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ABSTRAKT

Tato bakalafskd prace se zabyva reSerSi pouzivanymi metodami umélé inteligence
v diagnostiky technickych soustav. Prvni ¢ast prace je vénovana reSersi pouzivanych metod
v oblasti diagnostiky technickych soustav. V druhé ¢asti je uvedeno shrnuti vlastnosti a pouziti
téchto metod. Zavér prace se vénuje aplikaci metody umeélé neuronové sité a hybridni metody
»adaptivni neuro fuzzy inferencni systém®, jejimz zakladem je neuronova sit. Tato Cast se
zabyva podrobnym popisem a pouzitim téchto metod v redlnych technickych soustavach.

ABSTRACT

This bachelor thesis deals with search for artificial intelligence methods used in the diagnostics
of technical systems. The first part of the work is devoted to the search of used methods in the
field of diagnostics of technical systems. The second part summarizes the characteristics and
applications of these methods. The conclusion of the thesis deals with the application of the
artifical neural network method and the hybrid method ,,adaptive neuro-fuzzy inference
systém*, which is based on the neural network. This part deals with a detailed description and
use of these methods in real technical systems.

KLICOVA SLOVA

Umeéla inteligence, diagnostika, technickd soustava, primysl 4.0, strojové uceni, umélé
neuronove site.
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1 UVOD

Ctvrta pramyslova revoluce neboli Primysl 4.0 je sou¢asny trend, ktery se snaZi o
digitalizaci a automatizaci vyrobnich procesti a sluzeb s nimi spojenych. Dusledkem toho
ma byt prevzeti manualnich, fyzicky naro¢nych a repetitivnich praci pocitaovymi a
robotickymi systémy. Pomoci metod Priimyslu 4.0 dojde k uspofe ¢asu, pen¢z a zvyseni
flexibility firem. Taktéz se ofekava vznik novych pracovnich mist, ktera vSak budou
vyzadovat vyssi kvalifikaci zaméstnanci.

Tato zména s sebou nese také velky rozmach pouziti umélé inteligence, od niz se ocekava
schopnost analyzovat a fesit problémy ¢i zpracovavat velky objem dat.

Prvni myslenky o umélé inteligenci se zacaly utvaret v prvni poloving 20. stoleti. Zaklady
polozil vroce 1950 Alan Turing svym Turingovym testem, ktery zkouma, jestli lze
testovany stroj, program ¢i umélou inteligenci, skutecné povazovat za inteligentni. Roku
1959 pak Arthur Samuel ptidal frazi strojové u€eni a tim konkretizoval vyuziti umélé
inteligence na automatické pochopeni a vytvareni algoritmi, jeZ se ucenim samy
zdokonaluyji.

Piivodnim zdmérem vSak bylo, aby se uméla inteligence chovala jako mysleni ¢loveéka.
Tento zamér se vsak ukdzal jako nerealizovatelny z divodu extrémni obtiznosti, a proto
je vdneSni dobé zameéfena na feSeni konkrétnich problémi ¢i rozvoj jednotlivych
pristupt.

Stézejnim cilem této bakalafské prace je reSerSe vyuZzivanych metod umélé inteligence
v diagnostice technickych soustav. Dal§im cilem je vytvofeni shrnuti vlastnosti a
konkrétnich aplikaci vybranych metod. Poslednim cilem v zavéru prace, je zvoleni
nejpouzivanéjsi metody, jeji podrobny popis a reserse aplikace.
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2 STAV PROBLEMATIKY

Technicka diagnostika je védni a soucasné prakticky obor zabyvajici se metodami a
prostiredky zjistovani skutecného technického stavu objektu v redlném case, bez jejich
demontaze nebo destrukce. Hlavnim cilem je co nejvice nahradit intuitivni a individuadlni
pristup k urcovani technického stavu pristupem exaktnim a systematickym s maximalnim
vyuzitim vSech relevantnich informaci o diagnostikovaném objektu nebo produktu. [1]

2.1 Historicky vyvoj jednotlivych metod

Z historického hlediska se vSechny metody vyvijely samostatné a nezavisle na sobé
s vyjimkou hybridnich systému, které jsou kombinaci vice jiz uvedenych metod.

e Kalmanuv filtr — Byl poprvé piedstaven vroce 1960 madarsko-americkym
matematikem Rudolfem E. Kdlmanem. Vyuziva fadu méfeni v redlném case pro
odhad nésledujicich nezndmych hodnot a zpravidla vykazuje vétsi presnost nez
metody, které jsou zalozené na jednom méieni.

e Markovitv model — Pojmenovan po ruském matematikovi Andreji A.
Markovovi, ktery zil na pfelomu 19. a 20 stoleti. Metoda popisuje zpravidla
diskrétni stochasticky (ndhodny) proces, pro ktery plati, Ze pravdépodobnost
piechodu do jiného stavu je zavisla pouze na sou¢asném stavu.

