikosti
Efektivni hodnota vypovidajici o v ; XRMS =
energie digitalizovaného
signalu
SINAD Pomeér signélu k Sumu a 7 _ Psignal + Pnoise + Pdistortion
. SINAD =
zkresleni Pnoise + Pdistortion
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« e « P signal
SNR Pomér signalu k Sumu XSNR =
Phoise
Celkové harmonické
zkresleni; Jedna se o metriku
kvantlﬁkuJ,ICIV,}larmO,nl(:ke ZP harmonic frequencies
THD zkresleni pfitomné ve X _ of n+1 order
VStupnim Slgnélu, Cim n12§i SNR Pfirst order harmonic
je tato metrika, tim frequency
kvalitngjsi je digitalizovany
signal
Faktor tvaru je zavisly na _ Xrms
Faktor tvaru tvaru signalu, pfi¢emz je Xs =7
ey : S =N %]
nezavisly na dimenzi signalu N &=11"
1oy _
- : . . N Zi=(x — )°
Koeficient Sikmosti Popisuje asymetrii signalu Xskew = 3/2
1 an 7
[N i=1(x%; — %) ]
J d /4 -k . .7 4 1 N
N . edna se o metriku popisujicl _
Smérodatna odchylka , v 1 = |= — ¥)2
Y vykyvy od stfedni hodnoty Xs f N Z(xl x)
i=1

Clearance faktor

Efektivni hodnota

Sikmost

Smérodatnéd odchylka

Frekvenc¢ni oblast

Jde o odhad vybéru konkrétnich charakteristik, jelikoz popisuji
vektor hodnot uritym zptisobem s ohledem k vektoru jako k celku a
ne pouze k jedné hodnoté.

Intenzita
frekvencnich pasem

79 frekvencnich pasem pro signal pii piejizdéni po 9 Hz a 53 pro
uder po 25 Hz. Signal je rozdé€len do téchto pasem s ohledem na
velikost vektoru po provedeni FFT. Pozadavkem byla korelace
alespon péti hodnot, proto neni mozné provadét napriklad binovani
po pasmu 1 hertzu (bez pouziti slozitéjSich metod (linearni
aproximace a podobné¢)). Tyto konkrétni frekvenéni Spicky byly
vybrany pomoci vysledkt vazené korelace.

[7]
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5.2. Odhad zbytkové zivotnosti razniku

Metoda korelace bufferu FIFO s nasledujicim signalem ve frekvencni oblasti byla
vyhodnocena jako nefunkéni. Nelze ji pouzit pro odhad zbytkové zivotnosti razniku (viz. Obr.
33).

Korelace

NOK
oK

test sig
——NOK
—OK

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 18(
Cislo vzorku

Obr. 33: Graf frekvencni korelace praiméru bufferu FIFO s nasledujicim derem

Metoda parované korelace FFT je rovnéz nepouzitelnd pro odhad zbytkové zivotnosti
razniku.

V

Korelace

NOK

oK
test sig

——NOK

—O0K

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 18C
Cislo vzorku

Obr. 34: Graf frekvencni korelace priméru bufferu FIFO s nasledujicim tiderem
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5.3. Strucné porovnani metod

5.3.1. Zlomeni razniku

Nize uvedena tabulka €. 3 prezentuje efektivitu a vypocetni naro¢nost jednotlivych vyse
uvedenych metod. VSechny uvedené metody byly do urcitého stupné testovany. Ovéfeni
vypocetniho ¢asu bylo provedeno na procesoru Intel Core i7-9600U pro 10 000 iteraci a signal
Citajici 17 640 vzorka.

