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Abstrakt

Tato prace se zabyva data-driven a model-based metodami v oblasti diagnostiky
technickych soustav a pouzitim kombinace data-driven a model-based metod. Tato
kombinace byva v literatufe nejcastéji oznacovana jako hybridni piistup.

Abstract

This thesis describes data-driven and model-based methods in the field of diagnostics of
technical systems and the use of a combination of data-driven and model-based methods.
This combination is often known in the literature as a hybrid approach.
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1 Uvod

S rozvojem prumyslu zacal byt prikladan velky vyznam vyvoji diagnostickych a
prognostickych metod za ti€elem detekce a odstraniovani poruch technickych systémd. Je-
li pouzita spravna kombinace diagnostickych metod a je-li porucha detekovana vcas, je
mozné dosahnout obrovskych tspor ve vyrobé — a pravé to mé motivovalo K provadéni
reSerSe téchto metod.

Termin diagnostika se poprvé zacal pouzivat v medicing, tedy ke klasifikaci nemoci u
zivych bytosti. Tento termin byl pozdéji z mediciny pievzat do dalSich oblasti, naptiklad
v oblasti technologie se zacal pouzivat kolem 70. let minulého stoleti. Tento termin
pochazi z feckého slova diagnosis, které se preklada jako posuzovani. Udelem
diagnostiky technického systému je proto posoudit jeho stav. Diagnostika je sada
¢innosti, které urcuji aktudlni stav technického systému, ale také ptedpovidaji jeho
chovani v urcitém casovém obdobi. Soucasny stav technického systému se sklada z fady
charakteristik, jako je jeho schopnost vykondvat funkce a jeho spravnost v provozu. Aby
bylo mozné provést analyzu takového systému, je nutné pouzit piedchozi znalosti
systému, vhodné modely a algoritmy k lokalizaci poruchy, ke kontrole soucasné
spolehlivosti technického systému a predpovédi jeho chovani v budoucnu. Vysledkem
diagnozy muze byt bud’ konstatovani, zda systém nefunguje spravné, nebo popis faze, ve
které se systém nachazi (systém neni plné funk¢ni ani nefunk¢ni, je uréen stav systému
umisténého nékde mezi témito dvéma extrémy).

Pti diagnostice velmi slozitych technickych systéml mohou nastat potize. V ptipadech,
kdy je systém slozity, je nutné pouzit kombinaci diagnostickych metod, které poskytnou
nejpfesnéjsi vysledky. Ve vétSiné ptipadi se pii diagnostice technickych systémul
pouzivaji nékteré kombinace klasickych metod, ale v nékterych piipadech se pouzivaji
metody specidlné vyvinuté pro urcity technicky systém.

Nasledujici kapitoly jsou vysledkem cetnych vyzkumt diagnostiky moderni doby. V této
bakalafské praci jsou tyto vyzkumy spojeny do jednoho celku, kde jsou vysvétleny
zakladni principy prace vSech diagnostickych metod a také jsou v posledni kapitole
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driven, model-based a hybridni.



2  Motivace a cil prace

Diagnostika technickych systémt pfispiva k vyznamnému sniZeni nékladti ve vyrobnim
procesu z toho divodu, Ze je mozné vc¢as odhalit pficiny, které povedou k selhani systému,
a piijmout tak veskera nezbytna opatteni k prevenci vzniku poruchy. Tento ekonomicky
efekt a skutecnost, ze v poslednich letech se diagnostika technickych soustav stava stale

zkoumani tohoto tématu.

Hlavnim cilem této prace bylo vysvétlit princip fungovani raznych metod v oblasti
diagnostiky technickych systémt.

Jednotlivé subcile, které mély byt splnény, jsou nasledujici:

e reSerSe soucasného stavu poznani diagnostickych metod technickych soustav;

e porovnani vyhod a nevyhod data-driven a model-based metod v oblasti diagnostiky
technickych soustav;

e reSerSe kombinace data-driven a model-based metod v diagnostice technickych
soustav — hybridni pfistup;

e diskuse o pouziti téchto diagnostickych metod na konkrétnim piikladu CNC
obrabéciho stroje.



3 Soucasny stav reSené problematiky

Tato kapitola se zabyva vyzkumem moderni doby tykajicim se data-driven, model-based
a hybridnich metod.

3.1 Diagnostika technickych soustav

Mezi terminy diagnostika chyb (angl. fault diagnostics) a diagnostika poruch (angl.
failure diagnostics) je rozdil. Druhy zminény termin se pouziva, kdyz chceme fici, ze
nektera Cast systému vibec neplni svoji funkci. Prvni termin znamena diagnostiku
poruchy, ktera nezptsobi Uplné zhrouceni systému, tj. systém muize fungovat normalng¢,
1 kdyZ je v ném chyba.

Prvnim krokem v technické diagnostice je zjistit, zda vitbec doslo k selhani systému.
Pokud se zjisti, ze v systému doslo k poruse, urci se jeji umisténi, typ a intenzita. Intenzita
selhani miize urcit, zda selhani systému povede k neimplementaci funkci, které by mél
systém provadét. Diagnostika technickych soustav tedy nejen identifikuje poruchu, ale
pracuje i na jejim odstranéni a také pfijima opatieni, ktera zabrani vzniku novych poruch.
Zminény prvni krok diagnostiky technickych systémd, ktery si v§imne odchylky provozu
systému od provozu, ktery je povazovan za normalni, se oznacuje jako detekce poruchy.
Cilem je pak urcit ¢ast systému, ktera zpisobila dysfunkci — tento krok je v diagnostice
nazyvan izolace poruch.

vvvvvv

Pro spravnost diagnostickych vysledki je dilezité rozlisit, zda k poruse dochazi po delsi
dobu (napf. unavova porucha), nebo po dobu kratsi (napf. kiehky lom). Diive byla
technickd diagnostika pouzivana pouze v oblasti makrotechnologii, ale s jejim vyvojem
se zacala uplatnovat také v oblasti mikrotechnologii a nanotechnologii.

Technicky systém Technicka diagnostika
struktura: vySetfeni symptomt a syndromt k uréeni povahy

prvky (komponenty) poruch a poruch, pokud jde o :

vlastnosti prvka \‘/‘:> e  strukturalni integritu:

vztahy mezi prvky zvukovy stav konstrukce a soucasti
funkce: e  funkéni vykon:

vstupy- EI% vystupy normalni chovani systému souvisejiciho s
pouzivanim

Obr. 3.1: Systémovy piistup k aplikaci technické diagnostiky [vlastni zpracovani dle: 1]