e Fault trees — Analyza vytvoirena H. A. Watsonem v roce 1962 je deduktivnim
procesem, ktery rozdéluje selhdni systému na podrobnéjsi udalosti jako jsou
poruchy subsystémt, které mohou byt za toto selhani zodpovédné. Tento proces
se opakuje pro kazdou novou nalezenou udalost, dokud nezlistanou pouze
zakladni udélosti bez podrobné&jsich popist. [2]

e Neuronové sité — Neuronové sit¢ maji pocatek vroce 1943, kdy Warren
McCulloch a Walter Pitts vytvofili prvni jednoduchy matematicky model
neuronu, ktery piedstavoval teoreticky model biologického neuronu. Tento model
vyvolal zajem o zkouméni dané problematiky. Prvni uméld neuronové sit
(perceptron) byla predstavena v roce 1957 Frankem Rosenblattem. Roku 1969
problémy a z4jem se odklonil k jinym metoddm. Zména nastala aZ v roce 1986,
kdy byl na neuronové sité aplikovan ucici algoritmus Backpropagation, ktery
pomoci zpétného §ifeni chyby znacné vylepsil moZnosti této metody a znovu
ozivil zajem o tuto metodu. [3]

e Fuzzy logika — Vychazi z teorie fuzzy mnoZin. Cilem bylo ptfevést neurcitost,
nedokonalost, redlného svéta do matematické logiky. Zakladem fuzzy logiky je
publikace Lotfi Zadeha z roku 1965, ktera je neustile rozvijena. Poprvé byla
aplikovana na kontrolni systém turbiny. V souc¢asné dobé¢ se vyuziva u domacich
spotiebiCii, v automobilovém primyslu a pro fizeni podzemni drahy. [4]
V diagnostice je pak hojné vyuzivana v hybridnich systémech.

e Support vector machine — Tato metoda byla ptedstavena Corinnem Cortesem a
Vladimirem Vapnikem v roce 1995. [5] Jedna se o supervizovany model uceni,
ktery analyzuje data pouzivana pro klasifikaci nebo regresni analyzu. [6]
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e K-nearest neighbors — Statisticka neparametricka klasifikacni metoda, ktera byla
po-prvé predstavena v roce 1951. Za autory se povazuje Evelyn Fix a Joseph
Hodges.

e Bayesovské sité — Metoda zalozena na pravdépodobnostnim uvazovani, k jehoz
zobrazeni vyuziva grafovou reprezentaci. Autorem je Judea Pearl, ktery jako prvni
popsal tuto metodu v roce 1988. [7]

e Expertni systémy — Uelem vzniku této metody bylo napodobit rozhodovaci a
popisovaci €innost experta v dané oblasti. Prvni oficidlni expertni systém byl
pfedstaven vroce 1965 na Stanfordu Edwardem Feigenbaumem, ktery je
oznacovan za otce expertnich systémi. Soucasné expertni systémy jsou
vysledkem zdokonalovani pfedchozich typi. Tento vyvoj je zaloZzen zejména na
novych metodach umélé¢ inteligence (strojové uceni a data mining s mechanismem
zpétné vazby).

e Adaptivni neuro fuzzy inferen¢ni systém — Jde o typ hybridni metody, ktera
kombinuje umélé neuronové sité a fuzzy inferencni systém. Vyvinuta byla
zacatkem 90. let minulého stoleti.

2.2 Vyuzivané metody umélé inteligence v diagnostice

V soucasné dobé¢ lze vnimat rychly vyvoj umélé inteligence v technické diagnostice.
Cilem je sledovat a zabranit selhani stroje pomoci analyzy a zpracovani velkého mnoZzstvi
informaci z riznych ¢asti stroje za icelem zvyseni bezpecnosti, snizeni prostojui a udrzby
stroje. Dfive tuto praci vykonavali experti, avSak z divodu velkého mnozstvi dat byl tento
proces pftili§ dlouhy na to, aby data byla relevantni.

Diagnostické metody je mozZné rozdélit dle prace [8] nasledovné:

Model-based

Data-driven Al a strojové uceni
Knowledge-based

Hybridni inteligence

2.2.1 Model-based

Tento pfistup zahrnuje metody jako Kalmaniv filtr, Markoviiv model ¢i analyzu fault
trees. Pfi vytvareni modelu je potfebné hlubsi poznani systému, vytvoieny model pak
napodobuje fyzické vlastnosti systému a jeho pfipadnou interakci s riznymi senzory. Pti
aplikaci v diagnostice se korektnost vystupu zpravé vytvofeného modelu ovétuje
srovnanim s naméfenymi daty z telemetrie (dalkové méteni) skutecného systému. [§]
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2.2.1.1 Kalmanuv filtr

Metoda implementuje pozorovatele, ktery vyuziva fadu méteni v realném Case a vytvaii
tak pfesnéjs$i odhad nasledujicich hodnot nezli metody zaloZzené na jediném méieni.
Odhad je vytvoien jako primér predpokladané¢ho stavu a nového meéfeni pomoci
vazeného priméru. Ugelem vaZzeného praméru je, aby hodnoty s mensi odhadovanou
neurcitosti byly vice relevantni. Cely proces se opakuje v kazdém Casovém kroku, metoda
tedy pracuje rekurzivné a pro vypocet nového stavu vyzaduje pouze posledni nejlepsi
odhad stavu systému, a nikoliv celou historii.

Pti aplikovani na zpracovani signalti metoda filtruje jednotlivé hodnoty, aby rozlisila Sum
zpisobeny chybami telemetrie a hodnotami, které indikuji vadné chovani. Tuto filtraci
zvlada v readlném Case a vykazuje spolehlivé vysledky i ve velmi hlu¢ném prostredi, které
produkuje velké mnozstvi nespolehlivych udaju. [8]

V této podobé se Kalmanuv filtr vyuziva v linedrnich systémech, u kterych predpoklada
zavislost vystupniho signalu na vstupnim neboli systém neméni své chovani v Case.
Pro pouziti v nelinearnich systémech byly vyvinuty rozsifeni tohoto zékladniho typu [9]:

Rozsifeny Kalmanuv filtr je nelinedrni verze, kterd za pomoci pouziti Jacobiho matice
v kazdém Casovém kroku linearizuje odhad aktualniho priméru. Tato rozSitena verze je
v dnesni dobé jiz standardni soucasti navigacnich systémii.