Tab. 3: Srovnani klasifika¢nich metod zlomeni

, . , v e Smérodatna
Metoda Vysledek Poznamka Vypocetni ¢as odchylka
Kvantitativni
charakteristiky Funguje Neprakticka 11,7 us 13,7 us
FFT
Subtrakce = L.
Sl s Casova i
, Nefunguje frekvencni 5,80 ms 0,80 ms
naslednou
, oblast
autokorelaci
Kvantitativni
charakteristiky . Vysoka
frekvencni Nefunguje variabilita FFT 247 ps 70 ps
oblasti
Intenzita Vysoka
frekxllenc.mc.h Nefunguje variabilita FET 693 us 206 ps
oblasti - binning
ole? Funguje Realizovana
databaze vektort _unge HIZOVANA V) 68 g us / vzorek | 17,2 us/ vzorek
Castecné Simulinku
FFT
L Funkéni, Vyrazné lepsi
Vylepsena s chovani nez
korelace cast‘ecne zakladni®
. 5 pouzitelna, ”? 68,0 us / vzorek | 16,0 us / vzorek
databaze vektort . " verze
nutné vhodné . ,
FFT X realizovana v
nastavit ..
Simulinku
Vazena korelace | Teoreticky Diouhy &as 14,6 ms / 0,94 ms /
databaze vektort funkéni, oct sorek ek
FFT nepouzitelna Vypoctu vzore vzore
Zvolena
Klasifikace Vvhovuie neuronova sit’
strojovym YROVUJS, jako vysledny 20,8 ms 3,1 ms
N funkéni . L
ucenim klasifikacni
model
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5.3.2. Odhad zbytkové Zivotnosti razniku

Tab. 4: Srovnani zkouSenych a navrzenych metod prediktivni udrzby

Metoda Vysledek Poznamka
Korelace bufferu FIFO
s nasledujicim signalem ve Nefunguje
frekvencni oblasti
Parovana korelace FFT Nefunguje
Pravdépodobné by
. C nevedla k produktivnim
Klasifikace strojovym ucenim Nehodnoceno , X e
vysledkiim (z vyse
uvedenych divodi)
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6. IMPLEMENTACE KLASIFIKACNIHO SYSTEMU V REALTIME

Jako posledni byla v bakalarské praci provedena implementace systému do realtime
podoby.

6.1. Real-time algoritmus v Matlabu®

Pro implementaci vysledného systému bylo zvoleno prostiedi Matlab®. K této volbé bylo
pfistoupeno z Casovych duvodi a rovnéz kviuli moznosti vygenerovat C++ kod piimo
z Matlabu®. Pro realtime digitalizaci zvuku byl vyuzit Audio toolbox poskytujici
audioDeviceReader, ktery vraci poCet n vzorki zbufferu zvukové karty. Navrzen a
implementovan byl nasledujici algoritmus:

Digitalizovany
signal

Vyhodnocovaci /
Aktualni stav algoritmus i Command
matlabu window

I

Arduino € Tlacitka

staw a

F on / off
Vstupni . S
optorelé Vystupni relé

L LDR 25 TGRJ J

Obr. 35: Stavovy diagram algoritmu klasifika¢niho systému — obecné

6.2. Vytvoreni filtru

Filtr je zakladni soucasti algoritmu implementovaného v realtime. Filtr byl vytvoren
samostatné pro zlomeni pii piejezdu a zlomeni pii uderu. Byl zvolen FIR filtr typu equiripple,
ktery ma v realizované podobé po ¢astech linearni fazi. Filtr pro zlomeni pii prejezdu ma 7 528
vzorku, filtr pro zlomeni pii uderu ma 10 000 vzorku. Filtruji se signaly, které maji 17 640
vzorkd (zlomeni pfi prejezdu) a 17 700 vzorkt (zlomeni pii uderu). Informace o mozném
filtrovani vynasobenim obdélnikovym oknem ve frekvencni oblasti byla zjiS§téna az po
kompletnim vytvoreni filtrd. Filtrace byla ponechana ve své podobé. Kompletni piedélani do
idealni filtrace by nemuselo pfinést velké zlepSeni. Samotné filtrovani filtrem equiripple, ktery
ma utlum -25 dB, se jevi jako dostate¢né. Pro filtraci byla vyuzita funkce Matlabu®
fftfilt(filtracni_koeficienty, filtrovany signal). Tato funkce provadi filtraci konvoluci ve
frekvencni oblasti a jeji provedeni trva cca 1ms. Tato doba je pfijatelna. Filtrovana pasma byla
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zjisténa zpusobem postupného zobrazovani FFT pozadi na monitoru. Pfi identifikaci zvysené
intenzity urcité frekvence byla tato frekvence zapsana do tabulky. Takto bylo analyzovano celé
vyuzitelné spektrum: 0-20 kHz. Bylo zjisténo, ze mikrofon funguje akceptovatelné do 20 kHz,
pak nastava vysoky atlum. Pasmo 20-22,05 kHz je tedy nevyuzitelné.
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Obr. 36: Frekvencni a fazovéa odezva FIR filtru pro signal prejizdéni
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Obr. 37: Frekvencni a fazova odezva FIR filtru pro signal aderu
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6.3. Ukazka vyfiltrovanych signala

