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ABSTRAKT

Cilem této prace je seznamit ¢tenaie s oblasti prediktivni drzby a jejimi algoritmy
predevsim v ramci jeji prognostické casti. Na datovych sadach a provedeném expe—
rimentu dojde k uréeni zbyvajici zivotnosti daného systému pomoci vytvofenych
modeli v souladu s algoritmy popsanymi v reSer$ni ¢asti. Ke zpracovani dat a tvorbé
modeli bylo vyuzito nastroje MATLAB a jeho dalSich aplikaci popsanych v praci.

ABSTRACT

The aim of this thesis is to acquaint the reader with the areas of predictive maintenance
and its algorithms within its prognostic part. The remaining useful life of the system
will be determined on the data sets and the performed experiment using prognostic
models in accordance with the algorithms described in the research section. MATLAB
and its other applications described in the work were used for data processing and
modeling.
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Prediktivni udrzba, Primysl 4.0, zbyvajici doba pouzitelnosti, RUL, ptiznaky, extra—
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UvoD APLIKACE ALGORITMU PREDIKTIVNI UDRZBY
NA ODHAD RUL

1. Uvod

V dobé¢ rozmachu internetu a jemu podobnych metod pro sdileni informaci doslo

k dalsimu kroku potiebnému k vytvoreni tzv. chytrych tovaren [1]. Podle obrazku 1 se
tento vyvoj nazyva Ctvrta pramyslova revoluce a je obecné oznacovana jako Primysl
4.0 [1]. Ten se vyznacuje masivni digitalizaci a propojovanim jednotlivych ¢lent

v daném vyrobnim postupu tak, aby doslo k co nejlepsi optimalizaci do podoby bez—
chybného celku. Jednim z moznych zptisobii takovéto optimalizace a soucasné jednim
slouzi jako pomocny nastroj K monitorovani stavu zafizeni ¢i k feSeni dalSich problému
Vv podob¢ odhadu vzniku chyby ¢i uréeni zbyvajici zivotnosti neboli RUL [2, 3].

Nasazenim prediktivni udrzby dochazi k optimalizaci provozu v podobé¢ vyuziti
maximalni mozné doby Zivotnosti systému ¢i moznosti dalSimu pfedchézeni
poruchovych stavi. Jejim hlavnim tkolem je snizovani nakladt v prib&éhu samotného
procesu vyroby.

Mechanization, Mass production .
! P . ! Computer and Cyber Physical
water power, steam assembly line, X
L automation Systems
power electricity

Obrazek 1: Vyvoj primyslu ve smyslu prumyslovych revoluci (pievzato z [4])

Prace je rozdélena na ¢ast reSerSni a praktickou. ReSer$ni ¢ast obsahuje strucné
piedstaveni udrzby obecné s dal§Sim zaméfenim na jiZ zminénou prediktivni udrzbu.
Dojde k vysvétleni jejich hlavnich ¢asti s konkrétnim zamérem seznamit ¢tenare

s algoritmy a modely na odhad zbyvajici zivotnosti. Dalsim bodem je predstaveni
konkrétnich modelt z nabidky prosttedi MATLAB obsaZenych v jeho pomocném
toolboxu [5].

Prakticka ¢ast obsahuje dvé oblasti. Prvni je aplikace algoritmu z reSersni ¢asti na
naméfend data obsazend v jiz pripravenych sadach za ucelem ovéfeni nabytych
poznatkll a vyzkouseni Si nasazeni vhodnych modelt podle piislusného problému.

V druhé ¢asti praktického feSeni je vytvofeno mozné provedeni kompletniho postupu
prediktivni drzby. Konkrétné od ndvrhu méfici soustavy pro ziskani potiebnych dat
Ni—MH baterii az po finalni odhad zbyvajiciho poctu cykla.
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RESERSE APLIKACE ALGORITMU PREDIKTIVNI UDRZBY
NA ODHAD RUL

2. ReSerse

2.1. Druhy udrzeb, jejich vlastnosti a porovnani

Pojem tdrzba sdruzuje Siroké spektrum ukonti, pomoci kterych je dosazeno opti—
malizace daného procesu tak, aby bylo docileno jistého standardu. Typické tkony
mohou byt naptiklad vyména porouchané komponenty, sefizeni stroje, promazani
pohyblivych ¢asti ¢i jina preventivni kontrola [6, 7].

V zavislosti na tom, jak se pfistupuje k poruse, se rozlisuji tfi zakladni druhy tdrzeb [8].
Podle obrazku 2 je lze rozdélit na tii zakladni druhy kterymi jsou (shora) tidrzba
reaktivni, preventivni a prediktivni.

Machine 4
health
Failuré /
P>
Time
A
Machine | .
health \l} \
: x Still usable
: condition
>
Time
Machine “__\
reall / i - Optimum time to
now x schedule maintenance
X Predicted failure
g
Time

Obrazek 2: Zakladni tfi druhy udrZzeb (upraveno z [9])
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RESERSE APLIKACE ALGORITMU PREDIKTIVNI UDRZBY
NA ODHAD RUL

2.1.1. Reaktivni udrzba

Nejstarsi pouzivanou udrzbou je reaktivni udrzba. Jak jiz ndzev napovida, hlavnim
principem je reakce na poruchovy stav. Firmy v sou¢asném pramyslu upousti od této
metodiky a nahrazuji ji témi, které jsou finanéné vyhodnéjsi. Reaktivni Gdrzba se
vyuziva u zatizeni ¢i systémil, kde nedochazi k ovlivnéni dilezitych Casti provozu

a navic, kdy je zaddouci vyuziti maximalni zivotnosti. Nasledujici vlastnosti udrzby byly
vyhodnoceny na zakladé [2] a [8].

Vyhody:
e Vyuziti maximalniho provozniho ¢asu.

Nevyhody:
e Nepredvidatelnost vyvoje a vzniku chyby.
e U komplexnich systému mozZnost nahromadéni dalSich problémd.
e Vyssi ndklady na spravu zafizeni.
e Moznost ,,rozladéni* zatizeni jako nasledek poruchy.

2.1.2. Preventivni udrzba

Udrzba s proaktivnim piistupem, jejiz snahou je eliminace poruchového stavu
pfedcasnym pldnovanym zésahem. Jeji zékladni vlastnosti byly zaznamenany podle

[2] a [8].

Vyhody:
e Eliminace vzniku poruchového stavu.

Nevyhody:
e Casova naroénost z ditvodu planovani odstavek provozu pro provedeni tidrzby.
e Nevyuziti maximalni Zivotnosti zafizeni.
¢ Nejasnost nasazeni udrzby z divodu rozmanitosti jednotlivych systému stejné¢ho
druhu. Jde o staticky nastroj sledujici primérnou Zivotnost téchto systémil.

Na zéklad¢ posledni uvedené nevyhody se preventivni tidrzba da rozliSit na dva hlavni
pristupy [2]:

e Statistické planovani vyuZiva znalosti systému po predchozim pouZivani.
Z historie jsou k dispozici pfedchozi Zivotnosti zafizeni operujicich v urcitych
podminkach.

e Plinovani na ziakladé doporuceni vyrobce soucasti, ktery deklaruje urcitou
zivotnost v danych podminkach.

Cilem preventivni Udrzby je dosazeni kompromisu mezi ndklady na spravu systému ¢i
zafizeni a ¢asovou narocnosti ikonti. Své vyuZiti v historii nasla naptiklad u dopravnich
prostiedkil, konkrétné v leteckém primyslu, kde nebylo vyuziti reaktivni drzby

ze zcela ziejmych divodl mozZné.

14



RESERSE

APLIKACE ALGORITMU PREDIKTIVNI UDRZBY

NA ODHAD RUL

2.1.3. Prediktivni udrzba

Nejstarsim typem prediktivni udrzby byla prostd divéra v lidské smysly. Pracovnik

povéieny udrzbou a znalostmi daného zatizeni naptiklad v priabehu provoznich hodin
pozoroval chod zatizeni a v ptipadé potieby provedl potfebné sefizeni. Tim se mohla
doplnit preventivni udrzba s cilem dosazeni dokonalej$iho nastroje.

Nasledkem pokrocilejsiho a financné piistupnéjsiho sbéru, zpracovani a vizualizace
dat mohlo dojit k rozvoji prediktivni tdrzby do datové podoby. Dokonalejsi technické
vybaveni navic umoznilo vznik automatizovanych metod vyuzivanych v oblasti

prediktivni udrzby.

Hlavni myslenkou prediktivni tdrzby dle [8] a [10] je aplikace algoritmu na data
nesouci informaci o degradaci sledovaného systému. Za pomoci téchto algoritmi lze
nasledné rozhodnout o jaky typ nebo kde porucha vznikne, poptipad¢ zbyvajici cas

bezporuchového provozu. Vyhody a nevyhody udrzby byly vyhodnoceny

2 [2], [8] a [10].

Vyhody:
e Eliminace poruchovych stavi.

e Vyuziti téméef maximalni mozné zivotnosti.
e Neni potieba planovat preventivni odstavky provozu.
e Moznost sledovani zivotnosti zafizeni v redlném case.

Nevyhody:

e Vysoka finan¢ni naro¢nost z divodu nemalé ceny senzord.

v

wevr

e Komplexnost modell pro slozitéjsi systémy.
e Velky objem méfenych dat. Casto potfeba zpracovani softwary na cloud

serverech.

2.1.4. Srovnani jednotlivych idrzeb

V tabulce 1 je provedeno srovnani jednotlivych udrzeb dle riznych kritérii. Pro kazdé

kritérium je pro ptislusnou udrzbu uvedena jeji vhodnost.

Tabulka 1: Porovnani jednotlivych udrzeb podle specifickych hledisek

Udriba

Hledisko Reaktivni Preventivni | Prediktivni
Finan¢ni ndro¢nost na spravu zatizeni Nevhodna Mén¢ vhodna Vhodna
Potizovaci naklady Vhodné Vhodna Nevhodnd
Finan¢ni naro¢nost na provoz udrzby Vhodna Méné vhodna Nevhodné
Bezpecnost Nevhodna Vhodna Vhodna
VyuZiti maximélni Zivotnosti Vhodné Nevhodnd Vhodna
Casova naro¢nost Mén¢ vhodna Nevhodné Vhodna
Komplexnost sledovani stavu zafizeni Nevhodna Méné vhodna Vhodna

15




RESERSE APLIKACE ALGORITMU PREDIKTIVNI UDRZBY
NA ODHAD RUL

2.2. Oblasti vyhodnocovani dat

Prediktivni udrzbu lze dle [11] rozdélit na tii hlavni skupiny podle vyznamu zpracovani
jejich dat. Bez zahrnuti monitorovani stavu zafizeni v realném case jde o diagnostiku
a prognostiku.

Diagnostika [11] systému v ramci prediktivni drzby je oblast zabyvajici se klasifikaci
dat. Na zakladé métenych dat dochazi k rozhodovéani, k jakému druhu poruchy zatizeni
sméfuje, ¢i v jaké ¢asti systému se porucha objevi. Princip klasifikace dat podle
rozhodovaciho stromu [11] je patrny z obrazku 3. Jde o klasifikaci podle ptedem
urcenych podminek. Pokud né€ktera z dat splituji dané podminky jsou nasledné zarazena
do ptislusné skupiny.

Feature 1
<a \> a
Health Feature 2
< by Yb
Feature 3 Feature 4

gd./ \> d §(.‘./ \> ¢
FaulA Feuts (Faitc P

Obrazek 3: Klasifikace dat: diagnostika (pievzato z [11])

Prognostika [3, 11] je metodika jejimz cilem je uréeni zbyvajici zivotnosti daného
zatizeni ¢i systému. Na namé&fenych datech je sledovana jeho postupna degradace.
Podle obrazku 4 tak dochazi, za pomoci ur¢itych metod, k moznému napodobeni
zpusobu prubéhu této degradace. Na zakladé postupu namodelované degradace pak
muze byt urena zbyvajici hodnota zivotnosti jako doba do ptekroc¢eni mezni hranice,
Vv obrazku oznacené jako Failure Threshold.

2 A
© Failure Threshold
-
Al
C . . 1
o) — Estimated State Evolution {1
-% Actual State Evolution 11
e 11
o 1
? Degradation 11
e Detected Estimated RUL |1
= I ActualruL 1]
1 B | >
Current Time

Time

Obrazek 4: Odhad zbyvajici zivotnosti: prognostika (ptfevzato z [11])
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RESERSE APLIKACE ALGORITMU PREDIKTIVNI UDRZBY
NA ODHAD RUL

2.3. Obecny algoritmus prediktivni udrzby

Obecny algoritmus, viditelny na obrazku 5, je pro diagnostiku i prognostiku do jisté
miry spole¢ny a podle [3] a [12], bez zahrnuti kolekce dat za pouziti senzoru, obsahuje
nasledujici kroky:

. Vizualizace problému a pfedzpracovani naméfenych dat (viz A).

Extrahovani zvolenych pfiznaka neboli atributti (viz B).

Zpracovani piiznaki podle dalsi potieby (viz C).

Vyhodnocovani vhodnosti ptiznakii za pouziti ptislusnych metod (viz D).
Ptipadna redukce poctu vhodnych ptiznakt do jediného profilu (viz E).
Trénovani modeld ze zvolenych ¢i zredukovanych atributd (viz F).

. Vyhodnoceni vhodnosti vytrénovanych modell a vybér nejpiesnéjsiho z nich
(viz F).