Ptikladem uspéSného pouZiti je prace [10] z roku 2018, kde autofti aplikovali tuto metodu
na nelinearni dynamicky model letadlového motoru s poruchami v aktuatoru.
Identifikovani poruchy bylo zaloZeno na datech z hydraulické soustavy.

2.2.1.2 Markoviv model

Nejjednodussim typem je Markovilv fetézec. Vyuziva se pro diskrétni stochastické
procesy, u kterych plati, ze pravdépodobnost piechodu do jiného stavu zavisi pouze na
soucasném stavu, nikoliv na stavech piedchozich. Tato vlastnost se nazyva Markovova
vlastnost a umoznuje popisovany proces znazornit stavovym diagramem.

0.3

0.7

C®
0.6

Obr. 1 — Jednoduchy diskrétni Markoviiv retézec se dvema stavy [11]

Mnohem vice pouzivanym typem je Skryty Markoviiv model, ktery je rozsifenou verzi
puvodniho modelu. Aplikuje se v procesech, u kterych jejich stav neni viditelny
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pozorovatelem, ale jejich vystup, ktery je na tomto stavu zavisly, viditelny je. [12] Rlzné
poruchy systému jsou vném reprezentovany uzly, které jsou spojeny hranami
(pfechody). Ty maji pravdépodobnostni povahu, coz umoziuje vypocitat Sance na
piechod z jednoho stavu do druhého.

Markovovy modely se diky dobrym schopnostem predikce ¢asto uplatiuji v tdrzbovych
systémech zalozenych na podminkach. [13] V praci [14] z roku 2017 pouzivaji autofi
Skryty Markoviv model k poruchové diagnostice rotujiciho stroje z vibra¢niho signalu.
Na zékladé vysledki simulace se vstupni rychlosti a jeji odpovidajici poruse na zafizeni,
byly ziskany hodnoty vibracniho posunuti v kazdé oblasti zatizeni, které¢ byly vyuzity
k nastaveni modelu a naslednému ovétfeni schopnosti modelu detekovat poruchy.
Aplikace dosdhla tspéSnosti 88,41 % a potvrdila podobnou miru efektivity jako
neuronové sité nebo adaptivni neuro fuzzy inferen¢ni systém.

2.2.1.3 Fault trees

Analyza fault trees je jedna z nejpouzivangjSich technik bezpe€nostni a spolehlivostni
analyzy. Jedna se o tzv. top-down dedukci selhani, pii které se zkoumaji nezadouci stavy

A4

Je reprezentovéana ve form¢ stromového logického diagramu obsahujiciho vztahy mezi
hlavni udélosti (porucha systému) a jejimi pfi¢inami. Vztahy jsou popsany pomoci
logickych bran a symboli. Pro sestrojeni takového diagramu je nutno mit znalosti o hlavni
udalosti, protoZe je nutné ji analyzovat a tyto informace vyuzit pii sestrojeni. [15]

Diky formé reprezentace se vyuziva ke grafické analyze poruchovych udélosti nebo ji 1ze
pouzit jako diagnosticky nastroj k identifikaci a ndpravé pficin poruchy systému. [5]

Car will
not start

| : |

Controls Electrical
Status Fault

0 0
e R e

Foot on Starter Broken
Brake Faulty Wire

Obr. 2 — Ukazkovy diagram analyzy fault trees [16]

Ukéazkova aplikace je popsana v praci [17] z roku 2018, kde autofi vyuzivaji analyzu

Mrwe
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pficiny si rozdé¢lili na tfi typy: chyba hardwaru, chyba fidiciho systému skladovani nebo
chyba pii naskenovani kodu pravé skladované baterie. Ve vysledku ji implementovali
pfimo do diagnostiky poruch automatické produkce a instalace napéjecich baterii, ¢imz
znacn¢ zvysili efektivitu diagnostiky.

2.2.2 Data-driven Al a strojové uceni

Pfistup vyuzivajici techniky trénovani a uceni za ucCelem vytvoieni modelu, ktery
reprezentuje chovani systému, je zékladem datové fizenych systémi. Skupina obsahuje
metody jako jsou umeélé neuronové sité, fuzzy logika, metoda podptrnych vektori nebo
k-nearest neighbors. [8] Tyto metody jsou schopny se rozhodovat a vyrovnavat se se
zménami v systému v redlném cCase. Nevyhodou je naprostd zavislost na datech. Pro
vytvoreni efektivniho modelu vyzaduji dostate¢né mnozstvi historickych tréninkovych
dat. [18]

Strojové uceni se zabyva algoritmy a technikami, které umoziiuji metoddm umélé
inteligence ucit se. Béhem procesu uceni se model snazi minimalizovat odchylku mezi
skutecnym a pozadovanym vystupem. Tyto procesy fadime mezi tzv. iteracni (opakujici
se) procesy.

Za zékladni algoritmy uceni se povazuji tyto tii typy:

e Uceni s ucitelem — Stejn¢ jako v ptirodé, vyuziva tento algoritmus zpétnou vazbu
k uceni. Modelu se ptedlozi vzor, u kterého je znam piedem pozadovany
vysledek. Ten se porovna s vysledkem, ktery piedlozi model s aktuadlnim
nastavenim. Nasledn¢ se upravuji hodnoty vah ¢i prahli v modelu tak, aby bylo
dosaZeno co nejmensi chyby.

e Ucdeni bez ucitele — U tohoto typu nejsou vysledky pfedem znamé. Model hleda
spole¢né vlastnosti vzorti a t¥idi si je do skupin. Ugelem je tedy spise utiidéni,
vyhlazeni ¢i snizeni dimenzionality vstupnich dat.

e Zpétnovazebné uceni (uceni posilovanim) — Jednd se o uceni pomoci zpétné
vazby. Model se v tomto ptipad¢€ uci sim reagovat na vstup, sam si voli akce tak,
aby na n¢ byla co nejlepsi zpétna vazba. D¢li se na pasivni a aktivni uceni. Rozdil
je v tom, Ze u pasivniho uceni je predem dana strategie, se kterou prochdzi prostor,
kdezto u aktivniho uceni si voli model tuto strategii sam.