Nize je ukéazka vyfiltrovanych signalu zlomeni pfi pfejezdu a tderu vytvorenymi filtry:

4. zlomeni pii piejezdu v Eas. oblasti . 9. zlomeni pii prejezdu v éas. oblasti 2 10. Ziomeni pii piejezdu v éas. oblasti

TR
§ ofiN ) I’,[\ e \{ IO § gty -"w"h"m TUPR

4 zlomeni pil piejezdu v Eas. oblasti - fiktrované X 9. ziomeni pii piejezdu v éas. oblasti - fitrované 10. zlomen pii piejezdu v Cas. oblasti - filtrované
L My "
PR S opsmyn \ U\ AN A A A pe
2 v Yy

Obr. 38: Filtrované 31gna1y zlomeni pfi piejizdeéni

W M e

oblasti - iltro ) 20. zlomeni pi ider . oblast - filtrované
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»\‘

5‘ | | lv”‘ | dall) t
"""'}WWWM‘.w.*fmww,'ﬂ’&“ i

Obr. 39: Filtrované signaly zlomeni pfi tderu

6.4. Sestaveni funkce vracejici charakteristiky signalu

Funkce vracejici charakteristiky signald je jednou z hlavnich soucasti celého systému.
Tato funkce byla tvofena postupné. Nejprve byla vygenerovana funkce
z diagnosticFeatureDesigneru, ktera vracela charakteristiky z Casové oblasti signalu. Tato
funkce nebyla idealni z divodu neoptimalné generovaného kodu. Funkce pro primér vstupniho
souboru dat se v ni pocitala cca 14 krat. Pro soubor, ktery ma 14 112 vzorkd (zlomeni pfi
prejezdu) se tedy neprovede vypocet pouze pro 14 112 vzorkd, ale celkem pro 197 568 vzorkd,
coz je v realtime systému nevhodné. Jedna se o funkci mean(), ve vygenerované funkci se ale
pocitalo vicekrat nékolik dalSich podobnych charakteristik. Dulezita Cast této funkce byla tedy
vyextrahovana do samostatné funkce, ktera byla nasledné pfepsana tak, aby se tyto
charakteristiky pocitaly pouze jednou. Optimalizace probéhla 1 do dalsi urovné. U specialnich
charakteristik jako je THD (Total Harmonic Distortion), kurtosis a SINAD se pocita uvnitt
téchto funkci vzdy periodogram a vzdy se generuje Kaiserav filtr pro vstupni filtraci signalu.
Ve funkci extrahujici charakteristiky se tyto tfi funkce volaji. Jadra téchto funkci byla
vyextrahovana do samostatnych funkci, do kterych vstupuje periodogram a Kaiserav filtr.
V konec¢ném dusledku se tedy nepocitaji tii periodogramy, ale pouze jeden. Vstupni filtr byl
zaveden jako proménna typu persistent, ktera se vygeneruje jednou pii prvnim zavolani funkce
a nasledné zustane v paméti. Optimalizovany byly i dalsi funkce, naptiklad funkce mean. Pti
jejim otevieni totiz lze zjistit, ze ¢ita 200 fadku. Z toho diivodu byla napsana nova funkce mean,
kterda ma pouze jeden fadek. Toto bylo provedeno i1 pro dalsi dvé funkce, které §ly jednoduse
optimalizovat.
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Dale byla vylepsena funkce binujici plochu pod FFT kiivkou tak, ze pocita pouze zadana
pasma. Ve vysledku tedy vypocet optimalizované funkce pocitajici 13 charakteristik z ¢asové
oblasti a 215 frekvenénich pasem'® trva 8,2 ms se smérodatnou odchylkou 1,3 ms, oproti
puvodnimu ¢asu 17,5 ms neoptimalizované verze se smérodatnou odchylkou 2,1 ms. Finalni
funkce, ktera navic pocita statistické charakteristiky z frekven¢ni oblasti a vytvori tabulku
obsahujici vSechny wvypocCitané charakteristiky pro klasifikani model, trva 11 ms se
smérodatnou odchylkou 10 ms. VSechny testy funkci byly provedeny pro 10 000 iteraci na
procesoru Intel Core i7-9600U. Do funkce byly zahrnuty vSechny linearni charakteristiky
nabizené aplikaci diagnosticFeatureDesigner, dale Ctyfi statistické charakteristiky z frekven¢ni
oblasti a celkem 79 frekvencnich oblasti. Tyto oblasti byly vybrany zvysledkd vazené
frekvencni korelace. Jde o pasma, ve kterych maji mezi sebou vétsi korelaci signaly zlomeni se
signaly zlomeni a zaroven mensi korelaci s pozadim. Pasma, ve kterych je korelace zlomeni
se zlomenim stejna jako s pozadim, jsou vynechana. Jedna se totiz o nedulezita frekvencni
pasma. Pro vybér hodnot vstupniho vektoru korela¢nich pasem do binovaci funkce byl napsan
skript automaticky generujici vektor pozadovanych korela¢nich pasem podle zadanych
prahovych hodnot. V dusledku je tedy celkem vyuzito 79 frekvenénich pasem z 2 223 moznych.
Vysledna funkce extrahujici charakteristiky ze vstupniho signalu byla validovéana s kladnym
vysledkem. Vraci totozné hodnoty jako neoptimalizovana verze. Vytvoreni této funkce bylo
dal§im krokem v této praci. Jejim prostrednictvim byla ziskana vstupni data do aplikace pro
trénovani klasifika¢nich modelta classificationLearner.