Integrace vytrénovaného modelu piimo do zafizeni ¢i nasazeni modelu na cloud
[12].

OMMOO >

I

Pro urcité kroky, A az G doslo k podrobnéj§imu rozepsani daného procesu.

( AcquireData
/” i e ﬂ\‘
[ DevelopDetection or PredictionModel
Data -
Identify
|:> Pregrotcess |:> Condition |:> Train Model |:> IIDt:pont& =
i Indicators DI RELE !
-+ Sensor Data ‘! i i
L — I /' i
i
1
1

i \

Sensor data from machine on which algorithm is deployed

Obrazek 5: Blokova podoba obecného algoritmu prediktivni udrzby (pievzato z [12])

Proces obecného algoritmu podle bodl popsanych vysSe neni zavazny. Jeho postup se
1isi podle toho, v jaké podobé jsou ziskana data k dispozici. Pokud jsou naptiklad
naméfend data bez Sumu a neni potieba dalsiho zpracovani, dochézi tak k pfeskoceni
tohoto konkrétniho kroku. Kroky D az G je v drtivé vétSing pripadt potieba opakovat
(obrazek 5) z divodu mozné nevhodnosti vybranych pfiznaka pro dany model, ktera by
zpusobila nepiesné chovani modelu.

Je nutno doplnit informaci, Ze takovyto proces je platny pouze pii tvorbé model
zalozenych na datovém zpracovani. V dalsich kapitolach prace, kapitoly F a 2.4.2, dojde
k piedstaveni riznych druht modelt, kdy pro nékteré z nich tento proces v uvedené
podobé platny neni. Jde hlavné o modely zalozené na dokonalych znalostech dynamiky
a dalSich procest v systému dle [3], [13] a [14].
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A. Predzpracovani namérenych dat

Ziskana data v surové podob¢ Casto ptimo neukazuji aktualni stav systému nebo jeho
degradaci. Data také mohou byt nekompletni ¢i s pfitomnosti Sumu, popitipadé v jiné
podobé, ktera znemoznuje dalsi ptimé zpracovani. Je tedy zadouci data upravit do
ptijatelné podoby. Z [3], [15] a [16] byly vybrany urcité zpisoby zpracovani dle
zakladnich pozadavki a seskupeny do nasledujicich bodi s ptipadnym odkazem na
reference:

e Doplnéni chybéjicich nebo odstranéni nevhodnych sekil ¢i pietvoreni
odlehlych hodnot [16].
e Odstranéni trendu s cilem zaméfeni se na piipadné harmonické ¢i jiné prabéhy
[16].
e Odstranéni Sumu, vyhlazovani a filtrace s cilem odstranéni potencialné
Skodlivych informaci [17, 18].
e Piedzpracovani v konkrétni oblasti dat a transformace mezi casovou
a frekvencni oblasti [16]:
o Casova oblast
= Casove synchronniho primérovanti,
* fadovéa analyza v oblasti rotacnich systémi,
» ziskéni profilu otdcek za minutu ze signalu vibraci,
= urceni obalkového spektra u rota¢nich systémii,
o frekvenéni oblast
= vytvofeni vykonového spektra,
= vytvofeni obalkového spektra,
o frekvenéné—Casova oblast
= vytvofeni spektrogramu pomoci rychlé Fourierovy transformace,
= vytvofeni priib&hu spektralni Spicatosti.

B. Extrahovani zvolenych priznakii

Vhodné ptedzpracovana data jsou pfipravena k dal§imu kroku. Tim je extrakce
ptiznakd, které dale funguji jako ukazatele zivotnosti (condition indicators) [19].

Z divodu komplexnosti a obsahlosti neni vhodné pracovat s masivnimi baliky dat.
Ptiznaky znaéné snizuji objem zpracovavanych dat, zjednodusuji a zrychluji vytvareni
modeli.

Pfiznakem muze byt téméf cokoli, od ukazatell typu kapacita baterie az po pramérnou
hodnotu a jeji smérodatnou odchylku. V zavislosti na datové oblasti se rozlisuji zakladni
ptiznaky, kdy nejcastéji pouzivané z nich jsou uvedené v tabulce 25 obsazené v ptiloze
této prace. Pfi vytvareni tabulky se vychazelo z: [3], [20], [21] a [22]. Tabulka obsahuje
nazev daného ptiznaku, matematickou podobu a pfifazeni k patti¢né datové oblasti,
které jsou Vv tomto ptipadé¢ ¢asova (T), frekvencéni (F) a frekvenéné—casova (T—F).
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C. Zpracovani priznaka podle dalsi potreby

Vybrané atributy mohou, tak jako signaly v kapitole A, projit procesy dalsiho
zpracovani, mezi které se dle [15], [16] a [23] fadi:

Doplnéni chybéjicich nebo odstranéni nevhodnych tsekd, pietvoteni odlehlych
hodnot s cilem dosazeni idealniho priabéhu daného piiznaku.

Vyhlazovani ¢i filtrace dle kapitoly A [17].

Mozné normalizace dat, ktera je vhodna naptiklad pro ptipadné pouziti metod na
snizeni dimenzi ptiznaka (kapitola E). Normalizace se zavadi pro sjednoceni
rozmérl vybranych ptiznakl pfi zachovani jejich tvaru. Piikladem je
normalizace typu min—max [24] do rozmezi hodnot v intervalu <0; 1> zalozena
na principu viditelném z rovnice (1). Pfipadné dalsi metody v [23] a [24].

x—min (x)

(1)

" max(x)-min (%)

D. Vyhodnocovani vhodnosti priznaki

Z extrahovanych ptiznaku je nasledné potieba ziskat ty, které stav systému vyjadiuji
nejlépe a jsou tedy vhodné k tvorbé modelu. V zavislosti na oblasti zpracovani dat (2.2)
se voli vybérové metody.

Vybéru atributti v oblasti diagnostiky se docili pomoci algoritmt délenych do tii
zakladnich skupin [25, 26, 27].

Filtry [28] mohou byt zalozené naptiklad na principu korelace ptiznakd. Jak jiz
nazev napovida, dochazi k odfiltrovani nejméné vhodnych ptiznakt. Filtrace
probiha na zékladé ohodnocovani ptiznakt podle jejich schopnosti rozlisit stavy
¢1 data. Hlavni vyhodou filtra¢nich metod je jejich rychlost. Nedochézi totiz

K uréeni pfiznakli v ramci algoritmu trénovani modelu.

Obalkové metody [29] jsou obecné piesnéjsi nez filtracni. Jejich rychlost

a nasledného trénovani modelu. Tento proces je iteracni z divodu zisku nejlepsi
mozné podoby klasifikacniho modelu. Hlavni vyhodou je vybér ukazatelt
rozdelenych do podskupin, kdy dochazi k dal§imu hleddni interakci mezi témito
skupinami.

VloZené metody [30] na vybér pfiznakt v diagnostice se fadi mezi
ty nejptesnéjsi. Hlavni diivod je zahrnuti vybérh piiznaku do procesu trénovani

24
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V oblasti prognostiky se uplatiji tfi hlavni algoritmy [31, 32]. Kazdy z algoritmi
ptifadi danému ptiznaku podle jeho vhodnosti uré¢ité skore v rozmezi 0 — nevhodny
az 1 —idedlni pfiznak.

Monoténnost [32] charakterizuje trend ptiznakid s postupnou degradaci
systému. Urcuje, v jakém méfitku je zvoleny degradacni profil monotonni
ve smyslu kladného nebo negativniho trendu. Jeho matematickd podoba
v prostiedi MATLAB [33] je nasledujici:

Nj-1 sgn(x]- (k+1)—x; (k))
j=1 N;—-1 (2)

. 1
monotonicity = —- X}, [¥

kde x; reprezentuje sledovany pfiznak i—tého systému, M je pocet méfenych
systémi a Nj je poCet méteni i—tého systému.

Trendovatelnost [32] sleduje podobnost jednotlivych degrada¢nich profilt
systému typu normalni stav — porucha. Hodnota trendu je definovana jako
nejmensi absolutni hodnota korelace [34] mezi jednotlivymi méfenimi.
Matematicka podoba v prosttedi MATLAB [35]:

trendability = minj;|corr(x;, x;)| ©)

kde xi a xj reprezentuji sledovany piiznak i—tého respektive j—tého systému,
M je pocet métenych systémi.

Prognozovatelnost [32] urcuje miru pfedvidatelnosti ¢i variability ptiznaka pfi
dosaZeni konce Zivotnosti vzhledem k poc¢atku a konci degradace. Ptiznak

s vy$$i hodnotou predvidatelnosti se vyznacuje niz§im rozptylem hodnot pii
dosazeni poruchy pro vice stejnych systému vzhledem k rozsahu hodnot v celé
oblasti zivotnosti. Matematicka podoba v prostiedi MATLAB [36]:

mean;|x;(1)-x;(Nj)|

stdj (x;(Ny)) >

prognosability = e< 4)

kde xi reprezentuje sledovany piiznak i—tého systému, M je pocet métenych
systému a Nj je i—ty systém.
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E. Pripadna redukce dimenzi priznaki

Ptiznaky mohou Vv idedlnim ptipad¢ slouzit jako samostatné zivotnostni kiivka.

V situaci, kdy je k dispozici vice méné vhodnych atributi, je mozné tyto atributy sloucit
pomoci metod na snizeni dimenzi do jednoho kvalitnéjsiho profilu. Tyto algoritmy se
déli na linearni a nelinearni [37].

Linearni metody [37]:
e Analyza faktoru (FA)
e Linearni diskriminac¢ni analyza (LDA)
e Zkraceny rozklad singularni hodnoty (SVD)

Nelinearni metody [37]:
o Kernel PCA
e Vicerozmérné skalovani (MDS)
e [zometrické mapovani (Isomap)

Analyza hlavnich komponent (PCA) [38] je jeden z nejpouzivanéjsi optimaliza¢nich
line4rnich algoritmi k redukei dimenzi ptiznakll. Pouziva se ke snizeni poctu korelo—
vanych proménnych na mensi pocet nekorelovanych. Toho je dosazeno za pomaoci
projekce piivodnich hodnot do zmenseného prostoru PCA pomoci vlastnich vektora
kovariantni matice neboli hlavnich komponent PCA. Projektovana data jsou linearni
kombinaci ptivodnich proménnych. Dochazi tedy k vytvoifeni skupin novych promén—
nych, kdy prvni skupina obsahuje nejkvalitné€jsi informace o ptivodnich proménnych
a kazda dalsi skupina méné kvalitni. Hodnoticim kritériem je pak rozptyl vyslednych
proménnych jako celku a rozptyl skupin podle proménnych. V ptipadé nasazeni PCA
na jedinou proménnou dochazi K filtraénimu procesu.

Z obrazku 6 je patrny vyznam pouziti metody PCA pro klasifikaci dat. Po nasazeni
algoritmu doslo k viditelnému zlepSeni odliseni klasifikovanych skupin, kdy podle
hodnoticiho kritéria vyssiho rozptylu vychazi 1épe skupina PC1.

Before PCA After PCA

-

« ¢

. .$ » Uilc
s, A 3 -

c.“.:j.

0 1 -3 -2 — o
x1 PC1

Obrazek 6: Metoda PCA: obecny vyznam (pfevzato z [38])
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F. Trénovani modeli v ramci prognostiky

V oblasti prognostiky se rozlisuji tfi zakladni druhy modelii. Modely tvofené na datech,
modely zaloZené na matematickém popsani systému a jejich ptipadné kombinace
[3, 14]. Mozné rozdéleni modelt je pak patrné z obrazku 7.

RUL estimation methodology

. ' .

Data-driven model Hybrid approach = Physics-based model

. .

Machine learning model Statistics-based model
' - :
REPREDES SR SETIIEIC e M Direct CM data Indirect CM data

' I

PHM. PCM. Wiener, Gamma stochastic filtering models, HMM

and Markovian models covariate-based hazard models

Obrazek 7: Mozné rozdéleni prognostickych modeli (pfevzato z [14])

Modely tvoi‘ené na datech se vyznacuji, jak jiz bylo zminéno, zpracovanim
nametenych dat podle obecného algoritmu 2.3. Dochazi tedy ke zpracovani naméfenych
dat, extrakci a vybéru nejlepsich atributi s naslednym trénovanim modeld. Jsou vhodné
pro neznamou ¢i komplikovanou degrada¢ni dynamiku systému. Jde o rychly, levny

a pfesny pfistup urceni zbyvajici Zivotnosti. Vyhodou takovychto modeli je také
moznost monitorovani stavu zafizeni v realném cCase. Dle obrazku 7 je 1ze dale délit na
statistické modely a modely zalozené na strojovém uceni. Jednotlivé modely a jejich
principy jsou uvedeny v [3], respektive [14].

Statistické modely zpracovavaji informace v podobé¢ ¢ast poruch ¢i udrzeb a pomoci
riznych metodik uréuji zbyvajici zivotnost. Jednou z téchto metod je Weibullovo
rozdé€leni. Jsou vhodné pro nekomplexni systémy [3].

Modely zalozené na strojovém uceni Casto pracuji s kompletnimi daty ze senzort.
Na rozdil od statistickych modelt jsou pro komplexni systémy vhodné. Sdruzuji
regresni metody a neuronové sité [3]. RUL se vyhodnocuje na zakladé zpracovani
dat podle obecného algoritmu 2.3.
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Modely zaloZené na matematickém popsani systému funguji na principu soustav
diferencidlnich a algebraickych rovnic. U slozitych systému je velice obtizné dosahnout
vhodného chovani téchto modelt. Je totiz potfeba dokonalé znalosti kompletni dynami—
ky a vSech moznych vnitinich procesi (fyzikalni, chemické a biologické) probihajicich
ve sledovaném zafizeni [13, 14].