K diagnostice technickych systému lze pfistupovat dvéma zplsoby, induktivnim a
deduktivnim. Zatimco primarnim pfedmétem studia deduktivniho schvaleni je porucha
systému a teprve potom pii¢ina nebo vice pii¢in, které k tomuto selhani vedly, induktivni
metoda zddraziiuje mozné piiciny, které povedou k selhani. Piikladem induktivniho
ptistupu je FMEA (angl. Failure modes and effects analysis). Termin pouzivany k
oznaceni jednoho z deduktivnich pfistupt v technické diagnostice je FTA (angl. Fault



tree analysis) a pouziva se ke studiu procesu selhani. Tento pfistup piedstavuje i spojeni
mezi pri¢inami, které spolecné mohou vést k selhani systému. Jednou z metod technické
diagnostiky je také SHM (angl. Structural health monitoring), pfi které se senzory
pouzivaji za uCelem monitorovani systému a chovani poruch. Pfi¢inou poruchy miize byt
Casto material, ze kterého je stroj vyroben, proto je termin NDE (angl. Nondestructive
evaluation) spojen s technickou diagnostikou a oznacuje skupinu metod, které se zabyvaji
analyzou poskozeni systémovych materialli jako pticiny poruchy. Piiklady NDE jsou
rentgenografie, ultrazvuk a termografie. Existuje celkem 14 takovych metod NDE a jsou
kvantitativni povahy. Mohou pfesné méfit defekty v systému, ke kterym dochazi v reakci
na zamérn¢ vyvolané podnéty. Reakce na tento podnét je vSak sledovana a
zaznamenavana pomoci senzorl. Zamérn¢ indukovana stimulace soustavy slouzi k
ziskéani a zaznamenani novych poznatkt o systému, ale musi mit nizkou intenzitu, protoze
nesmi ovlivnit funkénost analyzovaného systému. Materidly lze rozdélit do nékolika
kategorii, napiiklad pfirodni materidly, kovové materidly, polovodice, anorganické
nekovové materialy, organické materialy a kompozity. Existuje taky dalsi rozdéleni
technickych materiali, a sice na konstrukéni, funkéni a inteligentni materialy.
Mechanické zatizeni je také jednim z faktorti, které mohou zplisobovat poruchy
technického systému, jako jsou deformace, dotvarovédni, Unava a praskliny. Kromé
mechanickych zatézi, které ovliviiuji funkénost systému, mohou mit vliv také tepelna,
elektromagnetickd, environmentalni a tribologicka zatéz.

Obr. 3.2: Unavova trhlina dutého hiidele [2]

Tato kapitola uvadi nékolik rozd€leni technik a metod pouzivanych v diagnostice
model systému navrZen v diagnostice nebo ne a na tomto zakladé se diagnostické metody
déli na data-driven metody a model-based metody. Rozdil mezi nimi spoc¢iva v tom, Ze
data-driven metody nepouzivaji modely, protoze systém je pfilis slozity, aby bylo mozné
navrhnout jeho model. Data-driven metody proto vyuzivaji informace o chovani systému
shromézdénych po urc¢itou dobu. Kombinace zminénych dvou metod se oznacuje jako
hybridni metoda.



3.2 Data-driven metody v oblasti diagnostiky

,Data-driven diagnostika obecné klasifikuje poruchy pomoci klasifikatori ziskanych z
tréninkovych dat pomoci nominalnich dat a dat z riiznych poruch.” [3]

Rozvoj technologie a hromadné vyroba piispély k vytvoreni modernich diagnostickych
metod, k nimz patii i data-driven metody. Nazev data-driven je relativné novy. Tato
metoda se pouziva, kdyz se technicky systém skladda z velkého poctu komponent, takze
kvli jeho slozitosti neni mozné vytvofit matematicky model systému. Jednim z dvodd,
pro¢ jsou data-driven metody Siroce pouzivany, je také skuteCnost, ze se v poslednich
letech hromadily a ukladaly informace o vyrobnich procesech. Data-driven metoda
vyuzivda data PHM, coz jsou data shromézdéna pomoci senzori umisténych na
technickém systému, ktera mohou detekovat poruchu na technickém stroji. V této praci
bude vysvétleno né€kolik zakladnich koncepti potfebnych k pochopeni data-driven
metody v diagnostice. Jednim z téchto termint je klasifikace.

JKlasifikace je proces hledani sady modelu, které popisuji a odlisuji datové tiidy nebo
koncepty, aby bylo mozné model pouzit k predpovédi tridy objektu, jejichz oznaceni tridy
neni znamé. Odvozeny model je zaloZen na analyze souboru tréninkovych dat.” [4]

Bé&zné pouzivané klasifikatory jsou bayesovské, statistické, fuzzy logické a neural
network klasifikatory.

Dalsi déleni klasifikatort je podle uceni funkce ztrénovacich dat, a to na uceni s
ucitelem a bez ucitele. U uceni s ucitelem jsou vystupni data znama. Za ucelem
klasifikace dat je nutnd podobnost mezi tréninkovymi a vystupnimi daty. Naproti tomu
uceni bez ucitele neni podminéno skutecnosti, Ze vystupni data musi byt znama.
Klasifikace touto metodou se provadi pouze na zdkladé vzajemné podobnosti
tréninkovych dat.

Termin tréninkova data se pouZiva ve strojirenstvi a znamena data, kterd nesou informace
o technickém systému a na jejichZ zdklad¢ je trénovan algoritmus strojového uceni a je
navrZzen model. Problém, ktery miiZe nastat pii pouZiti data-driven metody a pfi tréninku
diagnostického systému, lze ptfedstavit na ptrikladu vyroby nového stroje, s nimz se
uzivatel nebo vyrobce dosud nesetkal a ktery je navrZzen novymi modernimi metodami.
Od vyroby takového zatizeni az po vyskyt prvnich poruch mohou ub&hnout roky.
VSechny informace, které v prib¢hu casu o novém zatizeni shromazdime, mohou pozd¢ji
slouzit jako tréninkova data pfi trénovani klasifikatord. V procesu trénovani klasifikatoru
je vzdy tieba vzit v ivahu, Ze miZe dojit ke zcela nové poruse, kterd se nikdy predtim
nestala nebo nebyla zaznamendana. Takové nezndmé poruchy komplikuji diagnosticky
proces, ale cilem diagnostiky je rozpoznat takové poruchy, s nimiz jsme se dosud
nesetkali. Cilem tréninku klasifikatort je dat ulozena data s podobnymi charakteristikami
do jedné ttidy. Zda jsou data podobna nebo ne a zda patii do urcité tiidy, se rozhoduje
pomoci euklidovské vzdalenosti mezi vzorky dat. Méti se vzdalenost soufadnic vektoru

A%

A%

pravdépodobnost, ze bude sdilet podobné charakteristiky s jinymi daty v této tiid¢ a ze
do ni bude patfit.
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Datové skupiny, které nemaji popisné hodnoty, jsou odmitnuty nebo se jim ptifazuje Not
a Number value (NaN). Kazda tfida musi byt oznadena. Stitek musi byt co nejvice
popisny a jeho popis by mél obsahovat, jak dlouho a s jakou jistotou muze technicky
systém vykonavat své funkce, napiiklad: ,,Stroj bude fungovat rok s jistotou devadesati
procent.* Pfi provadéni technické diagnostiky bude vzorek dat vzdy piifazen ke tid€. Zda
byla klasifikace provedena spravng, lze také urcit pomoci funkce Clenstvi ve tridé:

.y =max (1-C——;0)* [4] (3.1)

kde proménnd y predstavuje hodnotu Clenstvi, S je euklidovska vzdalenost nového
vzorku od medianu a S,,,,, je euklidovska vzdalenost nejvzdalenéjsich tréninkovych dat
Maximalni spolehlivost diagnézy bude v piipadé, ze y = max (1;0). Tato linearni
funkce ne vzdy poskytuje presné vysledky, a proto se nékdy pouzivaji slozitéjsi sigmoidni
funkce.