2.2.2.1 Umeélé neuronové sité

Jednou z nejstarsich a nejpouzivanéjSich metod v diagnostice jsou umélé neuronové site,
pficemz piedlohu pro jeji vznik tvofila neuronova sit’ mozku. [6] Tato sit’ je tvofena
jednotlivymi neurony, které¢ jsou popsany matematickymi modely.

Pti sestrojovani neuronové sit€¢ je nutno vybrat vhodny ucici algoritmus (viz. kapitola
2.2.2) a vhodnou architekturu sité. Architekturou sit€ se mysli, kolik neuronti vyuzijeme
k vytvofeni sit¢ a jak tyto neurony propojime. Zakladnimi typy jsou Perceptron a
vicevrstvé neuronové sité (vice viz. kapitola 4.1.2).
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Jedna se o velmi univerzalni metodu, kterou lze nalézt v mnoha odbornych pracich
zabyvajicich se diagnostikou poruch v technickych soustavach. [13] Adaptivni povaha
této metody poskytuje vhodné vlastnosti pro aplikovani na nelinedrni vztahy mezi
funkcemi. Pokud je model vhodné nastaven z tréninkovych dat, dokaze si pii absenci ¢asti
dat ze systému tato data uméle vytvorit a nadale fungovat s takika stejnou piesnosti, to
vSe vSak za cenu nadro¢ného procesu uceni. Problémem této sité je vSak jeji chovani, které
popisujeme jako ,,black box“, neboli ndm neni znama vnitini strukturu modelu a tento
model je tak tézké interpretovat. [12]

V dnesni dob¢ se vSak vyuzivaji spiSe jeji modifikace nebo hybridni systémy obsahujici
neuronové¢ sité. Jeji modifikace se daji rozdélit pravé pomoci architektury sit¢ nebo
uciciho algoritmu, ¢imz vznikaji rtizné typy neuronovych siti jako jsou: hluboké
neuronové sité, backpropagation neuronové sité¢ nebo konvoluéni neuronové sité (vice
viz. kapitola 4.1.4).

Ve vyzkumu [19] vyuZili autofi vroce 2019 metodu Konvoluéni neuronové sité.
Aplikovali ji na experimentalni data valivych loZisek z Case Western Reserve University.
Vstupem je zde originalni vibra¢ni signal a vystupem pak piimo typ poruchy. Vysledek
aplikace dosahoval Gspésnosti detekce poruch 99,41 % a ptekonal tak jiné metody jako
tteba backpropagation neuronové sité.

2.2.2.2  Fuzzy logika

V dne$ni dobé je obtizné vyjadfit vztah mezi chybou a symptomem a jednoducha
dvouhodnotova logika na to jiz nestaci. Proto je v tomto pfipadé¢ mnohem vhodngjsi
zavést fuzzy logiku k popisu poruch. [7] Fuzzy logika méni piesné uvazovani na ptiblizné
a zvysuje tim do urCité miry tolerance vady. [20] Umoznuje modelu rozhodovani na
zéaklad¢ $irsi shody z neciselnych a nepfesnych dat a je schopna ptfehodnotit prahové
hodnoty, u kterych se pfedpoklada, Ze se budou dynamicky ménit v pribéhu pozorovani.

[8]

Jedna se tedy spiSe o druh interpretace znalosti a pravidel neZ o samostatnou metodu.
Stava se velmi efektivni pii predikci poruch v piipadé, Ze je k dispozici velké mnoZstvi
udajt. Vyuziva se hlavné v kombinaci s jinymi metodami, naptiklad je pouzita v metodé
adaptivni neuro fuzzy inferen¢ni systém (viz. kapitola 2.2.4.1).

2.2.2.3  Support vector machine

Jedna se o supervizovany model uceni, ktery analyzuje data pouzivana pro klasifikaci
nebo regresni analyzu. [6] Ukolem této metody je nalézt takovou nadrovinu, ktera prostor
ptiznaki linearné€ separuje.
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Obr. 3 — Priklad linedarné separovaného prostoru priznaku [21]

Pokud nastane situace, kdy prostor ptiznaki je linearné separabilni jen ¢aste¢n¢, metoda
se snazi nalézt takovou nadrovinu, aby chyba klasifikace byla minimalni.

V piipadé, ze prostor neni linedrn¢ separabilni, metoda vyuziva jadrovou funkci, ktera
transformuje prostor piiznakli do prostoru zpravidla vyssi dimenze, ve které jiz linearné

separovatelny je. Nejcastéjsi jaddrové funkce jsou naptiklad: radialni bazova funkce nebo
polynomické funkce.

Jeji pouziti je vhodné pro feseni problémui malé velikosti vzoru. Konkrétnéji se naptiklad
pouziva pro identifikaci poruchy v elektrickych strojich nebo pii modelovani linedrnich
a nelinedrnich vztahti. Pti identifikaci poruchy se sice neobjevuje tak ¢asto jako metoda
umélych neuronovych siti, ale zase ma oproti ni velmi malou vypocetni naro¢nost. [12]

Prace [22] zroku 2013 demonstruje pouziti této metody pii poruchové diagnostice
generatoru parni turbiny tepelné elektrarny. Model byl natrénovan na vzorcich
vykazujicich normalni stav a tfi chybové stavy, konkrétné¢ chybu stimulace pary,
uvolnéné lozisko a tfeni. Vysledky diagnostiky by mély rozliSovat prave tyto 4 stavy. Ve
vysledku autofi vytvofili model, ktery je schopen této vice-poruchové klasifikace.