Po ziskani urcitych znalosti systémi nasledné nepottebuji dalsiho uceni a odhaduji dalsi
chovani realného systému bez potieby sbéru dat. Modely jsou schopny, na rozdil od
datovych modeld, objasnit degradaci systému ¢i vznik blizici se poruchy. Dle [13] je Ize
rozdé¢lit na analytické a metody zaloZené na hlubokych znalostech.

U analytickych metod jejich trénovani probiha paralelnim chodem rekonstruk¢niho
algoritmu s realnym systémem. Po vzniku poruchy dochazi k neplatnosti uréenych
rovnic a vzniku rezidui mezi modelem a redlnym systémem, které nasledn¢ oznacuji

poruchy [13].

Metody zalozené na hlubokych znalostech chapou chovani systému ve smyslu
podminek if-then, kvalitativniho chovani ¢i pravdépodobnostnich podminek. Tyto
modely pomoci rovnic zpracovavaji vstupni informace do podoby piipadného odhadu
vzniku poruchy ¢i zbyvajici zivotnosti [13].

Hybridni pFistupy kombinuji ptistupy datovych a matematickych modelt k dosazeni
potencialné nejlepsich vysledkt z obou moznych metod [13].

V piipad¢ ptistupu k vys$simu mnozstvi trénovacich dat je zadouci jejich rozd€leni na
trénovaci a valida¢ni skupiny, které slouzi k ovéfeni vhodnosti a spravnosti modelu.

K tomu je pouZzivana statisticka metoda tzv. kiiZzova validace [39]. Zakladni formou je
tzv. k—fold krizova validace, ktera rozdé€li soubor do k idealné stejné velkych skupin,
kdy vétSina je vyuZita k trénovani a zbytek k validaci modeli podle principu patrného

Z obrazku 8.

Trained Model
* v

Test Model

1V

Results

Trained Model
*

%

Test Model

V4

Results

Obrazek 8: Ktizova validace: zdkladni princip

Trained Model
*

%

Test Model

1V

Results
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2.4. Predictive maintenance toolbox v prostiedi MATLAB

Predictive maintenance toolbox [40] je soubor rozsitujicich aplikaci do prostiedi
MATLAB. Své uplatnéni nachazi v oblasti prediktivni udrzby. Jeho aplikace
uzivateli, do jisté miry, umoziuji v interaktivni podob¢ projit obecnym algoritmem
2.3 bez potieby psani kodu.

Aplikace obsazené v toolboxu:
e Diagnostic Feature Designer (DFD) [41]
o blizsi pfedstaveni v samostatné podkapitole 2.4.1.
e Classificaton Learner (CL) [42], ktery umoziuje:
o trénovani riiznych druhi klasifikaénich modelt.
o trénovani modell na zakladé rizné kombinace atributii, ¢i zpiesnovani
modelu dle dalSich pozadavkii.
o Vizualizaci presnosti jednotlivych klasifikatoru.
o export modell do pracovniho prosttedi MATLAB, ¢i vytvofeni funkce
pro dalsi trénovani modelu.

2.4.1. Diagnostic Feature Designer

Aplikace uzivateli poskytuje v grafickém prostiedi moznost zpracovani dat podle 2.3.
Konkrétné se jedna o body A aZz D bez moznosti aplikace metod na snizovani dimenzi.

Aplikace v nasledujicich bodech podle [41] umoziuje:

¢ Vizualizaci namétenych nebo nasimulovanych dat.

e Predzpracovani dat jako je filtrace a zprimérovani signali.

e Vytvofeni vykonového spektra a amplitudové charakteristiky.

e Extrakci atributli z vybranych signalti v casové oblasti, pro rotacni systémy,
nelinearni systémy a v oblastech vykonového spektra ¢i dalSich.

e Vizualizaci extrahovanych piiznakti pomoci histogramu

e Moznost ohodnoceni vybranych atributii podle sledované oblasti vyhodnocovani
dat za pomoci ur¢itych metod.

e Export vybranych atributli do pracovniho prosttedi MATLAB ¢i dalSich
aplikaci.

Aplikace spole¢né s toolboxem obecné pro zpracovani vétsiho poctu dat vyzaduje
specifickou fadkovou strukturu, patrnou z obrazku 9. Soubor se v prostiedi MATLAB
nazyva ensemble. Kazdy radek v takovéto struktute obsahuje tii zakladni druhy
proménnych [43].

Nezavislé proménné (independent variables), které rozlisuji jednotlivé fadky. Jde
napiiklad o Casy ¢i pfisluSny cyklus pofizeni datové sekvence ziskané senzorem.
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Datové proménné (data variables) jsou druhym typem proménnych. Jedna se
o sekvence métenych dat vétSinou v Casové oblasti. Prikladem mohou byt pribéhy
vibraci v ¢ase ziskané z akcelerometra.

Poslednim druhem jsou proménné vyjadiujici stav systému (condition variables). Mtze
jit 0 identifikatory reprezentujici pfisluSny druh poruchy nebo oznacéeni aktualniho stavu
systému v mozné podobé: normalni — prechodovy — poruchovy. Proménné dale mohou
slouzit k determinaci opera¢nich podminek jako je teplota okoli nebo tlak. Tyto
proménné se v ramci DFD obecné pouzivaji ke klasifikaci dat ¢i K jinému odliseni
jednotlivych rezimi a stavu.

Condition Variables

Operational Cycle Ambient Temperature

Obrazek 9: Uspotadani dat v ensemble: blokové schéma

2.4.2. Modely na odhad RUL v prostiedi MATLAB

MATLAB a jeho soubor néstroji pro zpracovani dat v prediktivni udrzb¢ nabizi
ptedptipravené modely (obrazek 10) na odhad RUL [5]. Modely jsou zaloZené na
datovém zpracovani (viz kapitola F) a jejich nasazeni je rizné podle druhu dat, ktera
mohou byt v nasledujicich podobéch:
¢ (Od normalniho stavu do poruchy, kdy data nesou informaci o normalnim
a poruchovém provozu.
e Data n¢kde mezi nasazenim komponenty a poruchou, je vSak nezbytna
pritomnost prahové hodnoty, po jejimz piekroceni je nutné provést udrzbu.
e Cas k udalosti, respektive informace o ¢asech poruch & udrzeb.

System Data

Known failure Life time data
threshold with or without
covariates

Similarity Degradation Survival
Models Models Models
I | Life time data

Known Log-scale signal or

Run-to-failure
history

Large data Match signal degradation non-cumulative Cumulative Life time data and covariate
9 shapes graca umuiativ damage only (environment
dynamics damage variable)

[ Hash ] [ Pairwise ] [ Residual ] [ Linear ] [Exponenﬂal] [ Reliability ] [ Covariate ]
Similarity Similarity Similarity Degradati Degradation Survival Survival
Model Model Model Model Model Model Model

Obrazek 10: Modely na odhad zbyvajici Zivotnosti z nabidky MATLAB (pievzato z [5])
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Podobnostni modely [5] se pouzivaji, pokud jsou k dispozici data pro vice podobnych
systémt operujicich v obdobnych podminkach a obsahuji kompletni historii az do
poruchy. Zbyvajici zivotnosti testované komponenty je urCovana jako stfedni statisticka
hodnota Zivotnosti nejpodobnéjsich profilti minus aktualni hodnota Zivotnosti.

Modely se dle obrazku 10 dale déli na:

e Modely pracujici na principu kiizeni piiznaku (Hashed—feature similarity
models) umoznuji vloZeni vétsiho poctu degradacnich profilt. Nasledné dochazi
k transformaci [44] historickych dat kazdého ¢lena modelu do pevné
krokovaného profilu obsahujici hodnoty jako je primérna ¢i maximalni hodnota.
RUL vznika porovnanim takto transformovanych dat ¢lenii modelu s ve stejném
smyslu transformovanymi daty sledovaného systému.

e Parové modely (Pairwase similarity models), tak jako ty zalozené na principu
ktizeni znakd, umoziuji vlozeni vice degradacnich profilti pro kazdého ¢lena
v ramci trénovani. RUL se urcuje na zakladé nejpodobnéjsiho profilu s profilem
sledovaného systému. Parové metody sdruzuji dvé zékladni porovnéavaci
metody:
o Korela¢ni metoda (viz [34]).
o Dynamické zaktiveni ¢asu (dtw) s bliz§im ptredstavenim v [45].

e Modely porovnavajici rezidua (Residual similarity models) vypocitavaji rezidua
mezi trénovacimi daty a profilem zkoumaného systému. Trénovaci profil
s nejnizs$i hodnotou rezidua s nejvyssi pravdépodobnosti odpovida i tomu
sledovanému. Na takovémto profilu je pak ur¢ovan RUL. Tyto modely
umoziuji trénovani pouze jedinym profilem. Casto se tedy vyuziva metod na
snizeni dimenzi popsanych v kapitole E. Modely sdruzuji vice moznych metod
od linearni a exponencialni funkce, ptes polynomy riznych fada az po metodiky
zalozené na regresivnich metodach [34].

Degradaé¢ni modely [5] své uplatnéni nachazeji u systému, u kterych neni dostatecny
pocet profili s kompletni zivotnosti, ¢i pro stav, kdy se systém jeste nedostal do oblasti
poruchy. Oproti tomu je znama mezni hodnota, threshold, a datova série schopna popsat
degradaci. Modely funguji na principu pfedpovidani budouciho chovani na zakladé¢
historickych dat.

Podle druhu degradace se modely déli na:

e Linearni degradacni modely pouzivané pro systémy s nekumulovanym
poskozovanim. Modely jsou popsany rovnici pfimky.

e Exponencialni degrada¢ni model je popsan rovnici exponencialy a podle smyslu
této funkce se pouziva u systému, kde dochézi ke kumulaci poskozovani.
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Zbyvajici zivotnosti u degradac¢nich modelti se rozumi doba, nez modelovy profil
dosahne pifedem zvolené hranice.

V piipadé pouziti degradacnich modela z nabidky MATLAB je potifeba vzdy, kdyz
dojde k ziskani dalSich dat, modelové parametry zaktualizovat pomoci funkce update
[46]. Diky update funkci model dokaze vérohodné&ji predpoveédét RUL.

Modely sledujici miru preZiti [5] se pouzivaji, pokud jediny udaj, ktery je dispozici,
je Cas poruchy ¢i udrzby. V zavislosti na ptfitomnosti tzv. kovariantt se modely dale déli

na:

Spolehlivostni modely (Reliability survival models) vyhodnocuji zbyvajici
zivotnost zafizeni na zaklad¢ pravdépodobnostniho rozlozeni stejnych systémui
ze zaznami poruch ¢i udrzeb. Umoziuji zpracovavat takovato data v riznych
podobéach pravdépodobnostnich rozd¢leni.

Kovariantni modely sledujici miru pieziti (Covariate survival models) se od
spolehlivostnich odliSuji pritomnosti kovarianti. V piipad¢ kovarianti jde

o proménné slouzici k odliseni jednotlivych ¢lentt v modelu. Tyto proménné
sdruzuji podminky, ve kterych zafizeni ¢i systém operoval, ¢i jsou jinak dulezité
pro vyhodnoceni RUL. Konkrétné miize jit o veli¢iny jako je teplota prostiedi,
tlak, vyrobce daného zatizeni nebo zatézny faktor ve smyslu zatézného proudu
¢i momentu. Modely se vyznacuji tzv. funkci miry preziti, ktera vyjadiuje,

s jakou pravdépodobnostni dana komponenta pfi téchto podminkach ,,ptezije*
dany casovy bod [47].
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3.Ur¢eni zbyvajici Zivotnosti na jiz namérenych
datech obsazenych v datovych sadach

Na datovych sadach dostupnych z [48] byl proveden odhad zbyvajici Zivotnosti podle
téi zakladnich skupin modelt z nabidky MATLAB [5]. Postup zpracovani dat byl

v souladu se zakladni podobou obecného algoritmu, body A az F, zminéného v resersni
Casti v kapitole 2.3.

3.1. Podobnostni modely

Cil datové sady

Na datové sadé [48] obsahujici sedm loZisek s kompletni Zivotnosti bylo cilem urcit
zbyvajici pouzitelny ¢as komponenty ve zvolenych okamzicich. Kazdé lozisko
obsahovalo uréity pocet soubort, ktery odpovidal poc¢tu méteni vibraci pomoci
akcelerometrl se vzorkovaci frekvenci 25600 Hz a ¢asovym krokem deseti sekund.
Data vibraci byla métena ve dvou kanalech a kazdy zaznam vibraci obsahoval

2560 datovych bodu, ze kterych po naneseni vzorkovaci frekvence vznikl priubéh
trvajici 0,1 sekund.