Klasifikatory jedné téidy (angl. one-class classifiers) se ¢asto pouzivaji pii klasifikaci dat,
kde je kazda tfida nezavisla na ostatnich. Klasifikatory jedné tiidy pouzivaji
pravdépodobnostni a nepravdépodobnostni metody. Mezi tyto klasifikatory patii OSVM
(angl. Weibull-calibrated one-class support vector). OSVM analyzuje rezidualni data
pomoci klasifikaéni funkce. Pokud je vysledek této funkce oznacen jako pozitivni,
znamena to, ze analyzovanad rezidudlni data jsou rezidualni data, ktera jiz byla
zaznamenana a jsou pouzita jako tréninkové data. Pokud je porucha pfitomna v systému
delsi dobu, v tomto ptipad¢ se Bayesovské vyhlazovani nebo kombinace Bayesovského
vyhlazovani s OSVM pouziva v data-driven diagnostice, aby se dospélo k jesté presnéjsi
Klasifikaci.

Rozdéleni data-driven algoritmi Ize podrobnéji predstavit na piikladu diagnostiky
hardwarového systému. PouZivaji se dva typy algoritmi: algoritmy strojového uceni a
statistické algoritmy. Algoritmy strojového uceni urcuji typ poruchy a statistické
algoritmy mohou detekovat pouze to, zda v systému viibec doslo k chybé&, nebo ne. ANN
(angl. Artificial neural network), SVMS (angl. Support vector machines), FL (angl. fuzzy
logic) i GA (angl. Genetic algorithms) patii do skupiny algoritml strojového uceni.
Analyza hlavnich komponent, bayesovska sit' a Dempster-Shaferova teorie patii do
skupiny statistickych metod.

V nasledujicich odrazkach jsou uvedeny algoritmy strojového uceni:

e ANN je zaloZen na porovnani odhadovanych hodnot se skute¢nymi systémovymi
hodnotami. Pouziti ANN muze byt nespolehlivé, pokud je velké mnoZstvi
tréninkovych dat. Tyto algoritmy jsou G¢inné pfi filtrovani Sumu.

ANN lze podrobné&ji piedstavit na piikladu diagnostiky lozisek valivych prvk.
[5] Tyto prvky maji velké uplatnéni ve strojich a je velmi pravdépodobné, ze
pokud bude vadny pouze jeden prvek, bude vadny cely systém. V piipade
diagnozy téchto prvku predstavuje ANN sadu umélych neurond, které klasifikuji
poruchy a které 1ze ptizpusobit vstupnim informacim, jez dostavaji. V této studii
byla shromazdéna data ze ¢tyt loZiskovych stavi. Jeden z téchto stava byl bez
poruch a dalsi tfi m¢ly poruchu, ale na riznych mistech. Systém, na kterém bylo
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valivé lozisko instalovéno, je mechanicky systém pohdnény motorem. Signaly
byly shromazd’ovany pomoci akcelerometru. Celkem bylo odebrano 30 vzorkt s
3600 body. Priblizné 2/3 téchto dat byly pouzity ke tréninku klasifikatoru.
Klasifikace udajii metodami ANN v piipadé valivych lozisek se ukdzala jako
velmi ucinna.

SVMS izoluje poruchu a pouziva Laplace multiplikatory a Karush-Kuhn-Tucker
podminky. SVMS lze pouzit napiiklad v diagnostice plynovych turbin. V
diagnostice technickych systémii na zadklad¢ dat byla navrzena kombinace ANN
a SVMS, kde ANN detekuje poruchu a SVM poruchu izoluje.

SVMS je podrobné popsan v Clanku [6]. Zde je popsano pouziti SVMS pri
diagnostice poruch lozisek. Loziska jsou klicovou soucésti strojti, a proto bylo
provedeno mnoho experimentti a byly na n¢ pouzity rizné diagnostické navrhy.
Vibra¢ni spektra jsou analyzovdna v diagnostice lozisek. Ackoli byla pro
diagnostiku lozisek navrzena tada algoritmu, jako jsou jiz zminéné ANN nebo
Marktiv model, lepsi diagnostické vysledky poskytl SVMS, protoze muze
pracovat s velkym mnozstvim vstupnich informaci shromazdénych senzory.
Utelem SVMS je najit spojeni mezi signdlem a stavem, ve kterém se systém
nachdzi. Veskera data pouzitd pfi vyvoji téchto algoritmii v tomto konkrétnim
ptikladu pouzivala shromazdéné informace zvefejnéné na online webu Case
Western University Bearing Data. Takto provedena klasifikace méla ptesnost 76
%. Také v této studii byla navrzena kombinace SVMS s DS, a tak byla pfesnost
diagnézy zvysena az na 94 %.

FL je metoda, ktera detekuje selhani a sklada se ze tfi fazi, a to fuzzifikace,
inference a defuzzifikace. FL v kombinaci s ANN a SVMS poskytuje velmi dobré
vysledky v oblasti diagnostiky.

Fuzzy logika naSla své nejvétsi uplatnéni ve vibracnich diagnostickych
systémech, coZ lze vysvétlit na piikladu diagnostiky rotujicich ¢asti strojniho
zatizeni.[7] Fuzzy logika je zaloZena na skutecnosti, Ze vztah mezi vstupem a
vystupem predstavuji jazykové proménné. FL je snazsi implementovat neZ ostatni
zminéné data-driven algoritmy a je také méné komplikované je implementovat
nez U model-based metody. Hlavni myslenkou FL je, Ze kazdy vstup ma sviij
vlastni odpovidajici vystup. Systém, nad nimzZ se provadi diagnostika, je vysvétlen
fadou pravidel, ptikladem jednoho takového pravidla v ptipadé€ strojii s rotujici
htideli je nésledujici:

,,Pokud je hodnota zrychleni vibraci na zakladni frekvenci otdceni nizka;
diagnostikované zarizeni neni vadné. “ [7]

V této bakalatské praci jsou posledni zminénou skupinou algoritmi strojového
uceni GA. Ve srovnani s ostatnimi uvedenymi algoritmy trva jejich vypocet velmi
dlouho. GA se pouzivd v diagnostice plynovych turbin a takto provadéna



diagnostika turbin poskytuje mnohem lepsi vysledky nez diagnostika provadéna
pomoci ANN a SVMS.

Podrobnégjsi seznam GA je uveden v clanku, kde je diagnostika poruchy
motorového rotoru provadéna kombinaci FL a GA. [8] Nejprve je nutné vytvorit
databdze normalniho a abnormdlniho stavu motoru. Pokud pomoci téchto
datovych sad neni mozné vytvofit optimalni klasifikacni funkei, dalsi krok se
oznacuje jako ,.crossover and mutation”. V tomto kroku se vytvoifi nova data,
kterd jsou kombinaci charakteristik jiz shromazdénych dat. Kazda data maji
nékolik ,,gend®, které nesou urcité vlastnosti, je provedeno kiizeni téchto gent a
jsou ziskana nova data. Proto se tyto algoritmy oznacuji jako genetické. Crossover
se provadi zcela ndhodné. V této studii bylo pouzito celkem 50 tréninkovych
vzorkl. Pro dosazeni jesté lepSich vysledkl byla kromé algoritmi GA pouzita

fuzzy logika.

Statistické algoritmy zahrnuji analyzu hlavnich komponent, kterd se pouziva, kdyz je
velikost dat pfili$ velka, a jejich rozdé€leni je uvedeno v nasledujicich odrazkach:
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Bayesovska sit’ je zalozena na skuteCnosti, Ze pfi¢iny poruchy jsou seskupeny,
pficemz kazdé skupiné je pfifazena pfislusnd chyba. Mize byt pouzita pfi
diagnostice odstfedivého kompresoru elektrarny.