6.5. Natrénovani vhodného klasifika¢niho modelu

Jak jiz bylo zminéno vyse, pro vysledny klasifika¢ni model byla vyuzita neuronova sit
slozena ze dvou vrstev. Prvni vrstva obsahuje 49 a druha 5 neuroni. Uvedené pocty neuront
maji velice dobré vysledky, blizké pocty uvedenym hodnotam az tak dobré vysledky nemaji.
Jedna se tedy o jedno z moznych suboptimalnich nastaveni. Trénovani klasifikacni metody
probihalo tak, ze se natrénoval klasifikator, ktery byl nasledné vyexportovan do workspace.
Klasifikator byl dale validovan pomoci stejného mikrofonu, ktery byl pouzit pro ucely
bakalaiské prace. Pro validaci byly pouzity zvuky pfipominajici signal zlomeni'!. Vysledny
klasifikator ma rovnéz velmi dobrou ,imunitu vic¢i pozadi. Je schopen rozlisit zvuky
vyskytujici se v bézném provozu od zlomeni zakaleného razniku soucasné. To znamena, ze
vysledny klasifikator je vyuzitelny pro nasazeni v primyslové aplikaci.

6.6. Vystup z pocitace do reialného svéta

Dal§im krokem bylo ziskat binarni vystup z pocitace do dérovaciho lisu. Pro tyto ucely
byla vedoucim prace poskytnuta fidici jednotka CRiO 9053 s méfici kartou od National
Instruments® NI 9041. Béhem realizace propojeni s Matlabem® bylo zjisténo, ze dokumentace
k tomuto pfistroji neobsahuje dostateény pocet informaci potiebnych k jeho zprovoznéni'Z.
Nebylo tedy mozné v fidici jednotce z Matlabu® zapnout nebo vypnout logicky vystup nebo
precist uroven signalu ve vstupu. Toto by bylo mozné zjistit reverznim inzenyrstvim naptiklad
pomoci programového nastroje Wireshark, jenz by zachytil textovy fetézec odeslany do fidici

10pro igely testovani bylo zvoleno sbinovani 215 frekven¢nich pasem

UNap¥. zlomeni zakaleného koliku nebo razniku ve svéraku

20ficialni dokumentace k tomuto pfistroji ¢itda 50 stranek, popsany jsou pouze spliiované standardy a jak
s pfistrojem zachdzet. Neni popsdn komunika¢ni protokol, jednotka jede pouze s vhodnymi programy (vice viz
WWWw.ni.com)
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jednotky pfi nastaveni logického vystupu. Z uvedenych diavodi a také z divodu vysokych
nakladt na zakoupeni fidici jednotky bylo zvoleno jiné feSeni, tj. Arduino. Bylo zakoupeno
Arduino Uno s Ethernet Shieldem a napsan programovy koéd umoziujici komunikaci pres
TCP/IP rozhrani v podobé stringli. Arduino ma v sob€ rovnéz zabudovany ¢asova¢ umoziiujici
zjisténi Casu, kdy byl na vstup pfiveden logicky signal. Zjisténi pfesného Casu je nutné z divodu
zplisobu realizace propojeni s Matlabem®. Ten postupuje sekvenéné a neni doporuceno v ném
pouzivat pferuSeni pro realtime provoz. Matlab® odesle pozadavek s aktualnim stavem
vyhodnoceni signalu z bufferu jako textovy fetézec, Arduino pozadavek vyhodnoti a odesle
stav pinu vCetné hodnoty v timeru formou stringu. Textovy fetézec odeslany z Arduina je dale
zpracovan v Matlabu®. Pfipojeni pfes ethernet bylo zvoleno z diivodu velké odolnosti ethernetu
vuéi ruSeni a moznosti spojeni s jednotkou na vzdalenost az 100 m. Pouziti USB spojeni by
bylo mozné spolehlivé vyuzivat na vzdalenost maximalné nékolik metri, coz neni vyhovujici.
Takové spojeni by navic bylo méné odolné vuci ruseni, které se pii chodu stroje v urcité mite
vyskytuje.