A. Vizualizace problému a predzpracovani naméienych dat

Na obrazku 11 je viditelny vykresleny pribéh Zivotnosti loziska od ptiblizného zacatku
patrnéjsi degradace az po konec jeho zivotnosti. Pribéh vznikl jako kombinace prubéhi
vibraci z jednoho kanalu, kdy doslo k vykresleni jednoho 0,1 sekundy trvajiciho
zaznamu a ihned za né&j doslo k vykresleni nasledujicich 0,1sekundovych pribéhd.
Degradace loZiska probihala ve tfech fazich. Faze klidu, pti které degradace patrna
vibec nebyla, na obrazku oblast od ¢ervené vertikalni ptimky smérem vlevo. Faze
mirné degradace, oblast mezi pfimkami, nasledovana degradaci velmi rychlou, oblast od
zelené piimky vpravo, ktera zna¢né ptiblizovala lozisko k poruse. Dle [49] byla dvé
loziska z ditvodu nedodrZeni tohoto smyslu prib¢hu Zivotnosti vyfazena.
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Obrazek 11: Degradace loziska: datové sada lozisek — prib¢eh zrychleni
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Data byla nésledné¢ uspotfadana do ensemble a v rdmci piedzpracovani doslo k vytvoteni

spektralni Spicatosti a vykonového spektra. V dal$im kroku nasledovala extrakce

ptiznakda.

B. Extrahovani zvolenych priznaki

Zvolené priznaky, viditelné v tabulce 2, byly urovany pro oba kanaly vibraci.

Tabulka 2: Extrakce piiznaki: datova sada lozisek

Extrahovany priznak

Datova oblast

Primérna hodnota

Casova, Spektralni $picatost, Vykonové
spektrum

Standardni odchylka od primérné

Casova, Spektralni $picatost

hodnoty

Sikmost Casova, Spektralni $picatost
Spiéatost Casova, Spektralni §picatost
Hodnota maximum — minimum Casové

Stfedni kvadratickd hodnota Casova

Cinitel vykyvu Casova

Tvarovy faktor Casova

Cinitel impulsu Casova

Cinitel marZe Casova

Energie Casova

Prvni tfi nejvyssi hodnoty amplitud

Vykonové spektrum

Frekvence K piislusné amplitudé

Vykonové spektrum

Sitka pasma

Vykonové spektrum

C. Zpracovani priznaki podle dalsi potieby

V ramci zpracovani atributi doslo k jejich vyhlazeni pomoci ptikazu movmean [50].
Rozdil mezi plivodnim a vyhlazenym priibéhem atributu standardni odchylky od

primé&rné hodnoty vibraci je viditelny na obrazku 12.
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Obrazek 12: Vliv vyhlazeni pfiznaku: datova sada lozisek
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do rozmezi hodnot v intervalu <0; 1>. Proces normalizace nijak neovlivnil vysledny
prab¢h viditelny na obrazku 12. Doslo pouze ke sjednoceni hodnot prabeéht ptiznakt
do rozmezi 0 az 1 pfi zachovani jejich tvaru.

D. Vyhodnocovani vhodnosti priznaki

Vybéru vhodnych atributli pro trénovani modelu bylo dosazeno ve vice krocich.
Prvnim bylo urceni lepsiho z dvojice atributti z obou kanalti. Toho bylo dosazeno
pomoci jiz zminénych metod monoténnost, prognézovatelnost a trendovatelnost,

a to nasazenim na vSechny atributy. Kazdy z atributl obdrZzel ur¢itou miru vhodnosti.
Tyto hodnoty byly pouzity pro rozhodovani v ramci vybéru lepsiho z dvojice stejnych
priznakd podle pristupu vétsi mensi. Z celkového poctu 46 atributli pro oba kanaly

v ramci jedné metody vybéru jednoho loziska doslo k ziskani jejich poloviny.

V druhém kroku byl vybran urcity pocet prvnich pfiznaki s nejvyssi mirou vhodnosti
pro kazdou ze tii metod. Tyto tfi skupiny po n€kolika ptiznacich, které mohly byt

Vv ramci z kazdé ze skupin rizné, prosly dal§im krokem, kterym byl vybér vSech
spole¢nych priznakt z téchto skupin.

E. Pripadna redukce poctu priznaki

Z obrazku 12 je patrny fakt, ze nebylo potieba zavést metodiku PCA ani jinou
podobnou. Podobnostni modely navic umoziiuji zavedeni vétsiho poctu profili, ¢ehoz
bylo vyuzito. V ptipadé modelu sledujiciho rezidua doslo k trénovani modeli vzdy za
pouziti jediného profilu ptiznaku.

F. Trénovani modela ze zvolenych ¢i redukovanych priznaki a
jejich nasledna validace

V ptipadé trénovani modeli doslo k vytvofeni v§ech nabizenych podobnostnich modelt
v kapitole 2.4.2. V tabulce 3 jsou zaneseny ptiznaky podle vybérového algoritmu D.
Pojem validace oznacuje ptislusnou skupinu modelii trénovanych v ramci kiizové
validace pro konkrétni fadek ptiznaki. Z diivodu trénovani podobnostnich modelt
dochazelo vzdy k trénovani modell za pomoci ¢tyf lozisek a validace probihala patym.
Zdtvodnénim je snaha vytvofeni hust$i podobnostni sité pro presnéjsi odhady.

Kazdy model uréoval RUL po dosazeni 20, 35, 50, 70, 80 a 90 % dat z jeho zivotnosti.
Z aktualni zivotnosti piislusné procentualni sekvenci dat byl uréeny skute¢ny RUL.

Pro modely byly v téchto okamzicich také uréeny chyby v odhadech jako skute¢na
Zivotnost zmensena o ur¢enou hodnotu RUL, a to pro kazdy z uvedenych ¢asovych
bodi. Z téchto chyb byly nasledné vytvofeny median a pramér pro jeden model v ramci
validace, které slouzily jako jedno z kritérii k vybértt vhodného modelu podle zvolenych
ptiznakl a kombinaci lozisek v kiizové validaci. Dal§im kritériem bylo nepiekroceni
skute¢né zivotnosti komponenty jednotlivymi odhady.
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Tabulka 3: Ptiznaky pro trénovani podobnostnich modeli: datova sada lozisek

Ptiznak
Y Primérna
Model | o andardni | Hodnota | | ST | tuarovy | Cinitel | hodnota | Cinitel
. kvadraticka N o ,
odchylka | min—max faktor marze | spektralni | vykyvu
hodnota v
kiivosti
1 ANO ANO ANO ANO ANO ANO ANO
2 ANO ANO ANO ANO ANO NE NE
3 ANO ANO NE ANO NE NE NE
4 NE ANO NE NE NE NE NE

Modely zalozené na principu kifizeni pfiznakt

U modelu pracujicim na principu kiizeni pfiznakti doslo k vytvoteni kiizenych pfiznakt
jako je primérna hodnota, standardni odchylka, median a Spicatost. V piipad¢ pouziti
ptiznakt v prvnich dvou fadcich tabulky 3 modely poskytovaly stejné vysledky.

Tabulka 4. Chyby v odhadech RUL pro modely kiizici ptiznaky: datova sada lozisek

Sedm piiznakt P&t piiznak Tii ptiznaky Jeden pfiznak
\égl:le_ Prumeér | Median | Primér | Median | Praimér | Median | Prumér | Median
1 5,7 5,7 5,7 57 57 5,7 2.4 2.4
2 1,3 1,3 1,3 1,3 3,8 1,3 -0.04 8.8
3 69,8 69,8 69,8 69,8 70,2 69,8 66.9 64.3
4 -33,3 | -33,3 | -333 | -33,3 | 338 | —333 | 317 | 317
5 -14,7 | -14,7 | =147 | 14,7 | -14,7 | -14,7 | 199 | -126

Z tabulky 4 vyplyva fakt, ze nejlepsimi modely, nezavisle na rizném mnozstvi pfizna—
ka, byla trénovaci skupina ¢islo dva. Vykazovala totiz nejmensi hodnoty primérnych
chyb a chybovych mediant. Celkové nejlepsimi modely byly v ramci druhé valida¢ni
skupiny ty, co obsahovaly nejvice pfiznaki a nasledné ten, co obsahoval jediny ptiznak
V prvni valida¢ni skupiné.

V tabulce 5 jsou uvedeny odhadnuté hodnoty zbyvajici zivotnosti po dosazeni
procentualni hodnoty datové série validacniho loziska S uvedenim skute¢né hodnoty
RUL pro dany okamzik.
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Tabulka 5: Vysledné odhady RUL pro modely kiizici pfiznaky: datova sada loZisek

Sedm Jeden Skutecnd

ur o Pét priznaka | Tti piiznaky o hodnota

priznakt piiznak

RUL

Vali-
q 35 80 35 80 35 80 35 80 35 80
ace
1 261 | 76,3 | 261 | 76,3 | 261 | 76,3 | 264,2| 79,6 | 266,7 | 82
2 2639 | 80,2 | 263,9| 80,2 | 263,9 | 72,7 | 256,4 | 72,7 | 265,2 | 81,5
3 233,7| 23,6 |233,7| 23,6 |233,7| 23,6 |231,3| 29,1 | 303,5| 93,3
4 277,91 108,4 | 277,9 | 108,4 | 277,9 | 108,4 | 276,3 | 106,8 | 244,7 | 75,2
5 271,8| 93,8 [ 271,8| 93,8 | 271,8 | 93,8 | 269,8 | 135,6 | 257,2 | 79,2

Parové modely

U parovych modelt doslo k vytvoreni korelacniho | modelu s dynamickym zakrivenim
casu (dtw) za pouziti piiznakt v tabulce 3. V piipadé korela¢niho modelu doslo

k vysokym chybam v odhadech. Druhy model ur¢oval hodnoty, az na nepatrné rozdily
Vv tisicinach, prakticky identické jako modely pro sedm a pét ptiznakl v tabulkach

6 a 7. Z tohoto diivodu byly do prace, v podobé dalsi tabulky, zaneseny odhady mén¢
ptesného korelacniho modelu (tabulka 6 a 7).

Tabulka 6: Chyby v odhadech RUL pro parové modely — korelaéni model: datova sada

lozisek
Sedm priznakl Pé&t piiznakd Tii piiznaky Jeden piiznak
\é:l:le_ Prumér | Median | Primér | Median | Primér | Median | Prumér | Median

1 10,5 79 11,8 8 7,7 79 49 7,1
2 0,4 —0,5 —-0,9 -1,3 -1,8 -3,2 —7,2 —-6,5
3 72,3 71,7 72,4 72,2 72,8 72,7 75,5 76,2
4 -495 | -36,9 | 56,8 | 55,2 -59 -58,4 | —61,2 | —61,9
5 —28 -16,9 | -30,3 | -16,7 | —29,1 | 18,2 | —346 | —39,1

Tabulka 7: Vysledné odhady RUL pro parové modely — korela¢ni model: datova sada

lozisek
Skutec¢na
VS, edm . Pét ptiznakd | Tii ptiznaky Jﬁden hodnota
ptiznakil pfiznak
RUL
Vali—
35 80 35 80 35 80 35 80 35 80
dace
1 260 | 56,2 | 260 | 52,7 | 2599 | 64 |2585| 759 |266,7| 82
2 264,3 | 83,9 |263,7| 87,2 |264,8| 86,9 | 269 | 81,2 | 265,2| 81,5
3 233,8| 18,8 [ 233,7| 19 |233,7| 18,8 | 2314 | 17,3 | 303,5| 93,3
4 279 | 114,7 | 279 | 151,2 | 279,4 | 156,7 | 281,4 | 158,5 | 244,7 | 75,2
5 274,21 127,8 | 2729 | 134,9 | 274 | 130,5| 288,2 | 133,6 | 257,2 | 79,2
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Modely sledujici rezidua

Dle kapitoly 2.4.2 MATLAB nabizi pro tyto modely vice metod k ur¢eni RUL.

V piipadé loziska bylo vyuZzito modelu typu regresivnich metod, polynomit a expo—
nencialnich funkci. Modely byly trénovany pro v§echny mozné metody s vyslednymi
odhady, které se lisily pouze v fadech tisicin. Vysledky byly na zakladé smyslu
degradace loziska uvedeny pro exponencialni model.

Jako degradacni profily byly zvoleny ptiznaky: hodnota min—max z pribéhu vibraci,
standardni odchylka, stfedni kvadratickd hodnota a tvarovy faktor. Jak je patrné
z tabulek 8 a 9.

Tabulka 8: Chyby v odhadech RUL pro modely sledujici rezidua — exponencialni
model: datové sada lozisek

, Stredni
H.O dnota Standardni kvadraticka Tvarovy faktor
min—max odchylka
hodnota
\é:::e_ Prumeér | Median | Primér | Median | Praimér | Median | Prumér | Median
1 5,7 5,7 5,7 5,7 5,7 5,7 5,7 5,7
2 1,3 1,3 1,3 1,3 1,3 1,3 1,3 1,3
3 69,8 69,8 69,8 69,8 69,8 69,8 69,8 69,8
4 -333 | 33,3 | 33,3 | -33,3 | =333 | -33,3 | -33,3 | —33,3
5 =14,7 | -14,7 =147 | -14,7 | 14,7 | 14,7 | 14,7 | 14,7

Tabulka 9: Vysledné odhady RUL pro modely sledujici rezidua — exponencialni model:
datova sada lozisek

. Stiedni , Skute¢na
e | o | Kvadraticki | T | hodnota
hodnota RUL

\églclg 35 80 35 80 35 80 35 80 35 80

1 261 | 76,3 | 261 | 76,3 | 261 | 76,3 | 261 | 76,3 | 266,7 | 82
2 263,9 | 80,2 | 2639 | 80,2 | 2639 | 80,2 | 2639 | 80,2 | 2652 | 81,5
3 233,7 | 23,6 |233,7| 23,6 | 233,7| 23,6 |233,7| 23,6 |303,5| 93,3
4 277,9|108,4 | 2779|1084 | 2779 | 108,4 | 277,9 | 108,4 | 244,7 | 75,2
S 271,81 938 | 271,8| 938 | 2718 | 93,8 | 2718 | 93,8 | 257,2 | 79,2
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G. Vyhodnoceni vhodnosti vytrénovanych modeli a vybér
nejpresnéjsiho z nich

Z dtvodu velkého mnozstvi moznych kombinaci riznych modeld byly do prace
vybrany pouze ty, co poskytovali nejlepsi anebo zajimavé vysledky.