Clanek [9] ukazuje vyuziti bayesovské sité na piikladu prognozy kapacity baterie.
V tomto experimentu bylo pouzito 34 lithium-iontovych baterii a béhem jejich
nabijeni, vybijeni a impedance byly vytvoieny datové soubory. Nékteré z
charakteristik shromazdénych datovych sad byly teplota, napéti a vystupni proud.
Kazdé z téchto 34 baterii byla vybita v jinou dobu, tj. zatimco hodnoty uvedenych
charakteristik byly odlisné. Ziskané algoritmy pro klasifikaci jsou proto rizné a
ukézalo se, ze mély vynikajici vysledky v predikci kapacity baterie. Tento ¢lanek
také ukazuje, jak predzpracovani dat dale zlepSuje vysledky prognézy zbyvajici
vydrze baterie.

Dempster-Shaferova teorie je podobna bayesovskym sitim. Vyhodou této metody
je, Ze je mozné detekovat vice poruch najednou.
Podrobngjsi informace o Dempster-Shaferoveé teorii je mozné dohledat viz [10]
na piikladu diagnostiky poruchy valivého loziska. Dempster-Shaferova teorie se
1181 od jiz zminénych metod pouzivanych pii diagnostice poruch lozisek v tom,
ze ke sbéru dat se pouziva vice senzorl. V tomto experimentu byly nainstalovany
Ctyfi senzory (viz obr. €. 3.3).



Sensor 1 (S1)  Bearing | Bearing 2 Sensor 2 (S2)

Obr. 3.3: Zkusebni stav pfevodovky vysokorychlostniho vlaku [10]

Vsechna data shromazdéna témito senzory byla sloucena. Klasifikace touto metodou na
prikladu valivych lozisek je presnéjs$i nez vSechny dosud zminéné klasifikatory. Rovnéz
bylo zjisténo, Ze ¢im vice senzoru je zapojeno do procesu sbéru dat, tim véEtsi je presnost
diagnostiky. Pfesnost diagnostiky pii zohlednéni vSech Ctyt senzort je vice nez 90 %.

Data-driven metody v diagnostice technickych soustav nejsou ideélni; jednim z divodi
je nedostatek vyznamnych daji pii trénovani klasifika¢nich algoritmli nebo spréva
obrovského mnozstvi dat. Nepotiebna data systému lze v nékterych ptipadech odstranit
pomoci programu OSA-OBM.

Kapitola 3.3 vysvétluje model-based metodu, ktera se pouziva, kdyz data-driven metoda
v diagnostice neposkytuje pozadované vysledky.
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3.3 Model-based metody v oblasti diagnostiky

L,V model-based diagnostice se izolace poruch provadi hlavné porovnanim sady
rezidualnich generatorii s riznymi signaturami poruch za ucelem vypoctu kandidati na
diagnostiku.” [3]

zafizeni systémovy
model
\ 4 l
pozorovani predikce
systému modelu
srovnavani
rozpor
generovani
kandidatt

Obr. 3.4: Postup model-based metody [vlastni zpracovani dle: 13]

Vyse uvedend diagnostickd metoda nachéazi uplatnéni v riiznych primyslovych oblastech,
jako je vyroba motorovych vozidel, robotl atd. V pfipadé pouziti této diagnostické
metody je nutné navrhnout model systému, ktery lze nésledné analyzovat. Aby bylo
mozné model vytvofit, je nutné znat jeho fyzikalni vlastnosti. Rezidudl je detekovan
model-based metodami a predstavuje nesoulad mezi dvéma vystupy a muze slouzit jako
indikator, ze v systému doslo k poruse. Bohuzel ani tato metoda, stejné jako data-driven
metoda v diagnostice, neni zcela dokonala. V ptipadé, Ze je systém pfili§ sloZity a neni
mozné vytvofit jeho matematicky model, provede se diagnostika systému jinymi
metodami. SloZitost modelu systému lze nékdy zjednodusit, ale tak aby stale zachovaval
sveé zékladni vlastnosti.
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Tvorbu modelu Ize provést pomoci diferencialnich rovnic (ODE). Modely iniciace trhlin
se Casto pouzivaji pii diagnostice poruch technickych systémi. Model-based metody se
lisi od data-driven metod v tom, Ze maji tu vyhodu, ze mohou detekovat neznama
neocekavana selhani. Jednim ze softwart, ktery lze pouzit k vytvoreni modelu a se kterym
jsem se setkala také pfi studiu, je ANSYS.

1.4746e7
9368.4 Min

, :
[
0.000 0.100 {m) \<:
[ —]
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Obr. 3.5: Priklad modelovani v ANSYS — analyza kontaktniho napéti v sestavé ¢elniho
kola [14]

Model-based metody v oblasti diagnostiky technickych systému lze rozdé€lit na
abduktivni diagnostiku a diagnostiku zaloZenou na konzistenci. Hlavni rozdil mezi nimi
spociva v tom, ze diagnostika zalozena na konzistenci pouziva model, ktery je oznacen
jako nominalni. Tento model je ve stavu bez poruch; a mozné je pak predvidat rizné
poruchy které mohou nastat. Abduktivni metoda bere v tivahu model, ktery neni v
nominalnim stavu, to znamena, ze je vadny. Dilezitym jménem v model-based
diagnostice je Reiter, protoze byl jednim z prvnich lidi, ktefi navrhli diagnostiku
zaloZenou na konzistenci. De Kleer a Kohlas se pozdéji pokusili zminény piistup v
diagnostice vylepsit. Diagnostické vysledky obou studii stale obsahovaly chyby. Pokrok
v modelové diagnostice prinesl Pearl, ktery propojil bayesovské sité s modelovou
diagnostikou.

V diagnostice zalozené na konzistenci mize byt systém reprezentovan jako sada:
,@ = (SD,COMPS,0BS)" [15] (3.2

kde SD piedstavuje nominalni chovani systému, COMPS ptedstavuje potencialni vadné
komponenty systému a OBS je skupina algoritmtl, které definuji pozorovani systému.
Nejistotu, zda soucast systému bude mit poruchu, lze ptedstavovat jako rozdéleni
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pravdépodobnosti COMPS. Ackoli Kohlas, De Claire a Pearl ptfispéli k vyvoji model-
based diagnostiky, jejich vyzkum nepiinesl zcela uspokojivé vysledky. Ve vSech tiech
téchto vyzkumech vychazime z predpokladu, ze komponenty technického systému jsou
na sob¢ ¢astecné nebo zcela nezavislé. To by znamenalo, Ze pokud je jedna soucast vadna,
neovlivni to poruchu jiné soucasti soustavy. Ve skute¢nych situacich neni tento zpisob
mysleni spravny, protoze vadna soucast miize casto ovlivnit funk¢nost ostatnich soucasti
a dokonce i celého systému.

Rozdéleni model-based metod lze podrobnéji predstavit na piikladu diagnostiky
hardwarového systému. [16] V tomto ptipad¢ 1ze model-based metodu rozd¢lit do dvou
podskupin, a to jsou detekce a izolace poruch (FDI) a diagnosticka uméla inteligence
(Al). Metody FDI lze dale rozd¢lit na redundanci hardwaru a analytickou redundanci.
Ackoli hardwarova redundance prokaze identifikaci poruchy, jejim hlavnim ukolem je
zajistit bezpecnost systému, pokud jiz k chybé doslo. Na druhou stranu analyticka
redundance pro hlavni ukol ma detekci chyb. Termin ,,nulova hypotéza* oznacuje takovy
jev, kdy je systém bezchybny. Jakykoli jiny stav nez tento vede k detekci poruchy. Hlavni
problém se vSemi témito metodami muiZe nastat, kdyZ dojde k takzvanym faleSnym
poplachiim. Jednim ze zpusobu, kterymi lze omezit vyskyt detekce poruchy, pokud v
systému neni porucha, je zalozen na skuteCnosti, ze pokud dojde k odchylce od
normalniho stavu, musi se zohlednit vice nez jednou.