2.2.2.4  K-nearest neighbors

Jedna se o jednu znejjednodusSich a nejefektivnéjSich metod klasifikace, které se
aktudlné pouziva. [6] Vyuziva funkci vzdalenosti k méfeni podobnosti mezi dvéma
vzorky z testovanych dat nebo bodu dotazu. [23] U&elem tohoto procesu je klasifikovani
novych objektl do tfid. Klasifikace nového objektu zavisi na datech, ktera se vyskytuji
okolo néj. Pfi zvoleni parametru & ur¢ime, kolik nejbliz§ich okolnich dat zahrneme do
rozhodovéni o rozdéleni nového objektu. Nasledné jednoduse spocitame pocet téchto dat
anovy objekt zafadime do tfidy s vétSim poctem. Pti voleni parametru £ je tedy vhodné;jsi
zvolit liché ¢islo. [24]
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Obr. 4 — Jednoducha ukazka metody k-nearest neighbors [24]

Dnes jiz existuje i modifikovana verze této metody. Jde o odvozenou metodu, ktera nabizi
lepsi Groven vypoctl a presnéjsi voleni vah. Narozdil od ptivodni verze pocitd konkrétni
vzdalenost mezi novym objektem a nejbliz§imi daty. Tuto vzdalenost vyuziva pro
zavedeni vah, které ptidavaji na dulezitosti datlim z bliz§i vzdalenosti.

V préci [25] autofi porovnali modifikovanou metodu s piivodni metodou a modifikovana
verze dosédhla vétsi piesnosti pii klasifikaci dat o 5-7 %.

2.2.3 Knowledge-based

Tteti skupina vyuzivanych metod je charakteristickd tim, Ze je zavisla na historickych
datech ¢i znalostech od experta v dané problematice. [26] VSechny potfebné informace
jsou v tomto systému ulozeny ve formé¢ IF-THEN pravidel. Tato databaze musi byt do
systému vlozena nebo musi byt pomoci jiné metody vytvorena automaticky. Do skupiny
knowledge-based patii metody Bayesovské sit€ nebo expertni systémy.

2.2.3.1 Bayesovské sité

Bayesovska sit’ je acyklicky orientovany graf tvofeny uzly a hranami. Uzly reprezentuji
udalosti a hrany pak pravdépodobnostni zavislosti mezi t€émito udalostmi. Pod pojmem
udalost si mtizeme predstavit pozorovatelné veliciny, hypotézy nebo nezndmé proménné.
Pokud né¢jaké uzly nejsou spojeny hranami, tak fikdme, Ze tyto uzly (¢i udélosti) jsou
vzajemné podminéné nezavislé. Uzly navazujici na dalsi uzly se nazyvaji rodice. [12]

Nejjednodussim zplsobem sestrojeni sité je, jeji sestrojeni samotnym expertem.
V takovém ptipad¢ je potieba dbat na prehlednost grafu a logické uspotradani udalosti,
kdy priciny predchazi efekty. Celkova ptehlednost grafu ve vysledku pfispiva ke
snaz§imu vytvofeni tabulky podminéné pravdépodobnosti, kterd musi byt u kazdého uzlu.
Pro automatické vygenerovani lze pouzit naptiklad lokalni vyhleddva¢. Tato metoda
muze zacit z prazdného grafu nebo jiz kompletniho grafu a v kazdém kroku provadi
pouze jednu zménu v jeho struktuie. Konkrétné pridava, odebira nebo ota¢i hranu. Pokud
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se pri této zmeéné zvysi ohodnoceni, které hrana predstavuje, tak tuto zménu zachova,
v opa¢ném piipad¢ se vrati do starého stavu.
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Obr. 5 — Priklad jednoduché Bayesovske site [27]

Parametry sit€¢ musi byt nastaveny pomoci uciciho algoritmu z dat. Pfikladem takového
uciciho algoritmu je maximalizace pravdépodobnosti. Tento algoritmus prochazi
jednotlivymi uzly a hledd vhodné kandidaty na rodice vysetfovaného uzlu, nésledné
vytvoii mnozinu kandidati, do které jsou ptidani vSichni kandidati, ktefi zvySuji
ohodnoceni vysetfovaného uzlu. Pfidavani konci ve chvili, kdy se dosdhne maximalniho
poctu rodict nebo jiz dosli kandidati navySujici ohodnoceni uzlu. Algoritmus timto
zpisobem maximalizuje pravdépodobnost shody mezi modelem Bayesovské sité a daty.

V praci [28] byla tato metoda vyuZita pro diagnostiku a identifikaci typu poruch
transformatoru. Ve vysledku byla schopna uspeésné rozpoznat 9 typti poruch a 24 typa
symptomtl.

2.2.3.2  Expertni systémy

Expertni systém je charakterizovan jako pocitacovy program, ktery simuluje rozhodovaci
cinnost experta pri reSeni sloZitych, vizce probléemové zamérenych uloh. [29]

Metody umé¢l¢ inteligence fesi ulohy predevsim pomoci matematické logiky a statistiky,
zatimco expert zapojuje do feSeni své znalosti, intuici a zkuSenosti. Expertni systém musi
zvladat oba tyto pfistupy.