Inicializace,
Vywofeni aktivniho spojeni

Ziskani stringu z ethernetu,

l jeho konverze do staw
provadene akce
Prec¢teni staw

vstupniho pinu Zapis OK staw,
powoleni provozu [
\/-\ smyc&ky
Odeslani ; Inicializacni
—* textoveho fetézce Je optor’ele prikaz
pfes ethernet sepnuté 7 @ Oznameni
Pozastaveni povz_astaw_anl'
¢innosti ] cinnosti ]
\_/\ klasifikacniho
\/\ algoritmu
VHOd notva Odeslani stawu
CERDLEEE optorelé a Casu
Stav uderu Zapnuti asovade jeho sepnuti
Nastaveni logické ~
hodnoty uderu
> OK stav -~ 1
~—— | zapis informace
Precteni hodnoty na wetdpnipin
c¢asovace a staw uderu \_EISK/-SMV——\_‘—T
A Nasledné nastaveni \/—\
nulowch stavowych hodnot Bez pfichozi
a wpnuti ¢asovade zpra
i T

Obr. 40: Stavovy diagram algoritmu vnitfniho programu Arduina

6.7. Propojeni Arduina s dérovacim lisem

Pouzité Arduino Uno ma na vystupu logickou napé&tovou Groveii +5 V. Ridici pogitad
dérovaciho lisu pouziva napétové urovne 24 V u vystupt na aktuatory a senzory. Bylo proto
potteba spojit Arduino s dérovacim lisem. Propojeni bylo realizovano pomoci optorelé ze strany
dérovaciho lisu a obycejného relé ze strany Arduina. Signalovy vystup z Arduina je vzhledem
k vysokému zapinacimu proudu relé posilen tranzistorem. Déle je pouzita demagnetizacni
dioda pro zabranéni vzniku napétovych Spi¢ek. Do vstupniho optorelé je piiveden signal
z horni Gvraté beranu dérovaciho lisu. Pouziti relé a optorelé k oddéleni napétovych arovni ma
vyhodu galvanického oddéleni systémui od sebe navzajem. Ze strany dérovaciho lisu je zadouci
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pouzit optorelé z divodu vysokého poctu spinacich cykli. Obycejné relé je nevyhovujici
z divodu podstatné mensi Zivotnosti. Na nasledujicich obrazcich je mozné vidét zpusob
realizace propojeni Arduina s dérovacim lisem vcetné€ schémat zapojeni relé a optorelé:

Obr. 41: Zapojeni Arduina a jeho ulozeni do boxu
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Obr. 42: Schéma zapojeni optorelé a relé a jejich pripojeni k Arduinu
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Pro okamzité vypnuti je signal z vystupniho relé pfiveden na vstup od upinek dérovaciho
lisu. Tento registr je systémovym bezpeCnostnim prvkem, ktery pifi nahodném vypadku
pfitlaéné sily u ipinek vypne chod programu'?

6.8. Vyladéni algoritmu

Po pfipojeni systému k dérovacimu stroji bylo mozné pfistoupit k finalni fazi bakalarské
prace — vyladéni klasifikacniho systému. Vyladéni probéhlo nasledovné. Bylo nutné zajistit,
aby do klasifikatoru pro zlomeni pfi uderu vstupovala pouze dulezita Cast signalu uderu a do
klasifikatoru pro zlomeni pfi piejezdu pouze signal na pozadi, a to ihned po skonceni signalu
uderu. Kdyby doslo k nechténému posunu, systém by se mohl stat nepredvidatelny, mohl by
vypnout. Pro tuto synchronizaci byl nahran signal v bufferu soucasné s logickou urovni vstupu
z Arduina. Arduino umi vratit 1 ¢as, kdy doslo k nastaveni vstupu do logické jednicky na
hodnotu 16 ps, coz je méné€, nez vzorkovaci frekvence zvuku z mikrofonu, ktera ma 22,5 ps.