Je mozné najit podrobné informace o FDI viz [17]. Zde je zobrazena aplikace téchto
algoritmi na platformé UAV (angl. Unmanned aerial vehicle). V tomto experimentu byla
detekce i izolace poruch provadéna soucasné, coz je nejvétsi vyhodou téchto algoritmu.
Nevyhodou FDI je, Ze ackoliv byly poruchy detekovany a izolovany v¢as, nebylo mozné
tyto poruchy identifikovat pomoci téchto algoritmd.

Al je podrobné popsana ve velmi zajimavém experimentu viz [18]. Al se zde studuje na
obnovitelnych energetickych systémech, na vétrnych farméch. Cilem bylo dosdhnout co
nejlepsi prediktivni udrzby vétrnych farem. Studie inteligence Al byla nasledujici:
Nejprve bylo potizeno 2301 snimku s ptiblizné 138 prevodovkami vétrnych turbin. Do
experimentu bylo zapojeno také 54 lidi, kteti byli technickymi odborniky. Kazdému z
nich byly ukazany snimky pofizené z turbin a jejich tkolem bylo identifikovat poruchy
loZiska. Experti to nejprve provedli sami bez pomoci né€koho jiného a poté s pomoci Al
(viz obr. 3.6).
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What is the condition of the bearing? What is the condition of the bearing?

0

o

J a9
o i - s {4
100 100
125 125

150 150

175

S0 100 150

Normal Normal (38%)
Abnormal Abnormal (62%)
(a) Round I: Human-only (b) Round 2: Al-assistance

Obr. 3.6 Uzivatelské rozhrani pro kontrolni ukol [18]

Pro vytvofeni modelu Al, ktery by diagnostikoval poruchu, byla velikost obrazki
zménéna na 150 x 150 x 3 pixely. Zavér dosazeny na konci tohoto experimentu je, ze
predikce Gdrzby vétrné turbiny jsou téméi Skrat G¢innéjsi, kdyz byla v prognoze pouzita
pomoc Al.

Ackoli model-based metoda v diagnostice je ve vétSin€ piipadi pokrocilejsi a poskytuje
lepsi vysledky nez data-driven metoda, neni ani tato metoda idealni.

3.4 Kombinace data-driven a model-based metod — hybridni
metoda

Obé& zminéné metody v oblasti diagnostiky maji své vyhody a nevyhody. Z ekonomického
hlediska je data-driven metoda levnéj$i nez model-based metoda. Na rozdil od model-
based metody ji Ize vzhledem Kk jeji jednoduchosti aplikovat i na slozité systémy.

Presnost je ale vyS$i v model-based diagnostice, protoze na rozdil od data-driven
diagnostiky lze pfesné€ urcit hranici mezi nominalnim systémem a vadnym systémem.
Data-driven metody se také vice zajimaji o poruchy pouze urcitych systémovych
komponent, zatimco model-based metody provadéji diagnostiku systému jako celku. V
této praci je zminéno, ze metody zaloZzené na datech zavisi na diive dostupnych a
shromazdénych znalostech tykajicich se systému. Pokud béhem diagnostiky neni k
dispozici dostatecné mnozstvi takovych dat, poruchu v systému nebude mozné
identifikovat a izolovat. Dalsi vyhodou model-based metod je, ze maji deterministicky
piistup, coz znamena, ze vstup v téchto metodach neni nahodné hodnota, ale je pfesné
uréen, coz v diagnostice poskytuje lepsi vysledky. Stru¢né feceno, ob¢€ tyto metody maji
své vyhody a nevyhody v zavislosti na tom, na jakou soustavu jsou aplikovany.
Skutecnost, ze obé metody maji vyhody i nevyhody, vedla k vytvotfeni nové metody, ktera
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je kombinaci téchto dvou metod — hybridni metody. Této metod€ a jejimu popisu je
vénovana tato kapitola.

Data-driven podil v hybridni metodé slouzi ke klasifikaci problému, zatimco model-based
¢ast hybridni metody slouZi k izolaci problému. V této préci je jiz zminén vyznam pojmu
»hulova hypotéza®, ktery oznacuje systém v nominalnim stavu. Pokud systém neni v
nominalnim stavu, mohou diagnostické metody v dasledku toho najit poruchy, které v
systému ve skutecnosti nejsou. Hybridni metoda takové ,,falesné* diagnostické vysledky
odmita. V data-driven kroku hybridni diagnostiky se pravdépodobnost, Ze se chyba
skute¢n¢ nachdzi v systému, vypocita sefazenim poruch podle pravdépodobnosti, Ze se
skutecné v systému vyskytuji.

Monitorovany systém

senzoricka data

residual generators

residuals

zkuSebni mnozstvi

triggered residuals
A

model-based izolace poruch

kandidaty pro
diagnostiku

data-driven klasifikatory

l

seznam priorit pravdépodobnych kandidati na diagnozu

Obr. 3.7: Schéma navrhu diagnostického systému [3]

FSM (angl. Fault Signature Matrix) v hybridni metod¢ ukazuje spojeni mezi rezidualnimi
generatory a poruchami, kde jeden rezidual mize byt spojen nejen s jednim, ale také s
vice poruchami. Sada F = {f3, f5,..., fx f} oznacuje takovou sadu, ktera zahrnuje vSechny
poruchy, ke kterym mohlo v systému dojit. Ten provadé&jici diagnostiku uz tyto poruchy
znd, protoze jiz byly pozorovany diive ve stejném nebo podobném systému. Pokud je v
systému zjisténa nova neznama chyba, sada F se rozsifi na sadu F*. Pokud je systém v
nominalnim stavu, nebudou aktivovany zadné rezidudly. Kdyz je rezidual aktivovan, je
spojen s diagnozami ze sady D, kde D je sada diagnostickych kandidatu d. [3]
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rezidual fwar foim fpic fric

7 X X

T X X

T3 X X
74 X X

Ts X

Te X

Tab. 3.1: FSM [vlastni zpracovani dle: 3]

Diagnosticti kandidati, mezi nimiz nebylo zjisténo zadné spojeni s rezidualnimi
generatory, jsou odmitnuti. Tento krok v procesu hybridni diagnostiky se nazyva ,,fault
isolation. Je vSak velmi bézné, ze jeden rezidual je spojen s vice diagnostickymi
kandidaty. Aby se t€émto situacim zabranilo, je dalsi krok hybridni metody vazan na data-
driven metodu, protoze se pouzivaji data-driven klasifikatory. Hybridni metoda pouziva
jak klasifikéatory jedné tfidy (nazyvané také klasifikatory anomalii), tak klasifikatory vice
tiid. SVDD (angl. Support data vector decision) je druh klasifikatoru pouzivaného k
sefazeni diagnostickych kandidatt v hybridni metodé. Klasifikace pomoci SVDD bere v
uvahu vsechny diagnostické kandidaty, ale pro kandidaty s nizkym hodnocenim je velmi
nepravdépodobné, Ze jsou spravnym vysledkem diagnostiky:

rank(F) =5 ) 0. " [3] (33)

kde je chyba modelovana jako klasifikator CF, R= {ri,73,..., 7} 0znacuje sadu rezidui,
rank(F,) oznacuje rank minimalniho kandidata pro diagnostiku a N je pocet rezidui, ktera
se aktivovala pti vyskytu poruchy v systému. Vzdy existuje Sance, ze se vyskytne
neznama porucha, kterou nelze identifikovat na zaklad¢ jiz existujicich tréninkovych dat.
Potadi takovych nezndmych diagnostickych kandidati se provadi pomoci vzorce:

Jrank(Fp) =~ 0 (1 = Avk,enyn CR - [3] (34)

kde Dyp;n, predstavuje sadu minimalnich kandidatt na diagnostiku. V systému mutize
soucasn¢ dojit k n€kolika porucham, coz je divod, pro€ jsou klasifikatory trénovany,
aby ve zvlastnich pfipadech mohly rozpoznat vice poruch. KdyZ je detekovana neznama
chyba, vSechna pozorovani a zavéry z ni vyvozené se pouZziji k aktualizaci existujicich
algoritmtli zaloZenych na datech.