Odlisnosti této metody od ostatnich je, ze ma odd€lené znalosti/data od fidiciho
mechanismu. Sklada se ze 4 ¢asti: uzivatelské rozhrani, baze znalosti, fidici mechanismus
a baze dat. Bazi znalosti a (inferencni) fidici mechanismus je nutno upravit podle

aplikacni oblasti.

e Uzivatelské rozhrani — Zajistuje komunikaci mezi uzivatelem a expertnim
syst¢tmem. Uzivatel zde vklada vstupni data, kterd jsou zdkladem pro fidici
mechanismus pfi feSeni tlohy.

e Baze znalosti — V bazi znalosti jsou zapsany vSechny znalosti expertniho
systému. Tuto databazi je potieba neustale udrzovat aktualni a ptehlednou. Musi
tedy byt vysoce modularni a dobfe uspotfddana pro vyhleddvani informaci. Systém
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musi byt schopny fesit i neznamé situace. Expert by vychazel ze zkusenosti. Ty
se v expertnim systému oznacuji jako neurcitosti a je jim pfifazena tzv. mira
neurcitosti, ktera je vyjadiena numerickou hodnotou.

o Baze dat — K uspéSnému feSeni problému je potieba, aby uzivatel o ném zadal
informace prostfednictvim uzivatelského rozhrani. Kvalita rozhrani je kritické pro
ziskéani kvalitnich informaci o problému a tim 1 k vytvofeni sprdvného teSeni.
Veskera tato vstupni data se ukladaji do baze dat.

o (Inferenc¢ni) ridici mechanismus — V fidicim mechanismu jsou zapsany
algoritmy pro hledani feSeni dané tlohy. Snazi se napodobit uvazovani experta
pomoci efektivniho vyuZzivani poznatkl a zkuSenosti (neurcitosti) z baze znalosti

a baze dat.
Uzivatelské h Vstupni
rozhrani ! data
Ridici
{inferenéni)
mechanis mus

Baze Baze
Znalosti dat N

Obr. 6 — Schéma expertniho systéemu [30]

Expertni systémy rozdélujeme na pravidlové a nepravidlové, pficemz v pravidlovych jsou
znalosti reprezentovany pomoci pravidel IF-THEN a fuzzy logiky. Druhym typem jsou
nepravidlové expertni systémy, které vyuZzivaji naptiklad sémantické sité, coz je metoda
grafického reprezentovani znalosti.

Pti diagnostice technickych soustav se vice vyuziva reprezentace znalosti na zakladé
pravidel. Diky tomuto typu ulozeni dat dokaZe poskytnout i feSeni daného problému.

Autofi v praci [31] aplikuji expertni systém pro diagnostiku poruch vibracniho systému
mechanického zafizeni. Pro udrZzovani aktudlnosti baze znalosti, ve které jsou znalosti
reprezentovany pomoci fuzzy logiky, pouzili metodu neuronové sité. Tim vytvofrili
efektivni metodu diagnostiky poruch vibra¢niho systému mechanického zatizeni.

2.2.4 Hybridni metody

Posledni skupinou jsou hybridni metody, které¢ jsou slozeny ze dvou a vice jiz vyse
uvedenych metod. Hybridni metoda kombinuje vlastnosti téchto metod a stava se tak
komplexnéjsi metodou.

Vznikaji za ucelem konkrétni aplikace, kterd vyzaduje kombinaci vlastnosti n€kolika
metod. Nezatazuji se ani do jedné z vySe uvedenych skupin.
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2.2.4.1  Adaptivni neuro fuzzy inferen¢ni systém

ANFIS (zkratka z angl. adaptive neuro-fuzzy inference system) je nejvice presny model
ze skupiny neuro-fuzzy systémtl. V podstaté¢ se jednd o vicevrstvou neuronovou sit’
vyuzivajici fuzzy logiku pro interpretaci znalosti a vnitinich pravidel, diky cemuz je
model efektivnéj$i skrze odhalovani informaci ohledné wvnitinich souvislosti mezi
proménnymi konkrétniho problému a je taktéz 1épe interpretovatelny nez klasicka
neuronova sit’. [32] Sklada se z péti vrstev, z nichz kazda ma svoji funkci (podrobny popis
v kapitole 4.2).

Jeho cilem je vybudovat obecny model, ktery splituje pozadavky na vysokou piesnost,
pficemz se vzdava tfeSeni zahrnujicich usporadani systémovych parametrti a v tomto
sméru se omezuje pouze rozdeleni vstup-vystup.

Jelikoz se d& vzdy pouzit na misto samotné neuronové sité, jeho vyuziti v diagnostice
technickych soustav je velmi rozsahlé. [13]

V praci [33] zroku 2017 autofi aplikuji metodu ANFIS pro poruchovou diagnostiku
motoru. Konkrétné testuji, s jakou piesnosti dokaze diagnostikovat tfi zékladni poruchy
motoru: poruchu rotoru, excentricitu rotoru a poruchu statoru. Model dosahl piesnosti
87 %.

21



3 SHRNUTI NEJPOUZIVANEJSICH

JEJICH VLASTNOSTI

METOD A

V nasledujici tabulce je uvedeno shrnuti vlastnosti a reSerSe aplikace vyse uvedenych
metod v oblasti diagnostiky technickych soustav.