Amplituda

Signal z mikrofonu
1k ——Signal z optorelé | A

| | | | | | | | | | |
12.5 13 13.5 14 14.5 15 15.5 16 16.5 17 17.5
Cas [s]

Obr. 43: Synchronizace signalu uderu z optorelé a digitalizovaného signalu z mikrofonu

Bylo tedy zjisténo, ze signal pfichazejici z Arduina je velmi nepfesny co se tyce
synchronizace se zvukem ziskanym z mikrofonu. Pro u€ely synchronizace byla pouzita metoda
autokorelace pro prvni polovinu OK uderu. Dale byl napsan cyklus while, ktery pfidava do
bufferu bloky az do té doby, nez ma signal uderd dostatecny pocet vzorkli a mize byt vyfiznut
zesynchronizovany stfedni Cast uderu a nasledné klasifikovan. Pouziti této metody ma
prekvapivy vysledek. Algoritmus je schopen synchronizovat spravné uder i pii velmi hlasitych
rusivych vlivech. Dale byl nalezen vzorek odpovidajici navratu stavu uderu do prejezdu na

13V dérovacim lisu existuje takovych bezpe&nostnich prvkii nékolik, jedna se napiiklad o aretaci nastrojové listy
(nastaveni tthlového natoCeni karuselu), dojeti na n€ktery z dorazii nebo rovnéz podtlak v pfivodu stlaceného
vzduchu
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novou pozici. Zde se vyskytl problém. Jakmile se za¢ne aktualizovat buffer novymi vzorky pfi
prejezdu, tak se v prvnich péti cyklech (300 ms) objevi v bufferu nulové bloky. Toto
predstavuje velky problém, protoZe se jedna o nedefinovany stav klasifikatoru. Klasifikator byl
totiz trénovan se signaly, které vykazovaly nenulové hodnoty vzorkd'* Tento problém byl
vyteSen nasledovné. Do vstupniho bufferu se nahraje signal z urcitého pozadi, ktery postupné
prejde v novy signal z mikrofonu. Toto bylo realizovano vynasobenim poctem n-poslednich
vzorkt zbufferu arbitrarnimi bazovymi koeficienty. Tyto vektory je mozné vidét na
nasledujicich grafech:

1.2

_____Smésovaci bazova funkce
1+ vstupniho signalu z mikrofonu -
_____ Smé3ovaci bazova funkce

vzorového signalu pozadi

0.8 N

Zesileni

0.4 - -

0.2 -

02 | | | | | | | |
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5

Vzorek [s] <10*
Obr. 44: Arbitrarni bazové funkce slouzici pro hladké smésovani signala vzorového
signalu a nové piichoziho signalu

Hodnota délky rampy byla zvolena na minimalné 1000 vzorkl. Toto je programoveé
oSetfeno a nikdy nemuze dojit ke stavu, kdy bude délka rampy kratsi nez 1000 vzorkd. Délka
rampy je navic dynamicka. Maximalni mozna délka rampy muze byt rovna délce bloku (3 528
vzorkt). U prekryti signalu jde v podstaté o zamezeni skokové zmény hodnoty vzorku signalu
doprovazené charakteristickym prasknutim. Dalsi véci vyzadujici zménu byl mozny pfichod
nékolika pocatecnich vzorkd tidert do klasifikatoru prejezdu v poslednim cyklu pied prepnutim
do klasifikace tderu. Coz je nepiipustné. Opét jde o nedefinovany stav. Toto je zptisobeno
moznym drobnym zpozdénim pferuSeni z Arduina (viadu desitetk ms) vzhledem
k detekovanému signalu z mikrofonu. Tento problém byl vyfeSen vynechanim posledniho
bloku v bufferu. Vstupni signal do funkce vyhodnocujici vstupni signal se posunul o jeden blok
v bufferu. Timto je zaru€eno, ze do klasifikatort ptijdou spravna data.