V ramci kiizové validace probehlo trénovani a nasledné ovéteni jednotlivych modela
zalozenych na riznych metodach popsanych v reSerSni ¢asti. Na zakladé validace
modela byly uréeny mozné rozhodovaci podminky v podobach jiz zminénych mediani
a chybovych primérnych hodnot. Za pomoci téchto hodnot a také znalosti jednotlivych
odhadi kazdého z modela bylo rozhodnuto o zvoleni exponencialniho modelu sleduji—
ciho rezidua jako toho nejlepsiho. Dalsimi kritérii vybéru byla dynamika degradace
loziska a schopnost modelu ptedpovidat hodnoty, které by v idealnim piipadé nikdy
nepiekrocily skutecnou zZivotnost.

Konkrétné zvolenym modelem byl druhy z tabulky 8. Podle dosazenych vysledka
a faktu, ze model uréoval RUL prakticky stejné, nezavisle na riznych degradac¢nich
profilech, je potencialni kandidatem Kk nasazeni do realného provozu.

Na obrazku 13 je viditelné pravdépodobnostni rozdéleni uréeného RUL tohoto
zvoleného exponencialniho modelu. Horni uréeni RUL je v okamziku dosazeni 35 %
dat a druhé je pro 80 % dat. Je potfeba zminit fakt, Ze pravdépodobnostni rozdéleni je
velice rozsahlé. Hlavnim diivodem je nedostate¢ny pocet trénovacich prvka modelu,
které by vytvorili hustsi podobnosti sit’ s cilem zpiesnéni vyslednych odhadi.
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Obrazek 13: Urceni zbyvajici zivotnosti loziska pomoci exponencidlniho modelu
porovnavajiciho rezidua: datova sada lozisek
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3.2. Degrada¢ni model

Cil datové sady

Na datové sadé [48], ktera obsahovala naméfena data pro ¢tyii Li—ion baterie [51], bylo
cilem urceni zbyvajiciho poctu cykli baterii pro rizné okamziky. Mezni hodnota
zivotnosti byla kapacita na specifikované hodnoté 1,4 Ah. VSechny baterie obsazené

Vv datové sad¢ tuto hranici prekrocily.

Baterie v sad¢ obsahovaly data roztfidéna do soubori pro pfislusny cyklus. V ptipadé
nabijeni obsahovaly priib¢hy napéti, teplot a proudt. Pti vybijecich cyklech navic doslo
K uréeni kapacity baterie. Dal§imi samostatnymi zaznamy byly hodnoty impedanci.

Baterie byly nabijeny konstantnim proudem do plné kapacity a nasledné vybijeny
konstantnim proudem hodnoty 2 A. Kazda z baterii byla vybijena do jiné hodnoty
napéti, konkrétné 2,7 V,2,5V,22Va2,7V.

Pti zpracovavani problematiky tvorby degradacniho modelu v ptipadé baterii se
postupovalo ve smyslu obecného algoritmu prognostiky 2.3. Z divodu ptitomnosti
mezni hodnoty v podobé prahové hodnoty kapacity a piedpokladaného linearniho
zpisobu degradace doSlo ke zvoleni linearniho degrada¢niho modelu.

A. Vizualizace problému a predzpracovani dat

Baterie s kazdym nabitim a vybitim postupné degraduje a dochazi tak k postupné ztraté
vlastnosti udrzet energii. Baterie podle obrazku 14 s kazdym dals$im cyklem dokaze
udrZet stale mensi mnozstvi energie, to se projevuje naptiklad na ¢asech vybijeni, které
se snizuji. Hodnota napéti ani proudu se vsak nijak nezméni. Tento zpisob degradace je
linearni a pokracoval by, dokud by baterie nedosla na konec své Zivotnosti.
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Obrazek 14: Degradace baterie: datova sada baterii
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Pro tvorbu modelt byly zvoleny vybijeci cykly baterii obsahujici informace
0 kapacité, jako jednom z ukazatela zivotnosti.

Data, jak je patrné z obrazku 14, nepotiebovala v této podob¢ dalsiho pfedzpracovani.

B. Extrahovani zvolenych priznaku

Zpracovavana data byla z ¢asové oblasti. Z toho plyne tabulka 10 obsahujici pouze
pfiznaky z této oblasti. Dodate¢nym piiznakem byla také samotna kapacita.

Tabulka 10: Extrahované pfiznaky pro degrada¢ni model: datova sada baterii

Extrahovany priznak Datovy pribéh
Primérné hodnota Napéti, Proud, Teplota
Standardni odchylka od priimérné Napéti, Proud, Teplota
hodnoty

Sikmost Napéti, Proud, Teplota
Spicatost Napéti, Proud, Teplota
Hodnota maximum-minimum Napéti, Proud, Teplota
Stfedni kvadratick4 hodnota Napéti, Proud, Teplota
Cinitel vykyvu Napéti, Proud, Teplota
Tvarovy faktor Napéti, Proud, Teplota
Cinitel impulsu Napéti, Proud, Teplota
Cinitel marze Napéti, Proud, Teplota
Energie Napéti, Proud, Teplota
Maximalni hodnota ¢inného vykonu Urcena z napéti a proudu
Cas vybiti Napéti

Nejniz$i hodnota napéti Napéti

Nejvyssi hodnota teploty Teplota

C. Zpracovani priznakia podle dalsi potieby

V tomto kroku byly extrahované atributy vyhlazeny stejnym zpisobem jako

u podobnostnich modelt v C pomoci piikazu movmean [50]. Baterie v prvnich par
cyklech nevykazovali znatelnou degradaci a pfiznaky tak prosly procesem offsetu, kdy
doslo k odstranéni prvnich 20 cyklt.

Pfiznaky byly nasledné znormalizovany do rozmezi hodnot 0 az 1 podle metodiky
zminéné v C. Doslo tedy ke sjednoceni rozmérti vSech ptiznakd, ale také baterii, jelikoz
z dtivodu dosazeni riiznych hodnot napéti pti vybijeni doslo k mirnému odliseni hodnot
urcitych pfiznaku s nimi souvisejicich.

Duivod pouziti offsetu a normalizace je viditelny na obrazku 15, kde doslo k vyobrazeni
ptiznaku predstavujiciho primérnou hodnotu napéti v kazdém cyklu pro vSechny ¢tyti
baterie.
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Obrazek 15: Rozdil mezi nezpracovanymi a zpracovanymi piiznaky: datova sada baterii

D. Vyhodnocovani vhodnosti priznaku

Postup byl t¢émét obdobny tomu u podobnostnich modeli v D. Bylo vybrano deset
nejlepsich ptiznaku a jediny rozdil byl ve vynechani vybéru z dvojice podle podminky
vétsi — mensi, ktera zde neméla vyznam. VEtsi vyznam byl pii vybéru kladen na metodu
monotonnost.

E. Pripadna redukce poctu priznakii a uréeni mezni hranice

Degrada¢ni modely pracuji na principu reprodukce degradace za pomoci jediného
profilu zivotnosti. Modely byly tedy tvofeny na samostatnych profilech ziskanych
z bodu vyse, ptipadné jejich kombinaci.

Metoda PCA byla pouzita na kombinace nékterych vybranych piiznaki s cilem
obdrzeni lepsiho popisu degradace. Pti vybéru hlavnich komponent se postupovalo
podle pozadavkt popsanych v reSersni ¢asti prace (kapitola E). V tomto pripadé byla

a zaroven ve smyslu jasné degradace, jak je patrné z obrazku 16, ktery zobrazuje oblast
zredukovanych ptiznaki pro vSechny baterie. Jako ukazatel degradace byla ve vsech
pfipadech zvolena skupina hlavnich komponent PC 1.
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Obrazek 16:PCA metoda: datova sada baterii

Z diivodu ptitomnosti mezni hodnoty doslo v tomto kroku také k vytvoteni ptisluSného
thresholdu reprezentujici konec zivotnosti. K uréeni této hranice byla vyuzita znalost
mezni hodnoty kapacity 1,4 Ah a jeji ptislusny cyklus pro kazdou z baterii. Za pomoci
znalosti takovéhoto cyklu doslo k zaznamenani ptislusné hodnoty sledovaného
degradac¢niho profilu pro vSechny baterie. Byly tedy ziskany ¢tyfi hodnoty reprezentu—
jici mezni hranici, jejichz primérna hodnota pfedstavovala kone¢nou mez degradace

a zacatek poruchového stavu. Pfi pouziti kapacity jako ptikladného profilu, tak doslo
ke zprimérovani hodnot kapacit ptislusejicich cyklim konct Zivotnosti jednotlivych
baterii.

F. Trénovani modela ze zvolenych ¢i redukovanych priznakia a
jejich nasledna validace

Na zakladé€ principu vybéru ptiznaki popsaného v D byly vybrany nejvhodnéjsi atributy
obsazené v tabulce 11.

Tabulka 11: Nejleps$i vybrané ptiznaky: datova sada baterii

Standardni Stredni Primérna
Sikmost | kvadratickd | SpicCatost Tvarovy
odchylka ... | hodnota
proudu hodnota proudu faktor napéti o
proudu napéti
proudu
. . . . , Stiedni ‘. .
Cinitel Cinitel Standardni . Cinitel
i . , kvadraticka .
Kapacita | impulsu vykyvu odchylka hodnota marze
napeti napeti teploty napti napeti
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Modely na principu metody PCA

V ptipad¢ nasazeni metody PCA na rizné kombinace ptiznaku se sledovaly vlastnosti
nové vzniklych proménnych (viz obrazek 16). Pro nejvhodnéjsi kombinace byly
vytvofeny modely v ramci kiizové validace, kdy jejich validace a zaneseni vysledki
probihalo na stejném principu jako v F. Do prace tedy byly uvedeny pouze nékteré
mozné kombinace viditelné v tabulce 12.

Tabulka 12: Chyby v odhadech RUL pro degradacni model — metoda PCA: datova sada

baterii
Ci.imp. nap., | Cinitel vikyvu | Cinitel impulsu | C'Mitel marze
o, wir e wor e napeti,
Ci. vyk. nap., napéti, Cinitel napéti, Cinitel .
Ci. marZe napéti marze napéti marze napéti Standardni
' odchylka teploty
\églzle_ Primér | Median | Primér | Medidn | Primér | Median | Primér | Median
1 17,9 19,8 17,6 19,7 17,6 19,7 2,1 4
2 -14,8 —4 -14,1 -3,3 —-15,5 —4,1 —23,8 —9,7
3 1,7 6,6 6,7 6 6,3 5,9 6,8 7,2
4 -1,3 -3,5 -0,9 -3,3 -1,1 -3,1 0,9 -1

Tabulka 13: Vysledné odhady RUL pro degrada¢ni model — metoda PCA: datova sada
baterii

Cinitel imp. Cinitel Cinitel Cinitel
nap., Cinitel vykyvu impulsu marze, Skutecna
vyk. nap., napéti, napéti, Standardni hodnota
Cin. marze Cinitel Cinitel odchylka RUL
napéti marze nap&ti marze teploty
Vali- | 55 | g0 | 35 | 80 | 35 | 80 | 35 | 80 | 35 | 80
dace
1 351 14 | 356 | 15 | 355 | 15 | 60,3 9 59 18
2 132,2 | 22,8 | 1296 | 22,8 | 133,8 | 23,2 | 1474 | 31 72 22
3 68,2 | 124 | 70,2 13 71 132 | 71,8 | 114 70 21
4 40,3 | 184 40 18,2 | 40,4 | 18,1 | 37,1 16 52 16
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Modely zalozené na jediném pfiznaku

V piipad¢ pouziti jediného ptiznaku, jako degradacniho profilu, nebylo vyuzito metody
PCA ani v podob¢ dodate¢ného filtru. Data byla jiz vyhlazena dle principu v C.

Tabulka 14: Chyby v odhadech RUL pro degrada¢ni model — ptiznak jako profil: datova
sada baterii

Cinitel marze Stredni Primérna

Kapacita napéti kvadraticka hodnota nan&ti
p hodnota napé&ti P

\é:(':'; Praimér | Median | Pramér | Median | Pramér | Median | Pramér | Median
1 79 93 161 | 184 | 167 | 189 | 168 19
2 09 | 12 | -145] —29 | -44 | 27 6 23
3 223 | 186 | 28 45 | —96 | 04 | -82 15
4 45 44 | —04 | 23 | 39 28 35 28

Tabulka 15: Vysledné odhady RUL pro degrada¢ni model — pfiznak jako profil: datova
sada baterii

Stredni

. . S Primérna Skutecna
Kapacita Cvlmtel " kvadraticka hodnota hodnota
marze napéti hodnota yr
“or napéti RUL
napetl

Vali—

35 80 35 80 35 80 35 80 35 80
dace

1 499 | 77 | 384 | 18 [ 378 | 15 | 375 | 15 59 18
855 | 18 |129,3| 23,6 |104,9| 18,2 |109,7 | 186 | 72 22
122,4 | 285 | 783 | 151 | 111 | 189 |107,8| 184 | 70 21
379 | 10,8 | 40 17,4 | 37 126 | 383 | 124 | 52 16

AITWIN

G. Vyhodnoceni vhodnosti vytrénovanych modeli a vybér
nejpiesnéjSiho z nich

Modely byly vybirany podle kritérii stejnych jako pro podobnostni modely. Sledovala
se velikost primérné hodnoty chyby celkového odhadu a také median. DalSim kritériem
vybért byl opét fakt uréeni RUL v mensi hodnoté, nez byla ta skute¢na. Podle téchto
pravidel byl vybran model slucujici pfiznaky jako Cinitel marze napéti a standardni
odchylka od primérné hodnoty teploty v cyklu (model ¢tvrty v tabulce 12) pomoci
metody PCA. Jako samostatny profil se nejlépe osvédcila kapacita, primérna hodnota
napéti a stfedni kvadraticka hodnota napéti v tabulce 14.