METODA | VLASTNOSTI APLIKACE UCEL ZDROJ
Nelinearni
dynamicky model Detekce poruchy 2018
letadlového aktuatoru [10]
motoru
Asynchronni Detekce poruchy 2015
Vhodné pro motor rotorovych ty¢i [34]
pouziti v hlu¢ném
prostfedi na , o
Kalmaniy linearni i Systém duélniho Detekce poruch 2017
c motoru [35]
filtr nelinearni
systémy, je
schopna pracovat Detekce offset 2016
v redlném dase. Vétrna turbina hodnot senzoru 36]
stoupani
Systém Detekce poruchy
elektrického v motoru, 2017
< aktuatorech a [37]
Cerpadla
senzorech
Detekce poruch,
. . o~ . 1 2017
Tocivy stroj snizeni ceny udrzby [14]
a zvysSeni efektivity
Vhodné vyuZziti pii C o, . 2015
predikci Elektricky motor Predikce poruch 38]
s moznosti
grafického
Markovuv znazornéni. .. : . 2018
model Aplikuje se Loziska Diagnostika poruch 139]
v procesech, pii
kterych neni stav ik . 2010
systému viditelny M fonon Predikce poruch 40
pozorovatelem. transtormator [40]
Fotovoltaicky Zefektivnéni a 2017
invertor zrychleni [41]
diagnostiky poruch
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Identifikace pfi¢in

Nakladaci stroj poruchy nakladaciho 2[(1)%3
stroje
Skladovaci a . . 2017
piepravni zafizeni Diagnostika poruch [42]
Disponuje
vysokou L
prehlednosti diky | Nabijeci zafizeni 2018
grafickému pro elektricka Lokalizace poruch [43]
Fault trees znazornéni. vozidla
Vyuziva se pro
IOkihZ}? “ i({m; h Lokalizace slabych
viee tnlc’ };f Elektromechanicky Castia 2015
soustavach. aktuator komponentti [44]
nachylnych k poruse
Diagnostika poruch
o s , hlavnich 2019
Vétrna turbina Komponenti [45]
pievodovky
Detekce a
Loziska klasifikace typu 2019
h [19]
poruchy
Univerzalni Plynova Diagnostika poruch 2020
metoda s adaptivni mikroturbina 8 P [46]
povahou, ktera je
vhodna pro
Umglé nelinedrni Plovouci vétrnd Zefektivnéni 2020
. systémy. Pro , . .
neuronoveé T turbina diagnostiky poruch [47]
it kvalitni
diagnostiku vSak
vyzaduje velké
mnozstvi . Diagnostika poruch 2017
tréninkovych Vrtacka na zikladé zvuku | [48]
vzord.
Hydraulicky . . 2013
systém Diagnostika poruch [49]
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Generator parni

turbiny tepelné D?agnostika a 2013
elektrdrny klasifikace poruch [22]
Vypoctove . .
nenaro¢na metoda, qugnosnka a 2019
ktera je vhodn4 Rotor klasifikace typu [50]
pro mensi velikosti poruchy
Support vzoru. Vyborna ] ]
PP pro modelovani Lopatky vétrné qugnostlka 4 2016
vector L patxy klasifikace typu
machine linearnich a turbiny ! yp [51]
nelinedrnich poskozeni
vztahil. Pouziva se
predevsim pro Asynchronni : . 2018
Kklasifikovani motor Diagnostika poruch 52]
poruch systému.
Loziska .Detekce a 2017
klasifikace poruchy [53]
Asynchronni Diagnos’tika pOI'}lC’h 2016
motor pomoci sledovani [54]
napéti a proudu
Vykonovy Diagnostika a 2017
transformator klasifikace poruch [55]
Jednoduché a
velmi efektivni
metoda ) )
k-nearest | klasifikovani dat, Valiva loZiska Diagnostika a 2018
neighbors kterou lze klasifikace poruch [56]
jednoduse
znazornit 1
graficky. . . Diagnostika a 2018
ToCivy stroj Klasifikace poruch | [57]
Vykonovy olejovy Zefektivnéni 2016
transformator diagnostiky poruch [58]
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Diagnostika a

2016

Transformator klasifikace poruch [28]
Diagnostika a
5 | Dvefe kolejového | lokalizace poruch za | 2019
Pravdépodobnostni vozidla tdelem efektivngjsi [59]
metoda, ktera je udrzby
reprezentovana
graficky. Dobra
Baye§ovvske pro movd‘elovram Rotor s variatnim Diagnostika poruch 2013
sité neurcitosti. zatizenim [60]
Vyuziva se pro
predikei 1
diagnostiku Sygtem mazani Diagnostika a 2020
poruch. dieselového .
lokalizace poruch [61]
motoru
Elektricky Diagnostika a 2017
asynchronni stroj predikce poruch [62]
Vibraéni systém Dlagnostllfa (fhyb a
T zlepSeni 2018
mechanického . -
satizeni monitorovani [31]
mechanického stavu
\{yzn'f‘éujf S¢ Pneumaticky Zlepseni presnosti 2020
oddelenym fidicim regulacni ventil diagnostiky poruch [63]
mechanismem od
znalosti, které jsou
reprezentovany ve
Expertni formé pravidel, Lodni dieselovy Zefektivnéni 2020
systémy diky ¢emuz mize motor diagnostiky poruch [64]
poskytovat i feSenti
poruchy. Pouziva
se pro zlepseni Togivy stroj 2020
monitorovani a v tepelné Diagnostika poruch 65
udrzby systému. elektrarng [65]
X1k . | ZlepSeni bezpecnosti | 2018
Zemedelske stroje a diagnostiky poruch [66]
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Adaptivni
neuro fuzzy
inferen¢ni
systém

Vyuzivéa vyhod
neuralnich siti a
fuzzy logiky.
Vykazuje vysokou
pfesnost v oblasti
diagnostiky
poruch.