14 Jedna se o to, Ze vzorky po vynulovani bufferu po uderu maji véechny nulovou hodnotu
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Obr. 45: Stavovy diagram hlavniho algoritmu bé&ziciho v Matlabu®

57



UMTMB Jan Kluz
FSI VUT v Brné Automaticka detekce zlomeni nastroje pri dérovani plechii

wyrownani vypocetni

|

|

: Inicializace Objekt Polovina OK Objekt

: proménnych mikrofonu uderu mikrofonu

|

|

: y

| - G

! Pzreggfj';?' Naéteni 5 blokl Ko Nalezeni Vypoéteni Naéteni nasledujicich blok

I P —>  wvzork( do wnitfniho Vnitini buffer —>  $§pickove [ pocatku OK [— wzorkud pro bezpecné wyfiznuti
I uderu na korelace . e o T

| bufferu hodnoty uderu prostfedni ¢asti signalu uderu
| vzorky

I

|

! Vnitini buffer i AR

| Vystup z Klasifikovana tfida Klasifikace stc‘,é?;écéis\’::?ﬁl;lﬁ;u Extrakce Vyfiznuti prostfedni Vnitini buffer
: funkce Poloha potatku charakteristik > bufferu charakteristik Casti signalu uderu

: signalu uderu

| [ i

I Prmé je provedeno o

| na&teni dal3iho bloku Objekt Filtr Gderu

! vzorkl, z divodu mikrofonu Aktualni stav (uder) " ;

! Klasifikace uderu
|

|

|

zatéze
Nacteni dal$iho bloku
vzorkll do vnitiniho Vnitini buffer
4 bufferu
Vypodteni zacatku Dopogitani délky > D?;kﬁenél. .
Start signalu pfejezdu v [ rampy do konce Py 1000 ’ T
bufferu bufferu nez . e .
vzorkl . Dopocitani délky
Objekt
. rampy do konce
mikrofonu

bufferu

Vygenerovani bazowch vektord pro

Pronasobeni vychoziho signalu | smichéni wchoziho prejezdu a nové
+ prejizdéni postupné klesajici rampou &asti po uderu

Vychozi signal
pfejizdéni doplnény od
nové vzorky po uderu

Soucet téchto
signald v

% Pronasoben wnitfniho signalu bufferu |, [\ o o Generace vychoziho bufferu
postupné najizdéjici rampou signélu pFEjiidénl'

|
|
|
|
|
|
|
|
|
[
|
|
|
|
I
|
! /Vychozisignél pFejl'idénl’/ Ne l
: !
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
[
|
|
[
|

Obr. 46: Detailni popis vnitini funkce klasifikace uderu a procesu generace vychoziho bufferu signalu prejizdéni
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7. ZAVER
7.1. Uroveii splnéni jednotlivych cili bakalai'ské prace

Systém jako celek byl uspésné navrzen, realizovan a otestovan s pozitivnim vysledkem.
Nicméné pro lepsi klasifikacni schopnosti systému je vyzadovano vice signalti zlomeni, nebot’
15 signalt zlomeni neni dostateCné mnozstvi pro spolehlivé natrénovani klasifikacniho
systému. Spravné natrénovani je mozné jen v pripadé velkého rozdilu v urcité charakteristice
signalti zlomeni oproti pozadi. Rozdil signalu zlomeni a pozadi neni dostatecny.

7.2. Pfijmuti systému personialem firmy

Firma AlamakPres, sdruzeni ma klasifikacni systém k dispozici zhruba 3 tydny.
V soucasné dobé probiha jeho testovani pifi nastfihu perforace planzet urCenych k vyrobé
plynovych hotakt. Zafizeni je testovano v bézné pouzivaném rychlostnim modu. Béhem
testovani doslo ke zlomeni 3 kust obdélnikovych raznikl o velikosti 0,5x6,0 mm. Klasifikator
ve vSech piipadech rozpoznal zlomeni a pferusil béh programu. Zafizeni se doposud jevi jako
pfinosné z divodi mensich naklad( na zhotoveni stfizniki a matric, zkraceni vyrobniho ¢asu
dérovanych plecht a zjednoduseni prace obsluhy lisu. Klasifikator bude postupné zkousen pfi
vyssich rychlostech posuvu a pokud se osvéd¢i, bude vyuzivan ve vyrobnim procesu.