Z dosazenych vysledka navic vyplyva, ze metoda PCA v jistych piipadech pfinesla
zlepSeni. Tento fakt lze potvrdit porovnanim ¢tvrtych fadkt pro modely obsahujici
Cinitel marZe napéti v tabulce 15 a ¢initel marze napéti spojeny se standardni odchylkou
teploty v tabulce 13.
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Pro tyto modely doslo k ptesnéjsimu odhadu v pozdé&jsich okamzicich, coz je vice nez
zadouci. Tento fakt je navic patrny u vétSiny modelu.

Pro model zalozeny na principu PCA slucujici standardni odchylku teploty a Cinitel
marze napéti plati pravdépodobnostni rozdéleni na obrazku 17. Obrazek 18 zobrazuje
odhad RUL pomoci modelu pouzivajici jako degradacni profil primérnou hodnotu
napéti v cyklu. Pro oba modely plati uréeni tohoto rozdéleni pro 35, respektive 90 %
skute¢né Zivotnosti. Dale je viditelny jiz zminény fakt zpfesfiovani odhadt s nartustem
historickych dat.
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Obrézek 17: Pravdépodobnostni odhad RUL — metoda PCA: datova sada baterii
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3.3. Modely sledujici miru preziti

Cil datové sady

Pro datovou sadu [48] obsahujici kompletni zivotnostni profily motort ¢tyf riznych
typi, bylo pozadavkem odhadnout zbyvajici zivotnost v podob¢ leteckych cykli. Kazdy
z prislusné skupiny motorti obsahoval blize nespecifikované data az do okamziku, kdy
byl nutny zésah v podob¢ udrzby.

Reseni problematiky podobnostnich modeli

V ramci tvorby modeld zamétujicich se na statistické zpracovani dat pouze ze zadznamil
okamzikll udrzeb ¢i poruch nebyla potfeba dodrZet piesny postup obecného algoritmu
prediktivni drzby podle 2.3.

Piiprava dat a trénovani modelu

V ramci ptedzpracovani dat nebyla potieba zddného konkrétniho procesu ani extrakce
atributii. Z datové sady byly pouze extrahovany konecné hodnoty operacnich cykla

kazdého z motort, popiipad¢ pfifazeni piislusné hodnoty cyklu k patficnému motoru.

Spolehlivostni model

Byly vytrénovany dva modely. Jeden obsahoval kone¢né operac¢ni cykly pouze jednoho
motoru, zatimco druhy byl vytrénovan kone¢nymi cykly vSech ¢tyf motord.

Na obrazku 19 je viditelné pravdépodobnostni rozdéleni a nasledny odhad zbyvajici
zivotnosti po dosazeni 94 operacnich cykla.
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Obrazek 19: Pravdépodobnostni rozdéleni pro jeden motor: datova sada motorii
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Obrazek 20 plati pro model sdruzujici vSechny ¢tyii motory. Jeho odhad zbyvajici
Zivotnosti je proveden opét po dosazeni 94 cyklu.
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Obrazek 20: Pravdépodobnostni rozd¢leni pro ¢tyii motory: datova sada motorti

Kovariantni modely

Na zakladé kone¢nych hodnot operacnich cykll a nasledného pfirazeni jejich hodnoty
k ptislusnému typu motoru doslo k vytrénovani kovariantniho modelu s jedinym
kovariantem v podobé& druhu motoru.

Vysledné funkce miry pieziti pro vSechny motory jsou viditelné na obrazku 21.
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Obrazek 21: Vysledné funkce miry pteziti pro jednotlivé motory: datova sada motorti
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Z dtivodu malého mnozstvi riznych kovariantii je na obrazku 21 viditelnd odchylka
modelové funkce pro vsechny motory od pritb¢hu funkce konkrétniho motoru. Motory
A a B, respektive C a D, byly kone¢nymi hodnotami svych zivotnosti v ramci datové
sady velmi blizké. Z tohoto diivodu také vychazela odhadnuta zbyvajici Zivotnost pro
tyto pary prakticky stejna, jak je patrné z tabulky 16.

Tabulka 16: Odhadnuté hodnoty zbyvajicich cykli: datova sada motor

Zbyvajici odhadnuté cykly pro ptislusny motor
Testovaci A B c D
cyklus
10 184,6 1849 218 215,6
35 159,6 159,9 193 190,6
60 134,6 1349 168 165,6
80 114,6 1149 148 145,6
120 74,6 74,9 108 105,6

Zhodnoceni:

V ptipad¢ spolehlivostniho modelu bylo vhodné zpracovavat data pouze pro jeden
motor samostatné. Doslo tak k ziskani pfesnéjsich hodnot zbyvajici Zivotnosti.

U kovariantniho modelu by bylo dosaZeno piesnéjSich vyslednych odhadi za pouziti
vyssiho poctu kovariantti. V ptipadé¢ datové sady jedingm moznym kovariantem byl
pouze druh motoru.
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4. Sestaveni experimentalni soustavy a nasledny
odhad zbyvajici Zivotnosti

4.1. Cil experimentu

Cilem tohoto experimentu bylo aplikovat kompletni postup obecného algoritmu
v takové podobg, jak byl popsan v resersni ¢asti v kapitole 2.3. Konkrétné tedy od
samotné kolekce dat az po finalni odhad zbyvajici zivotnosti vhodnym modelem.

Experiment je inspirovan zpracovanim degrada¢niho modelu pouzitého k uréeni zby—
vajici zivotnosti Li—ion baterii popsaného v kapitole 3.2. V ramci experimentu doslo
k navrhu jednoduché méfici soustavy navrzené pro Ni-MH baterie [51]. Z divodu
zpracovani dat ve vybijecich cyklech byla soustava navrzena pouze pro tyto potieby.
Nasledné doslo k méfeni veli¢in zpracovavanych v jiz zminéné kapitole degrada¢niho
modelu.

Pfi navrhu soustavy bylo potieba vymyslet co nejrychlejsi nabijeni a vybijeni baterie

s cilem ziskani co nejvétsiho pocétu dat. Dale se vychazelo z piedpokladu co nejjedno—
dussi verze mozného méteni jednotlivych klicovych veli¢in a v neposledni fadé¢ také
parametri samotnych métenych baterii.

Sledované baterie typu Ni-MH mély nominalni hodnotu napéti 1,2 V. Podle vyrobce
baterie [52] méla minimalni kapacitu 1000 mAh a umoznovala nabijeni konstantnim
proudem do 1 A. V piipad¢ vybijeni byla tato hodnota dvojnasobna.

4.2.Navrh a sestaveni experimentalni soustavy, méreni poZadovanych
velicin

4.2.1. Navrh a sestaveni soustavy

Nabijeni bylo vyfeseno nabijeCkou IPC—1L [53] umoziujici nabijeni v maximalnim
rozsahu 700 mA.

V piipad¢ vybijeni se vychazelo z velikosti mozného vybijeciho proudu. Pozadavkem
byla co nejvyssi mozna hodnota tohoto proudu. Z Ohmova zakona byl proveden pied—
bézny odhad mozné ohmické hodnoty vykonového rezistoru. Tato hodnota byla finalné
stanovena na 680 mQ.

Z diivodu maximalniho mozného proudu o velikosti 2 A bylo k méfeni proudu vyuZzito
senzoru proudu ACS712 ve varianté umoziujici métit proudy od —5 do 5 A [54].
Vystupem tohoto senzoru je pak napéti v podobé 0 Vpro—-5Aa2,5V pro5A.

Vykonovy rezistor v tomto piipadé slouzil také jako bo¢nikova metoda métfeni proudu,
z diavodu moznych chyb méteni proudu pomoci senzoru ACS712.
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K méfeni teploty bylo vyuzito snimace teploty PT1000 [55]. Z dGvodu omezeni
hodnoty proudu snimac¢em bylo vyuzito moznosti méfeni teploty v podobé napéti na
tomto senzoru za pomoci napétového délice. Zatazenim piediadného rezistoru byl
proud omezen na pozadovanou hodnotu stanovenou vyrobcem. Snima¢ byl na baterii
umistén a zaizolovan bavinou z diivodu mozného ochlazovani vn&jsimi vlivy.

Kazda méfena velicina byla z divodi mozné ptitomnosti rusivych vlivl pfi méteni
ptislusné zesilena. Toho bylo docileno ¢tyfkanalovym opera¢nim zesilova¢em [56].
Zesilovac byl z divodu kladné polarity napéti jednotlivych veli¢in napajen pouze
kladnym napétim. Kazdy stupen zesilovace byl zapojen jako neinvertujici a signal
zesiloval do urcité hodnoty, ktera nesméla piekrocit 10 V, coz vyplyne z fadki nize.

Konecna verze experimentalni soustavy, vV blokové podob¢ na obrazku 22.

Proud baterie - méfeno senzorem proudu—‘

Senzor proudu

..¢_l

[— Snimac teploty &——— L.

MEFici karta <II: CtyTkanalovy . e ;
Humusoft MF624 operacni zesilovac Batere Vypijeni bater

—Napéti baterie—— @i

" T

Proud baterie - méfeno boénikovou metodou-

Obrazek 22: Experimentélni soustava: blokové schéma

Takto navrzena soustava byla otestovana na nepdjivém poli s dalsi realizaci v podobé
univerzalniho plo$ného spoje. Celkem byly sestaveny Ctyfi tyto jednoduché vybijeci
soustavy pro urceni veli¢in baterii usazenych v jednoduchych drzécich.

4.2.2. Méreni prisluSnych veli¢in

Signaly zesilené pomoci operacnich zesilovact v neinvertujicich zapojeni byly nasledné
méfeny pomoci métici karty MF624 [57], respektive MF634 [58], od vyrobce Humu—
soft. Karta umoznovala méfit hodnoty maximalné do 10 V, z tohoto diivodu bylo
zavedeno omezeni maximalniho zesileného signalu v kapitole vyse.

Za pomoci ¢tyt méticich soustav bylo méfeno deset baterii. Baterie byly vybijeny do
napéti 0,82 V. Kazdy vybijeci cyklus trval pfiblizné 40 minut. Po kazdém vybiti byly
baterie nasledné¢ vlozeny do jiz zminéné nabijecky K zahajeni procesu nabijeni proudem
700 mA. V prubéhu jejich nabijeni doslo k vybijeni dalsi skupiny. Nabijeni trvalo asi
100 minut a timto zpisobem bylo zméfeno 52 cykll pro Sest baterii a 48 cykll pro dalsi
Ctyfi baterie.
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V prubéhu méteni se vyskytly problémy hlavné v prvnich vybijecich cyklech. Doslo
totiz k zamén¢ polarity proudu senzorem ACS712. Tato chyba byla po par cyklech
vést korekce V procesu piepocétu napéti na proud, chybu ale zptisoboval fakt riznosti
vlastnosti senzorti. Senzor by podle vyrobce mél pii nulovém proudu poskytovat
hodnotu napéti 2,5 V, kazdy senzor mél ale tuto hodnotu trochu jinou. Doslo tedy

k zaznamu téchto hodnot z divodu pozdéjsiho prepocétu napéti na proud.

V ptipad¢ zaznami teplot baterii doSlo k chybam v méteni zptisobenych zahtatim
baterii pti nabijecim cyklu. Baterie byly ihned po nabiti ptelozeny do vybijeci soustavy,
Z tohoto divodu nedoslo k potfebnému ustaleni teplot.

Dalsi chyby vznikly z divodu zaizolovani snimace teploty bavinou a lepici paskou.
Baterie byly tedy mohutnéjsich rozméru a ,,vyskakovaly* z jejich drzaku, coz
zpisobovalo vypadky méteni.

4.3.Urceni zbyvajici Zivotnosti baterie na datech z experimentalni
soustavy

Pti tvorbé modelli na odhad zbyvajici zivotnosti mérenych baterii bylo postupovano
podle obecného algoritmu popsaného v resersni ¢asti prace v kapitole 2.3.

A. Vizualizace problému a predzpracovani dat

Prvnim krokem bylo pfislusné pfepocteni namétenych veliin v podobé napéti do
spravnych veli¢in a jednotek.

V ptipadé méteného napéti baterie stacilo signal pouze zeslabit podle smyslu zesileni
neinvertujiciho zesilovace [59].

Signaly ze senzoru proudu byly zeslabeny ve stejném smyslu a podle ptepoctu [54]

Vv podobé zeslabené hodnoty napéti minus hodnota napéti pii nulovém proudu senzoru
a naslednym podélenim tohoto rozdilu konstantou senzoru stanovenou vyrobcem byl
obdrzen proud.