34.1 Digital Model, Digital Shadow a Digital Twin (DT) koncept

V kapitole 4 je hybridni metoda predstavena na ptikladu CNCMT, ktery je zaloZen na
konceptu Digital Twin (DT). Z tohoto diivodu bude tento koncept podrobnéji vysvétlen
Vv nasledujicim textu, ktery je vysledkem vyzkumu publikovaného v [19] a [20].
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., DT je simulacni proces, ktery integruje multidisciplinarni, multi-fyzikalni proménné,
multi-scale a multi-pravdépodobnost tim, Ze plné vyuziva fyzicky model, aktualizaci
senzorii a historicka provozni data. * [21]

,,DT je nositelem modelu a dat, jez mohou provadet fyzické mapovani ve virtudlnim
prostoru a poté propojovat fyzicky svet a digitalni svet. © [21]

Digital Twin je velmi dulezity v progndéze RUL (angl. Remaining Useful Life)
technickych systému. Klasickd diagnostika analyzuje chyby, které se jiz vyskytly, a
pticiny, které k nim vedly, ale v posledni dob¢ je pfisuzovan jesté vétsi vyznam progndze
poruch. PHM (angl. Prognostic and Health Managment) je nazev pouzivany k oznaceni
této nové discipliny ve strojirenstvi. Sklada se hlavné ze tii krok, a to sbéru a zpracovani
dat, vypoctu RUL a pfijeti opatieni, ktera pomohou zachovat funk¢nost systému. Existuji
ruzné metody vypoctu RUL a jeden z nejznaméjSich konceptl se nazyva Digital Twin,
ktery kromé¢ historickych dat o systému pouziva také digitalni modely. Model Digital
Twin se vyznacuje tim, Ze musi byt neustdle aktualizovan, aby digitdlni model nebyl
staticky, ale aby simulace méla vzdy stejné parametry jako skute¢ny stroj. Approach DT
zkouma jak redlné data systému, tak data ziskana digitalnim modelem.

Neékdy se misto nazvu Digital Twin pouzivaji ndzvy Digital Shadow a Digital Model.
Tyto pojmy, stejné jako piehled literatury, kde jsou pouzity, jsou uvedeny v ¢lanku [22].
Ackoli se tyto terminy Casto pouzivaji jako synonyma, existuje mezi nimi rozdil podle
trovné integrace. Uroven integrace piedstavuje zavislost digitalniho objektu na fyzickém
modelu.

Digital Model ma nejniz$i urovei integrace. To znamena, ze mezi fyzickym systémem a
digitdlnim modelem nedochazi k Zadné vyméné dat. Pokud se zméni parametry na
fyzickém systému, data na modelu nebudou aktualizovéna v redlném case. To je patrné z
obr. ¢. 3.8. Nékterou literaturu, kde byl pouZit termin Digital Model je moZné dohledat
viz [23], [24], [25].

Physical
Object
Digital
A Object

----- < Manual Data Flow
- Automatic Data Flow

Obr. 3.8: Datovy tok v Digital Model [22]

Digital Shadow je digitdlni objekt, ktery se méni v zavislosti na zméné parametrii
fyzického systému, ale fyzicky systém se neméni, pokud se zméni stav digitalniho
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objektu. To lze vidét na obr. ¢. 3.9. Nekterou literaturu, kde byl pouzit termin Digital
Shadow je mozné dohledat viz [26], [27] a [28].

Physical
Object
Digital
Object

----- < Manual Data Flow
P Automatic Data Flow

Obr. 3.9: Datovy tok v Digital Shadow [22]

Digital Twin je pln¢ integrovany objekt, coz znamend, ze digitalni objekt zdvisi na
fyzickém systému a naopak . To lze vidét na obr. €. 3.10. Nékterou literaturu, kde byl
pouzit termin Digital Twin je mozné dohledat viz [29], [30] a [31].

Physical
Object

Digital
T Object

------ » Manual Data Flow
P Automatic Data Flow

Obr. 3.9: Datovy tok v Digital Twin [22]

Ackoli Digital Twin je v literatufe nejCastéji pouzivanym terminem, tento termin se
obecné nepouziva spravné a odkazuje na termin Digital Shadow nebo Digital Model.
Digital Shadow je v literatufe nejCastéji popsan, 1 kdyz je n€kdy mylné€ oznacovan jako
Digital Twin.

Deep Digital Twins (DDT) jsou specialni kategorii konceptu Digital Twin. Lisi se od
bézného DT v tom, Ze odhad RUL s DDT nezavisi na historickych datech. Misto toho je
model vytvofen pifimo z provoznich zdravych aktiv dat. K vytvofeni takového modelu
neni nutnd znalost fyziky celého systému, protoze jsou simulovany pouze urcité soucasti
systému.
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DT lze 1épe vysvétlit na ptikladu Sestiosé robotické struktury. V této praci je v kap. 4
prezentovano také podrobné srovnani hybridni metody zaloZené na konceptu DT s model-
based a data-driven metodami.

RUL predikce Sestiosé robotické struktury pomoci DT

Koncept DT lze v tomto ptipad¢ rozdélit do Ctyt fazi. Prvni je vytvoteni fyzického modelu
robota. To Ize znazornit na obr. ¢. 3.11.

Input Signal 6
Actuator 6 Gearbox 6
[ -~
-
— hi_ref /e{ca‘n=
P e dse
Input Signal 5
Actuator 5 Gearbox 5
e
f> <, 2
7 Sat=
o A Mechanical
Input Signal 4 Structure
Actuator 4
P i
i > —
hret 1 fase
T e Robot

Input Signal 3
Actuator 3
.
.,
phi_ref ./ false

s

= N WA 0o

N

Actuator 2
L

’c (o)

v
hi_ref
phi_t P false

T
]
A
"

Input Signal 1
Actuator 1 Gearbox 1
[ -~
> 2 ‘s
phi_ref erf(:'s:
duration=5 Lot

Obr. 3.11: Digitalni model robota [19]

Pozorovany robot m¢l celkem Sest kloubti a Sest os. V této fazi se modeluji virtualni
senzory a definuji se parametry modelovani. Parametry, které nejvice ovliviiuji ¢innost
pfevodovky robota (coz je soucast, na které nejpravdépodobnéji dojde k poruse), jsou
Coloumbovo tfeni F. a setrvacnost pievodul J,,,. Druhou fazi je vyladéni modelu béhem
provozu. Zohlediuje se skutecnd poloha a signal to¢ivého momentu kazdé prevodovky.
Signaly ziskané na redlném systému se pouzivaji dvakrat, poprvé, kdyz se pouziji jako
vstup v digitdlnich modelech, pak se znovu pouziji k porovnani dat realného stroje se
simula¢nim vystupem. Realné data a simula¢ni data jsou poté porovnana a tento proces
se opakuje, dokud nejsou parametry robota a simulace stejné. Obr. ¢. 3.12 ukazuje
srovnani predikovanych a nominalnich signalli to€ivého momentu po Sesti mésicich.