7.3. Moznosti dalSiho vylepSeni klasifikacni metody

Tento klasifikacni systém vyvinuty v ramci plnéni cili bakalaiské ma velky potencial a
1ze jej dale zdokonalovat. Prvni véci vedouci k pfipadnému zlepSeni je ziskani vétsiho poctu
zvukl zlomeni pii prejezdu. Toto je naprosto krucialni pro spravnou funkci systému, kdy
dosavadnich 15 vzorkt je nedostateCnych. Toto by bylo mozné provést zaznamenanim zvuka
ziskanych podobnymi mechanizmy jako pfi zlomeni u piejizdeéni. Tato moznost byla zjisténa
az pii validaci umélym lamanim raznika a jinych zakalenych predméti ve svéraku. Z tohoto
divodu toto nebylo realizovano rychleji. Dals§i moznosti je zavedeni dalSich obsahlejSich
charakteristik ze signalu. Jde napfiklad o rizné nelinearni charakteristiky z ¢asové oblasti (napf.
korelacni dimenze, lyaponuvov exponent a podobné), které ale nebyly do vlastni funkce
extrahujici charakteristiky zahrnuty vzhledem k dlouhému vypocetnimu &asu'”. Dale by bylo
vhodné zatadit charakteristiky z frekvenéni oblasti'®. Zahrnuti téchto charakteristik do systému
by mélo pravdépodobné kladny vliv na klasifikaéni schopnost vysledného klasifikatoru.
Poptipadé by bylo mozné na tyto vektorové charakteristiky aplikovat algoritmus, ktery byl
aplikovan 1 u ziskani jednotlivych vah frekvencnich pasem vazené frekvencni korelace. To
umozni identifikovat presnad pasma z téch vektorovych charakteristik, kde korelace daného
zlomeni s databazi ostatnich zlomeni je vétsi, nez korelace zlomeni s pozadim. Ziskané oblasti
by bylo mozné nasledné sbinovat a dodat klasifikacnimu systému jako jednu hodnotu. Toto je
nutné ovSem ovefit. Dal§i moznosti zlepSeni klasifikacniho systému je vyuziti hlubokého
strojového uceni. Tato oblast skyta urCity potencial pro zlepSeni funkce klasifika¢niho systému.

15 Doba potiebna k vypocitani Lyaponuvova exponentu trva na procesoru Intel Core i-7 9600U pro signal dlouhy
14 412 vzorku kolem 40 vtefin

16 Jedna se o charakteristiky typu spektralni entropie, spektralni $pi¢atost, harmonicky pomér, MFCC, GTCC a
podobné. Téchto charakteristik ve frekvencni oblasti existuje veliké mnozstvi
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7.4. Moiné oblasti dalSiho vyuziti vystupa bakalarské prace

Bakalat'ska prace byla zaméfena specialn€ na klasifikaci signalti zlomeni. Pouzité postupy
a techniky jsou ovSem natolik univerzalni a obecné, ze pouzité algoritmy jde aplikovat na
klasifikaci velké oblasti signalti. Muze to byt naptiklad:

opotiebeni lozisek, fetézi, prevodovek a jinych strojnich soucasti,
kontrola spravného mazani,

nahrazeni stavajicich senzort jednodussim systémem,

kontrola stavu konstrukeci,

kontrola provozu stroju obecné, a jiné.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

A/D analogoveé digitalni pfevodnik

DFT diskrétni Fourierova transformace

DSP Digital Signal Processing

FFT Rychla Fourierova transformace (Fast Fourier Transformation)
FIFO first-in-first-out (buffer)

FIR filtr s kone¢nou impulzni odezvou (Finite impulse response)
GTCC Gammatone cepstral coefficients

HRC Hardness Rockwell C

Hz Hertz

IFFT Inverzni rychla Fourierova transformace (Inverse fast Fourier Transformation)
IR filtr s nekonecnou impulzni odezvou (Infinite impulse response)
kHz kilohertz

ks kus

kN kiloNewton

KNN Algoritmus k-nejblizsich sousedu

MFCC Mel-frequency cepstrum coeficients

m metr

mm milimetr

ms milisekunda

us mikrosekunda

napf. napfiklad

NOK not okay uder

OK okay uder

PCA Principal Component Analysis

PWM pulzné Sitkova modulace

RAM Random-access memory

RUL Remaining useful life

SINAD Signal-to-noise and distortion ratio

SNR Signal-to-noise ratio

SVM Support Vector Machine

TCP/IP Transmission Control Protocol/Internet Protocol

THD Total harmonic distortion

USB Universal Serial Bus

v Volt
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