Proud bo¢nikovou metodou byl ziskan jako zeslabend hodnota napéti na rezistoru
podélena jeho ohmickou hodnotou.

Nejkomplikovanéjsi piepocet byl proveden u snimace teploty. Zde doslo opét k zesla—
beni signalu podle smyslu neinvertujiciho zesilovace a za pomoci vztahu 5 pro uréeni
hodnoty odporu na nezatizenim napét'ovém délici:

_ RO'URpt
Rpt = —
Ucc—Urp;

()

kde Ry je ohmicka hodnota snimace teploty PT1000, R,, je ohmickéa hodnota ome—
zovaciho rezistoru, Ucc je napajeci napéti a Ug,, je zméfené zeslabené napéti snimace.
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Vysledna teplota byla pak urc¢ena podle vztahu 6 upraveného z [60]:

JROZ-AZ—4-R02-B+4-R0-B-Rpt—R0-A
T =

kde T je teplota pfislusna dané ohmické hodnoté snimace, R, je ohmicka hodnota
snimace pfi nula stupnich celsia, Ry je ohmicka hodnota vypoctena z rovnice 5,

a A'i B jsou konstanty [60]: A = 3,9081 - 1073 [%],B = —5,775 - 1077 [%]

Zeslabené a ptislusné piepoctené veliCiny jsou patrné z obrazku 23. Jiz zminény fakt
neustaleni teploty je viditelny z ptislusné sekce obrazku. Dle predpokladu baterie
linearné degraduje (viz A).
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Obrazek 23: Piepoctené hodnoty: degradace baterie — experiment

V ramci piedzpracovani doslo také k vypoctu kapacit pro ptislusny cyklus. Kapacita
baterie v Ah byla urc¢ena jako primérna hodnota vybijeciho proudu bo¢nikem vyna—
sobena ¢asem vybijeni v danych jednotkach. Tento vztah je obecné nazyvan Coulomb
counting [51], kdy jeden coulomb se rovna naboji pfenesenému proudem jednoho
ampéru za jednu sekundu. Druhou kapacitou byla energeticka ve Wh. Ta byla urcena
jako soucin primérnych hodnot napéti a proudu bocnikem spolecné s Casem vybiti.

V ptipadé prubéht proudt na obrazku 23 je patrny rozdil mezi hodnotami proudii
urcenych senzorem a bo¢nikovou metodou. Rozdil je ve tvaru zavislosti,

ale i v samotnych hodnotach. Moznym odtvodnénim muze byt nevhodné zvoleni
realizace na univerzalni desku plosného spoje a dale vzniklé ubytky napéti,
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které mohly takovéto chovani zpusobit. V pfipad¢ stojank baterii také doslo k malému
ubytku napéti mezi senzorem a timto stojankem.

B. Extrahovani zvolenych priznaku

Nameétena data byla z ¢asové oblasti. Jednotlivé piiznaky, tabulka 17, byly extrahovany
Z prubehii napéti a obou prabehii proudi. Z diivodu chyby pfi méfeni teploty popsané
vyse, doslo pouze extrakei jeji posledni hodnoty v dané ¢asové sérii. Dodate¢nymi
piiznaky byly ob¢ vypoctené kapacity. Celkem tedy bylo extrahovano 38 piiznakii.

Tabulka 17: Extrahované pfiznaky: experiment

Extrahovany priznak Datovy pribéh

Primérna hodnota Napéti, Proud bo¢nikem, Proud senzorem
ﬁtandardm odchylka od primémé Napéti, Proud bo¢nikem, Proud senzorem

odnoty

Sikmost Napéti, Proud bo¢nikem, Proud senzorem
Spicatost Napéti, Proud bo¢nikem, Proud senzorem
Hodnota maximum-minimum Napéti, Proud bo¢nikem, Proud senzorem
Stredni kvadraticka hodnota Napéti, Proud bo¢nikem, Proud senzorem
Cinitel vykyvu Napéti, Proud bo¢nikem, Proud senzorem
Tvarovy faktor Napéti, Proud bo¢nikem, Proud senzorem
Cinitel impulsu Napéti, Proud bo¢nikem, Proud senzorem
Cinitel marze Napéti, Proud bo¢nikem, Proud senzorem
Energie Napéti, Proud bo¢nikem, Proud senzorem

Urcena z napéti a proudu bo¢nikem,
respektive proudu senzorem

Konec¢na hodnota teploty Teplota

Maximalni hodnota ¢inného vykonu

C. Zpracovani priznakia podle dalsi potreby

V ramci zpracovani prosly vSechny atributy vyhlazenim pomoci pfikazu movmean.

Z dtvodu vysokého rozptylu hodnot u nékterych cykll, bylo potieba zavést korigujici
opatieni v podobé¢ pietvoreni odlehlych hodnot za pomoci ptikazu filloutliers [61].
Viditelny rozdil mezi nezpracovanym pribchem atributu standardni odchylky od
prumérné hodnoty napéti v cyklu a toho, ktery prosel zpracovanim je zobrazeny na
obrazku 24.
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Obrazek 24: Predzpracovany prub¢h ptiznak pro vSechny baterie: experiment

V kroku zpracovani atributi doslo také k jejich normalizaci jako v piipadé degradac—
niho modelu baterie z datové sady C.

V tomto kroku také doslo k potencialnimu rozhodnuti o nevhodnosti nékterych baterii,
jak je vidét z jiz zminéného obrazku 24. Tyto blize nespecifikované baterie mély vliv na
kvalitu odhadd, jak je viditelné v nasledujicich tabulkach.

D. Vyhodnocovani vhodnosti priznaku

Vybér probihal obdobné jako u modelu tvofeného na datové sadé (viz D) s jedinym
rozdilem vynechani metody prognosability z divodu nedosazeni poruchového stavu.

E. Pripadna redukce poctu priznakii a uréeni mezni hranice

V tomto kroku se postupovalo podle E u modelt baterii z datové sady. Z vybranych
vhodnych ptiznaki se podle stejného principu a nasledné vizualni kontroly zvolila
vhodna PC skupina.

V piipadé€ uréeni hranice konce Zivotnosti byla jako hlavni pfedpoklad zavedena
konec¢na kapacita 0,4 Ah. Tato hodnota byla povaZovana jako prvotni odhad pied
skute€nym ovéfenim minimalni mozné pouzitelné hodnoty v realném zatizeni. Za
pomoci prubéhi ziskanych kapacit z bodu A doslo k vyobrazeni mozného zptisobu
jejich dalsiho chovani s naristajicim po¢tem cyklia. Tento proces byl proveden na
principu piikazu forecast [62]. Doslo k vytvoreni modelu, ktery obdrzel parametry
charakterizujici danou zavislost kapacity a na tomto zakladé doslo k dalsimu vykresleni
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nékolikaset budoucich cykli do hledan¢ hodnoty kapacity 0,4 Ah, jak je patrné
z obrazku 25. Slo vsak pouze o odhady s moznosti vysoké chybovosti.
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Obrazek 25: Piedpovidana degradace kapacity baterii: experiment

Za pomoci takto nabytych znalosti pfislusnych cykli dané kapacity pro kazdou z baterii
doslo ke zprimérovani hodnot téchto cykll na stanoveny mezni pocet cykli primérné
Zivotnosti baterii. Touto hodnotou byl pocet 250 cykli.

Vyhodnoceni mezni hodnoty v podobé hodnoty ptiznaku nebo kombinace ptiznakl
probéhlo na zakladé predpokladu linearni degradace. Doslo tak k ,,protazeni* dané¢ho
ptiznaku pomoci funkce ptimky ve smérnicovém tvaru do hodnoty kone¢ného cyklu.
Na zakladé takto ziskaného poctu n€kolika hodnot ptislusejicich poctu sledovanych
baterii doSlo k jejich zprimérovani pro ziskéani jediné hodnoty ptedstavujici aktudlni
mez zivotnosti. Tento proces byl proveden vzdy pro vSechny vybrané piiznaky
pouzitych pro konkrétni model.

F. Trénovani modelii ze zvolenych ¢i redukovanych priznaki a
jejich nasledna validace

Podle vybéru pfiznakt popsaného v D byly vybrany nasledujici ptiznaky obsazené
v tabulce 18 na dalsi strance.
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Tabulka 18: Nejlepsi vybrané pfiznaky: experiment

Primérna Hodnota Tvarovy Standardni
Hodnota :
hodnota . min—max faktor odchylka
min—max
proudu napéti proudu proudu proudu
bo¢nikem P bo¢nikem bo¢nikem senzorem
Stfedni kvadratickd Primérna hodnota Standardni odchylka

hodnota proudu

proudu bo¢nikem proudu bo¢nikem

bo¢nikem
Vykon uréeny Tvarovy faktor napéti Standardni Vosichylka
Z proudu bo¢nikem napéti

Modely na principu metody PCA: kombinace piiznakid pro osm baterii

Podle postupu v F se v ramci PCA kombinovaly rizné priznaky a baterie s cilem
dosazeni vhodnégjsiho profilu. Nejlepsi vysledky byly zaneseny do tabulek.

Trénovani probihalo za pomoci Sesti, respektive péti baterii. Zbytek slouzil k validaci.
V piipadé vypoctu chyb doslo vzdy K uréeni primérnych chyb jako v piipadé
podobnostniho modelu (viz F). Jelikoz valida¢ni skupina obsahovala vice testovacich
prvki, doslo k uréeni dal$i praimérné hodnoty reprezentujici celkovy odhad modelu.
Z tohoto divodu ¢asto vznikaly vysoké chyby, i pfestoze jeden valida¢ni prvek byl
odhadnut relativné dobte, jak je patrné z nasledujicich tabulek.

V tabulce 19 piislusna zkratka ozna¢uje kombinaci ptiznakd (pouzité baterie 1, 2, 3, 4,
5,6,7,9):

e A: primérna hodnota proudu bo¢nikem, stfedni kvadraticka hodnota proudu
bocnikem, standardni odchylka napéti, hodnota min—max napéti, tvarovy faktor
napéti a vykon uréeny z proudu bo¢nikem a napéti

e B: primérna hodnota proudu bo¢nikem, standardni odchylka napéti, tvarovy
faktor napéti a vykon ur¢eny z proudu bo¢nikem a napé&ti

e C: hodnota min—max proudu bo¢nikem, standardni odchylka napéti, tvarovy
faktor napéti

e D: standardni odchylky napéti a obou proudu, tvarovy faktor napéti

Tabulka 19: Chyby v odhadech RUL pro degrada¢ni model — osm baterii metoda PCA:
experiment

A B C D
\ég::l; Pramér | Median | Prumér | Median | Pramér | Median | Prumér | Median
1 -19,6 6,6 -286 | —-17,1 | —-1299 | 138,3 14,8 12,9
2 49,6 66,3 35,7 39 12,2 17,9 44,1 35,2
3 —43,3 81 -17,1 67 80,1 92,9 58,1 70,1
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Tabulka 20: Vysledné odhady RUL pro degrada¢ni model — osm baterii metoda PCA:
experiment

Skute¢na
A B C D hodnota
RUL
Vali—
35 80 35 80 35 80 35 80 35 80
dace
! 296,8 | 319,7 | 369,4 | 317,6 | 293,4 | 526 | 246,8 | 150,6 | 231 | 208

184,8 | 125,6 | 167,3 | 123,4 | 252,2 | 280,4 | 222,4 | 207,5 | 231 | 208
164,4 | 141,3 | 191,1 | 163,8 | 246,7 | 214,5| 221,3 | 191,5| 231 | 208
2 136,3 | 140,9 | 158,6 | 172,6 | 222,2 | 184,3 | 212,5 | 167,3 | 231 | 208
165,3 | 187,6 | 175,4 | 174,2 | 218,2 | 164,6 | 143,3 | 101,6 | 233 | 211
165,8 | 116,1 | 190,4 | 129 | 150,8 | 110,5| 232,8 | 163,6 | 231 | 208
261,1 | 694,4 | 250,3 | 502,3 | 154,3 | 140,9 | 156,3 | 138,8 | 231 | 208
159,5| 126 |186,9 | 141,1 | 141,5|102,9 | 149,2 | 110,2 | 233 | 211

Baterie se podle dosazenych vysledki (tabulky 19 a 20) velice lisily, doslo tedy
k vybrani téch nejpodobnéjsich s cilem vytvofeni mozné lepsi podoby modelu, ktera
ovSem nebyla tak komplexni jako podoba osmi baterii.

Pii¢ina odlisnosti baterii mize byt oduvodnéna rtiznosti méficich soustav nebo
ptipadnou odlisnosti v ramci jednotlivych zesileni, kdy mohlo dojit k vyraznéjsim

rozdilim mezi pouzitymi soucastkami.

Modely na principu metody PCA: kombinace piiznakd pro mensi pocet baterii

Postupovalo se stejnym zplisobem jako pii kombinaci osmi baterii. Zaroven vSak
probihal vybér vhodnych baterii v ramci skupiny nékolika nejpodobné;jsich.