23



15
N ] -
i M, o
10} M \ M
{ 4
1 \ 1
! A |
5F x { e §
pii, | - i
_ 4 s
E o ‘ | \
Z ALy A
N v LY
(0] e >
- :
N A
pg x.\lrﬂllﬂ . LA* }’ﬁ' r‘[‘ 1\.\'"]‘1\ ™ #
| |
okl / | .
|/ 1{
| r i r
-15¢ p § R
Predicted torque signal
204 Nominal torque signal
0 200 400 600 800 1000 1200
Time [ms]

Obr. 3.12: Porovnani predikovanych a nominalnich signali to¢ivého momentu po 6
mésicich [19]

Tretim krokem je aktivace simulace. Ve ¢tvrtém kroku se vypocita RUL, po kterém se
porovnavaji signaly nominalniho to¢ivého momentu a piedpovidané signaly v ur¢itém
¢asovém obdobi. To je znazornéno na obr. ¢. 3.13.

Axis 1

Maximum Allowed Deviation

Deviation [Nm]
[4,]

Month1 Month2 Month3 Month4

Time [Months])

Month 5 | Month 6

RUL

Obr. 3.13: Vypocet RUL na zakladé¢ maximalni povolené odchylky [19]

Tato studie predpovédéla Sestimésicni RUL pievodovky. Abychom védéli, jaka
maximalni odchylka mezi nominalnimi daty a daty ziskanymi simulaci je povolena, nez
bude systém nefunk¢ni, jsou zohlednéna historicka data.
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4 Zameéreni na konkrétni oblast

Abychom 1épe porozuméli aplikaci data-driven, model-based a hybridnich metod v
oblasti diagnostiky technickych soustav, v pokra¢ovani této prace bude vysvétlena na
ptikladu diagnostiky CNC obrabécich strojt (angl. CNC Machine Tool -CNCMT).

4.1 Diagnostika a prognostika hybridni metodou na konkrétnim
prikladu CNC obrabéciho stroje za icelem udrzovani jeho kvality

Porucha, kterda mize na CNCMT nastat, mize vést k chybé ve vyrobé, a proto bylo
provedeno srovnani riznych diagnostickych metod, aby bylo mozné najit tu nejucinnéjsi,
aby byla co nejucinnéjSim zplsobem zachovana funkénost a pifesnost CNCMT.
Informace z této kapitoly jsou vysledkem vyzkuml a experimentii publikovanych v
¢lanku [21].

CNC stroj se pouziva k vypoctu hiideli a ovladdni motort, které 1ze pouzit k ovladdani
obrabécich nastroji. CNCMT je vyrobni zafizeni, které je ve strojirenském primyslu
velmi dilezité. Proto je taky velmi dtlezita spravna diagnostika CNCMT, udrzba jeho
funkénosti i predpovédi poruch, které na ném mohou nastat. Aby mohla byt diagnostika
stroje. Za prvé, CNCMT je systém, ktery se sklada z nékolika ¢asti, které jsou na sobé
navzajem zavislé. Proto 1ze o CNCMT fici, Ze je to komplexni systém. Pokud je na jedné
¢asti CNCMT gzjisténa chyba, nemusi to nutné znamenat, ze CNCMT jako celek nebude
1 nadale plnit své funkce. CNCMT musi byt proto analyzovany a diagnostikovany jako
celek, nikoli z Grovné komponent. CNCMT je také Casové proménlivy systém, coz
znamena, Ze na podnét v riznych ¢asech nemusi reagovat stejn€. Hybridni diagnosticka
metoda CNCMT je zalozena na konceptu Digital Twin (DT).

Koncept DT v pfipad¢ diagnostiky CNCMT je urcen k analyze opotiebeni fezného
nastroje. Predpovidd se RUL soustavy. Vysledkem je piijeti opatfeni k zabranéni
nefunk¢nosti systému. Spravna diagnostika této soustavy provadénd vcas miize uSetiit
spoustu penéz.

Vyzkumu a zdokonaleni konceptu DT je skute¢né pfikladana velka dilezitost, takze tento
koncept byl navrzen naptiklad také v diagnostice leteckych letadel NASA.

4.2  Aplikace data-driven, model-based a hybridni metody na
CNCMT

Aby bylo mozné vytvorit kombinaci data-driven metod a model-based metod, je nutné
vytvofit vhodny hybridni algoritmus.

Pti vytvafeni modelu systtmu CNCMT byly zohlednény vSechny jeho mechanické,
elektrické, hydraulické a tepelné vlastnosti. Aby byla metoda DT ptesnd, nestaci provést
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pouze simulaci, ale také skutecny experiment. Vlastnosti systému, jako jsou vlastnosti
materidlu, musi byt stejné jak v simulaci, tak ve skute¢ném systému. Pokud neni rozdil
mezi skuteénym systémem a vysledky simulace diagnostiky zanedbatelny, je tfeba model
spravovat.

Data-driven metoda v diagnostice CNCMT se sklada z nékolika krokti. Prvnim krokem
je sbér dat CNCMT pomoci zapnutych senzori (viz obr. 4.1).

~  Cutting Tool

AE sensor

Obr. 4.1: Instalace senzorii na obrabécim stroji [21]

Data shromazdéna senzory mohou obsahovat Sum, ktery je tfeba odstranit. Je také nutné
vylouc¢it vSechna data, ktera nejsou pro adrzbu CNCMT relevantni. Poslednim krokem je
vytvofeni diagnostickych algoritmi, které jsou navrzeny na zékladé dat shroméazdénych
senzory. Model vytvofeny pomoci dat ziskanych data-driven metodami se pak pouziva
pfi navrhu hybridnich algoritml. Mezi nejcastéji pouzivané algoritmy v hybridni metodé
prognostiky a diagnostiky patfi Karmantv filtr a ¢asticovy filtr. Tyto algoritmy mohou
poskytnout pomérné piesnou predpovéd” RUL systému v diagnostice poruch, tj. je
ptedpovézena doba, po kterou miize CNCMT, kterd ma poruchu, bézn¢ vykonavat své
funkce.

4.3 Metody zachovani funk¢nosti fezného nastroje CNCMT

CNCMT je komplexni systém, ktery se mtize skladat z ¢asti, jako je loZisko, fezny néstroj
a kulickovy Sroub. Pro zachovani spravného fungovani CNCMT lze prognostiku a
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diagnostiku provadét samostatné u kazdé casti CNCMT. Nasledné bude kazdé casti
CNCMT ptidélena dulezitost v jeji diagnostice jako celku. Tento piistup, pii kterém se
diagnostika CNCMT provadi na urovni systému, se nazyva AHP (angl. Analytical
Hierarchy Process). Rezny nastroj, ktery je podstatnou sou¢asti CNCMT, bude
povazovan za piiklad zachovani funk¢nosti systému a diagnostiky riznymi metodami.
Diive se diagnostika a prognostika v piipadé feznych nastrojii spoléhaly pouze na
predchozi zkuSenosti s timto nastrojem. Vyvoj novéjsich metod ukazal, ze DT hybridni
metoda v tomto ptipadé poskytuje nejlepsi vysledky.

Pti vytvafeni modelu fezného nastroje je nutné model zjednodusit vynechidnim
zbyte¢nych detaill, které pro diagnostiku a prognostiku nejsou dillezité. Po navrZeni
pozadovaného modelu se provede simulace, kterd dokaze vypocitat teplotu a napéti
systému. Pokud je pfitomno opotiebeni nastroje (coz je v tomto piipad¢ porucha), budou
tyto dva parametry pouzity pii vypoctu miry opotiebeni nastroje béhem diagnostiky.
Abychom védéli, zda je navrZzeny model fezného nastroje spravny, miiZzeme porovnat
hodnotu simulaci fezné sily a skute¢né hodnoty, které by mély byt pfiblizné podobné. To
je taky znazornéno na obr. 4.2.

Cutting force(N) X direction cutting force comparison
14
12
10
8
6
4
| I
’ [
1 2 3 4 5
® experiment w simulation Cutting steps

Obr. 4.2: Vysledky ovéfeni ptesnosti [21]

Pracovni podminky a geometrie fezaciho nastroje jsou proménné parametry, a proto je
nutna aktualizace modelu v redlném case. Za ucelem odstranéni Sumu z informaci
ziskanych pomoci senzorii byla pouZita metoda, kterd se nazyva five three smoothing
method. Nepotiebna data ve studii byla vyloucena vypoctem korelace mezi kazdou
vlastnosti a opotfebenim fezného néstroje. Tato korelace je oznacena r (Pearsonovo r) a
byla vypocitdna pomoci standardniho korela¢niho koeficientu. V této studii bylo zjiSténo,
ze nejvetsi korelace mezi feznou silou a energii signalu je ve sméru osy x. Rovnéz
porovnanim koeficientii r byl u€inén zavér, ze akustickd emise a vibra¢ni signal jsou pfi
diagnostice fezného nastroje mnohem méné relevantni nez signél fezné sily.
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Jelikoz samotné data-driven a model-based metody neposkytuji dobré vysledky v
diagnostice feznych nastroji, byla navrzena hybridni metoda. V této studii byl pouzit
algoritmus filtrovani ¢astic, ktery slouzil jako fuzni algoritmus pro data-driven a model-
based metodu. V tomto vyzkumu byla vada systému, ktera zpusobila nefunkénost fezného
nastroje opotiebeni. Cilem bylo zjistit, do jaké miry opotiebeni ovlivni praci fezného
nastroje. Prvnim krokem hybridni metody byla inicializace ¢astic (jejich pocet byl
nastaven na 200) pomoci Gaussova rozdéleni. Algoritmus hybridni metody byl navrzen
nasledovné:

»(1) Inicializace proménné a castice pomoci Gaussova rozdéleni;

pron = I: kroky rezani

Qw; = wi_q + Ab, vsexp(_?B)dt + v

(3) RUL; = Data — drivenModel(features) + n;;

Proi =1:200

(4) Vzorkovani ze znamé distribuce jako (2);

(5) Vypocet hodnoty predikce RUL, castic podle (3);

(6) Vypocet hmotnosti w; kazdé castice na zdkladé Gaussova rozdélent,

End;

(7) Normalizace hmotosti éastic jako @, = —=
Y w;

(8) Prevzorkovani na zdkladé normalizovanych hmotnosti édstic;

(9) Vypocet stiedni hodnoty predikcnich hodnot castic RUL,g jako odhad Zivotnosti
rezného ndstroje;

End; “ [21]

Rovnice (2) je produktem model-based metody a rovnice (3) piedstavuje data-driven
podil hybridni metody. Symboly v téchto rovnicich maji nasledujici vyznam:

A - pocate¢ni mez kluzu

B = koeficient kaleni

T - teplota celkového povrchu

&, = napéti

w; =2 teoreticka derivace opotiebeni nastroje

vg =2 relativni rychlost prokluzu mezi néstrojem a ¢ipem

Tab. 4.1: Vyznam symbola

Obr. 4.3 ukazuje vhodnost kazdé z téchto metod pii diagnostice opotiebeni na fezném
nastroji a prognostiku RUL fezného nastroje. Byl ucinén zaveér, ze predikce RUL, stejné
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jako diagnostika poruch v zavérecné fazi vyzkumu pomoci hybridni metody se zhruba z
93,79 % shodovala se skute¢nymi hodnotami. U data-driven metod byla tato koincidence
v zavére¢né fazi 80,41 % a u model-based metod kolem 90 %.
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Obr. 4.3: RUL predikce fezného nastroje riznymi metodami [21]

Tato studie porovnavala vSechny tii metody pouzivané v diagnostice a prognéze RUL na
ptikladu fezného nastroje. Dosazeny zavér naznacuje, Ze nejucinnéjsi ve vSech stadiich
diagnostiky a prognozy je hybridni metoda. Pti porovnavani data-driven metody a model-
based metody, data-driven byla v tomto piikladu efektivnéjsi v pocate¢ni a medialni fazi,
zatimco model-based metoda byla efektivnéjsi v konecné fazi predikce RUL.
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S  Zavér

V této bakalaiské praci byl nejprve vysvétlen vyznam diagnostiky pro zachovani
funkénosti technickych soustav. Za ucelem lepsi udrzby technickych soustav jsou
studovany a klasifikovany poruchy v systému, ale i pii¢iny poruch. Zakladni rozdéleni
diagnostickych metod na model-based a data-driven je objasnéno v kapitolach 3.2 a 3.3.

Hlavnim cilem této bakalaiské prace bylo vysvétlit vyhody a nevyhody obou metod a
popsat hybridni metodu, ktera je jejich kombinaci, viz kap. 3.4. Navrh hybridni metody
se muze lisit v zavislosti na tom, na jakou soustavu je aplikovana. Bylo objasnéno, Ze pro
klasifikaci poruch je pouzit data-driven podil v hybridni metod¢, zatimco pro izolaci
poruch je pouzit model-based podil v hybridni metode.

V tomto vyzkumu jsou vySe uvedené metody vysvétleny na piikladu CNC obrabéciho
stroje, konkrétné na fezném nastroji. Konkrétné vSechny tfi tyto metody byly pouzivany
jednotlivé na CNCMT. Navrh hybridni metody v tomto konkrétnim piikladu byl objasnén
v kapitole 4.

Podle zhodnoceni ziskanych informaci je mij zavér takovy, Ze v diagnostice a prognoze
technickych soustav je hybridni metoda nejptesnéjSi a poskytuje nejlepsi vysledky.
Hybridni metodou lze dosahnout vysledkt s ptesnosti 95 az 100 %. V ptipad¢ diagnostiky
fezného nastroje bylo pozorovano, ze v konecné fazi diagnostiky a prognozy poskytuje
model-based metoda lepsi vysledky nez data-driven metoda. Pokud bychom vSak méli
diagnostikovat piili§ slozity systém, nebylo by mozné navrhnout jeho model a byla by
upfednostnéna data-driven metoda.

Proto jsou hybridni metody novym trendem v oblasti diagnostiky. V posledni dobé¢ se
jimi zabyva stale vice vyzkumi, protoze poskytuji velmi piesné vysledky a kombinuji to
nejlepsi, co poskytuji data-driven a model-based metody.
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