V tabulce 2120 ptislusna zkratka oznacuje kombinaci piiznaki a baterii:
e A:standardni odchylka napéti a tvarovy faktor napéti (baterie 3, 4, 5, 6, 7)
e B: standardni odchylka napéti, tvarovy faktor napéti a tvarovy faktor proudu
bocnikem (baterie: 1, 3, 4,5, 6, 7)
e C: standardni odchylka napéti a tvarovy faktor napéti (baterie 1, 3, 4, 5, 6, 7, 10)

e D: standardni odchylky napéti a obou proudd, tvarovy faktor napéti (baterie 3, 4,
5,6,7)
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Tabulka 21: Chyby v odhadech RUL pro degrada¢ni model — rizny pocet baterii
metoda PCA: experiment

A B C D
\d/:!:e_ Pramér | Median | Prumér | Median | Primér | Median | Prumér | Median
1 2,4 2,4 -12,8 | —12,5 2,8 23,1 2 2,1
2 56,5 58,6 47,9 55,4 61,3 65,1 89,1 100,1
3 455 50,2 14,3 15,2 59,6 63,5 21,5 2,5

Tabulka 22: Vysledné odhady RUL pro degrada¢ni model — rizny pocet baterii metoda
PCA: experiment

Skute¢na
A B C D hodnota
RUL
Vali—
35 80 35 80 35 80 35 80 35 80
dace
1 225,2 | 216,3 | 226,8 | 208,4 | 213,9 | 178,3 | 229,2 | 2055 | 231 | 208

X X 229,04 | 258,8 | 205,8 | 191,5| X X 231 | 208
179,5|181,7 | 202,8 | 152,9 | 179,6 | 133,3 | 145,3 | 119,1 | 231 | 208
2 165,4|121,8 | 201,4 | 132,4 | 163,1 | 141,8 | 142,6 | 97,6 | 233 | 211
X X X X 175 | 135,6 X X 233 | 211
3 194,1 | 147,2 | 2229 | 201,4 | 1785 | 170 | 220 | 185,7 | 231 | 208
174,6 | 157,6 | 207,9 |184,2 | 171 |122,9|211,4|179,7| 231 | 208

Z vyslednych hodnot v tabulkach 21 a 22 vyse vyplyva, Ze nejlepsimi ukazateli byly
ptiznaky tykajici se napéti a proudu bo¢nikem. Pro tyto ptiznaky také doSlo k vytvoreni
piislusnych modeld, kdy nejlepsi z nich byly uvedeny v tabulkach 23 a 24.

Modely zalozené na jednom piiznaku: standardni odchylka a tvarovy faktor napéti

Modely zalozené na jediném piiznaku byly nasazeny bez metodiky PCA. Tyto modely
byly tvofeny na vSech bateriich z divodu vzniku nejobecnéjsi podoby modelu. Vysled—
né chyby a odhady jsou patrné z tabulek 23 a 24.

Tabulka 23: Chyby v odhadech RUL pro degrada¢ni model — jediny piiznak:
experiment

Standardni Tvarovy faktor
odchylka napéti napeti
\églcle_ Primér | Medién | Primér | Median
1 79,7 85,7 93 105
2 27,9 30,3 33,4 35,3
3 85,6 86,8 103,7 | 103,3

56



PRAKTICKA CAST APLIKACE ALGORITMU PREDIKTIVNI UDRZBY
o o NA ODHAD RUL
URCENI RUL EXPERIMENTALNI SOUTAVY

Tabulka 24: Vysledné odhady RUL pro degrada¢ni model — jediny ptiznak: experiment

Standardni Tvarovy Skute¢na
odchylka fakt:;r n;’yé ’ hodnota
napéti pett RUL
\éa"‘ 35 | 80 | 35 | 80 | 35 | 80
ace

188,9 | 105,1 | 158,3 | 87,8 | 231 | 208
1 202,9 | 1516 | 122,2 | 109,1 | 231 | 208
90,7 | 87,3 | 197,4 | 90,6 | 233 | 211
207,9 | 2158 | 189 |191,6| 231 | 208
187,8 | 189,5 | 161,7 | 138,2| 231 | 208

2
178,8 | 172,8 | 182,2 | 196,7 | 233 | 211
189,7 | 161,4 | 1745 | 212,4 | 233 | 211
3 143,1|113,3| 77,7 | 89,8 | 231 | 208

139 | 175 | 193,2 | 93,1 | 231 | 208
98,3 | 92,1 | 1056 | 1043 | 233 | 211

G. Vyhodnoceni vhodnosti vytrénovanych modeli a vybér
nejpiesnéjSiho z nich

Modely byly trénovény v rtiznych moznych kombinacich ptiznakt a baterii.
S vybiranim vice podobnych baterii ¢asto dochazelo ke zvySovani piesnosti za cenu
obecnosti modelt.

Nejptesnéjsim modelem byl model D pro prvni a tfeti valida¢ni skupinu z tabulky 21,
ktery kombinoval ptiznaky pro pét baterii. Obecnéjsi model, ktery kombinoval osm
baterii a stejné ptiznaky a jevil se pomérn¢ ptesny, byl model D z tabulky 19.
Konkrétné validaéni skupiny jedna a dvé z ptislusné tabulky. Oba tyto modely vyuzily
metodiku PCA. Z dtivodu obsazeni podobnych ptiznakti v obou téchto ptipadech bylo
vytvofeno modell zaloZzenych Cisté na jediném ptiznaku v podobé¢ standardni odchylky
nap¢ti, respektive tvarového faktoru napéti.

Mezi dalsi a v praci neuvedené modely se fadi kombina¢ni model, ktery spojoval
pfiznaky standardni odchylku napéti, standardni odchylku proudu bo¢nikem a tvarovy
faktor napéti pro vSech deset baterii. Vysledky byly podobné modelu zaloZenému na
standardni odchylce napéti. Model byl v§ak méné¢ piesny.

Modely vytvotfené na zminénych samostatnych ptiznacich byly trénovany na vSech
meéfenych bateriich, doslo tak k vytvoreni nejobecné&jsi mozné verze. Jeho obecnost byla
vSak na tkor piesnosti, jak je patrné z tabulky 24.

Lepsich vysledkl bylo dosazeno u standardni odchylky napéti, kdy doslo k mensim

chybam v odhadech nez u druhého ptipadu. Tento model (druhd valida¢ni skupina
Vv piislusné tabulce) byl tak zvoleny jako finalni pro jeho relativné dobrou piesnost,
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ale ptedevsim pro jeho obecnost. Jeho nasledné odhady Zivotnosti jsou vykresleny

pro vSechny valida¢ni baterie na sérii obrazka 26 az 29. Na téchto obrazcich je sledovan
odhad tohoto modelu po dosazeni 35 % (horni ¢ast obrazkt) a 90 % dat (spodni ¢ast
obrazku) a také jedno z kritérii (G) vybéru modelu v podobé nepiekroceni skuteéné
zivotnosti tou odhadnutou. Z obrazki navic plyne jiz zminovany fakt zpfesnovani

(4

odhad ve smyslu vyssich hodnot pravdépodobnosti z ditvodu nartstu historickych dat.
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5.Zavér

Hlavnim cilem této prace bylo sezndmeni se s oblasti prediktivni Gdrzby s konkrétnim
zaméfenim na ¢ast prognostickou a jeji algoritmy na odhad zbyvajici zivotnosti obecné
a naslednym rozborem zpracovani danych procesti v prostiedi MATLAB. Praktickym
zavérem bylo aplikovani téchto znalosti na jiz naméfené datové sady a po vlastnim
navrhu a sestaveni i na experimentalni soustavu.

V reser$ni ¢asti doslo k piedstaveni oblasti udrzby at’ uz obecn¢, nebo s Sir§im zamé—
fenim na tu prediktivni. V ramci konkrétné zminéné byl zpracovan postup aplikace
jejiho prognostického algoritmu na odhad zbyvajici Zivotnosti. V specifickych bodech
to byly kolekce dat a jejich pfedzpracovani, extrahovani atributt ptislusejicich dané
datové oblasti, jejich nasledné zpracovani a vybér nejvhodnéjsich z nich. Z vhodnych
ptiznakt nasledné trénovani modelt a vybér jejich nejlepsich variant. Tyto body byly
az na sbér dat podrobnéji rozepsany V prislusnych podkapitolach.

Dalsim bodem reSersni ¢asti bylo objasnéni zpracovani prognostické ¢asti prediktivni
udrzby v prosttedi MATLAB. Byly pfedstaveny dvé aplikace umoznujici v grafické
podobé projit algoritmem tvorby modelii bez potieby psani kddu. Poslednim bodem
reSerSe bylo pfedstaveni modelll z nabidky MATLAB.

Prakticka ¢ast byla formaln¢€ ¢lenéna na dvé. V prvni z nich doslo k aplikaci jiz
zminéného algoritmu na odhad zbyvajici zivotnosti systému obsazenych v datovych
sadach dostupnych na internetu. Konkrétné byly provedeny odhady na datové sadé
lozisek, motort a Li—ion baterii. Kazda datova sada byla zpracovana za pomoci stejného
algoritmu, ale na principu jiného vyhodnocovaciho modelu.

Druha c¢ast se soustfedila na kompletni provedeni algoritmu. Po samotném navrhu
experimentalni soustavy, umoznujici méteni Ni-MH baterii, doSlo k jejimu sestaveni.
Naslednym krokem bylo méfeni napéti, proudi a teploty. Pro deset baterii stejného typu
bylo naméfeno kolem padesati cyklu.

V pribéhu samotného méteni se vyskytly problémy v podobé neustaleni métené teploty
z divodu neposkytnuti prostoru pro ochlazeni po procesu nabijeni. Baterie byly ihned
po nabiti totiz vybijeny.

Namétené veliCiny byly v podobé€ napéti. V ramci ptedzpracovani bylo dosazeno jejich
pfepoctu do spravnych veli¢in. Z takto ziskanych veli¢in byly extrahovany pfiznaky

z ¢asové oblasti. Naslednym krokem bylo jejich patficné zpracovani a vyhodnoceni
jejich vhodnosti pro tvorbu modelt.

Vypracovavané modely byly tvofeny na zakladé aplikace metody PCA a také na
samostatnych ptiznacich. Vysledné modely byly vyhodnoceny podle urcitych kritérii.
Témito kritérii byly vysledna primérna chyba odhadu, median chyby odhadu a také
skutecnost neptekroceni skutecné zbyvajici zivotnosti tou odhadnutou. Dal§im kritériem
Vv piipad¢ vyssiho poctu subjektl byla také obecnost jednotlivych modelt pro nasazeni
na vice riznych valida¢nich ¢leni s cilem piesného odhadu RUL (viz G).
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Podle tohoto vybéri byl jako finalni model v experimentalni ¢asti zvolen ten, ktery
umoznoval odhad nejvice sledovanych baterii S pomérné¢ dobrou piesnosti.

V prubéhu zpracovani algoritmil na datovych sadéch i experimentu byl problém

s nedostatkem dat. V ptipadé experimentu bylo dosazeno relativné dobrych vysledkd.
Jejich dalsi zlepsSeni by nejspiSe pfineslo naméfeni vice vybijecich cykli. Dalsimi cili
tak mize byt ziskani vétsiho mnozstvi dat pro dalsi zpfesnovani modelu nebo lepsi
provedeni experimentélni soustavy, ktera by umozinovala eliminaci popsanych chyb.
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Prilohy
Tabulka 25: Piiklady moznych ptiznaki
Piiznak Matematicka podoba Oblast
Maximalni
hodnota Xmax = max(x;) T,F T-F
Minimalni hodnota Xmin = Min(x;) T,F T-F
Spickova hodnota xp = max|x;| T.F T-F
;8
Pramérna hodnota X = N . z X; T,F T-F
i=1
Standardni 1 N
odchylka od o= |— -Z:(xi — X)2 T.F T-F
primérné hodnoty N =
1 % 2
Hodnota kotenu w= |5 z [1x;] T
i=1
Stifedni kvadraticka B T
hodnota YRMS =
1 &
Spicatost Xart = N Z < T,FT-F
.. 1
Sikmost Xskew N T,F T-F
1 _
N L (xi = x)3
Faktor Sikmosti | Xskewf = ) 3 T
_2\2
(N Zhiea—2°)
1 N —\4
. . N Zi=1(xi —X)
Faktor Spicatosti | Xkurtf = 3 T
1 N 2
(8- 2t - 7)
N
1 =2
ROZpty| var = m : Zl(xi —X) T
l:
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Tabulka 25: Piiklady moznych ptiznakti — pokracovani

. XRMS
Tvarovy faktor Xsf = 1. N x| T
N i=11"*1
*p
Moo . Xig =
Cinitel impulsu if N T
— F x
N =171
X = i
Moo , crest —
Cinitel vykyvu 1 oN o2 T
N i=1"1
*p
.o o Xclear —
Cinitel vile clea 1 on 2 T
(% - 2N, VIl
V _ max(x))
Cinitel marze Xmarg = ~7 N 2 T
(N T Li=1 |xi|)
N
Primérnd hodnota Fo 1 _ Z E
frekvence N Pi
i=1
Stiedni kvadraticka _ =
hodnota frekvence Frms = yN
i=1 pi
N .
Centrum frekvence Fre = # F
i=1 pi
Kotenovy rozptyl . L (i—-F)?p =
frekvence rvf = N p.
=11
Absolutni hodnota
amplitudy Xaps = 1] FT-F
Rozdil mezi
ma?(i_mem Xpp = max (x;) — min(x;) F, T, T-F
a minimem
N
Energie E= Z x;2 T
i=1
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Poznamka k tabulce 25:
e veli¢ina x; znamena signal v urcité oblasti,
e veli¢ina p; znamena hodnotu vykonového spektra hodnot x; pro ptislusnou
pfimku spektra i,
e veli¢ina f; znamend hodnotu frekvence pfislusné ptimky i vykonového spektra.
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