2017

Motor Diagnostika poruch 133]
Asynchronni Dlagnost} ka p(v)ruch 2017
na zakladé
motor v cy [67]
vibra¢niho méteni
Diagnostika poruch
. . y 2014
Valiva loziska na zakladné
L [68]
vibra¢niho signalu
Diagnostika a 2014
Vétrna turbina klasifikace velikosti [69]
trhlin ozubenych kol
Diagnostika poruch
Vykonovy roz Egtgzl’{gldel nl 2020
transformator p yen ply [70]

v transformatorovém
oleji

Tab. 1 — Shrnuti viastnosti a aplikaci nejpouzivanéjsich metod
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4 NEJPOUZIVANEJSI METODA V DIAGNOSTICE

Ve védeckych pracich se nejcastéji objevovaly metody zalozené na neuronovych sitich.
V této Casti prace bude podrobné popsdna metoda neuronovych siti a hybridni metoda
ANFIS. Ob¢ metody jsou hojné vyuzivany v diagnostice technickych soustav, coz bude
na zaveér této kapitoly demonstrovano v podobé¢ reSerse aplikace téchto metod v oblasti
mechanickych zafizeni, elektrickych strojii a pneumatickych zatizeni.

4.1 Neuronové sité

Ptedlohou pro umélé neuronové sité je lidsky mozek a jeho struktura. Lidsky mozek se
sklada z husté sit¢ buné€k, které jsou navzajem propojeny a nazyvaji se neurony. Princip
fungovani je takovy, Ze neurony pfijimaji podnéty na vstupu, zpracuji je a vyslednou
informaci ptfedaji na vystup.

V umélych neuronovych sitich se vyuziva umély neuron, ktery je popsan matematickym

modelem.

Vstupy
X1

Vnitfni potencial neuronu

Vystup
o(§) [—> v

Aktivacni pfenosova funkce

Prah

Obr. 7 — Matematicky model umélého neuronu [3]
Na obr. 7 miizeme vidét umély neuron, kde x(n) jsou vstupni signaly, které jsou zesileny
¢i zeslabeny vahami w(n). Vnitini potencial neuronu je pak vycislen vztahem (4.1-1) [3]:

E= Yiiwix;—h 4.1-1)

Nasledny signal z neuronu ptfechdzi do aktivaéni pfenosové funkce. Pokud budeme
uvazovat nejjednodussi model (skokova pienosova funkce), pak bude aktivacni
prenosova funkce vypadat nasledovné [3]:
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_ (1pokudé =0
o($) = {O pokud & <0 (4.1-2)

Znamena to tedy, ze pokud vnitini potencidl neuronu bude vétsi nebo roven 0, pak
vystupni signal bude 1, v opaéném ptipad¢ bude vystupni signal 0.

4.1.1 Prenosové funkce

Cilem pfenosové funkce je ptrevedeni vstupni hodnoty na vystupni. Volba funkce pak
zavisi na typu umisténi ve vrstvach a typu fesené ulohy.

Nejpouzivangj$imi pfenosovymi funkcemi jsou:

e Skokova prenosova funkce — Nabyva pouze hodnot 0 nebo 1. Matematicky popis
této funkce je vztah (4.1-2) :

0s

-0.5 o 0.5

Obr. 8 — Skokovd prenosova funkce [71]

e Sigmoidalni prenosova funkce — V minus nekonec¢nu se jeji hodnota blizi 0.
V plus nekone¢nu pak 1. Pii hodnoté nula je rovna 0,5.

. : 1
Matematicky popis [3]: O'(f) = Tro-kE (4.1-3)

7

-0.5 1] 05

Obr. 9 — Sigmoidalni prenosova funkce [71]
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4.1.2 Architektura sité

Pro vytvoteni neuronové sité je diilezité zvoleni spravné architektury. Existuje vice typt,
které se d¢€li dle zplisobu propojeni neuront a jejich prenosovych funkei.

Perceptron — Nejjednodussi architekturou sité je perceptron. Jednd se o jeden
neuron, jeho pfiklad je uveden na obr. 7. Jeho moZnosti jsou znacné omezené
oproti ostatnim architekturdm. Vyuzit jde pouze u mnozin, které jsou linearné
separovatelné. Pomoci perceptronu Ize realizovat funkce jako AND, OR, NAND
a NOR.

Vicevrstva neuronova sit’ — Jedna se o rozsifeni architektury perceptronu, kde
jsou neurony rozdéleny do vrstev. Sklada se ze vstupni, skryté a vystupni vrstvy,
pricemz skrytych vrstev miize byt i nékolik. Neurony jsou spojeny mezi vrstvami,
ale nikoliv v jedné vrstvé. Priklad takové sité je na obr. 10.

_ outputs
inputs

%

input layer hidden layer output layer
Obr. 10 — Vicevrstva neuronova sit’ s jednou skrytou vrstvou [72]

Rekurentni neuronové sité — Jedna se o sit¢ obsahujici vnitini stav, ktery je
reprezentovan za pomoci spoje vedouciho zpét. Neuron tak pocita se vstupem a
zaroven s predchozim vystupem. Tato sit’ je vhodnd pro strojovy pieklad ¢i
generovani textu.

Moduldrni neuronova sit’ — Je vytvorena na zékladé zjisténi, ze mozek netvori
jedna velka sit’ neurontl, ale soubor malych siti, které spolupracuji nebo soutézi,
aby vyftesily dany problém.

4.1.3 Strojové uceni neuronové sité

V neuronovych sitich jsou zkuSenosti ulozeny v tzv. vahach. Cilem uceni umélé
neuronové sit¢ je tedy vyladit hodnoty vah tak, aby vytvorfena sit’ davala co nejpiesnéjsi
vysledky. Zakladni typy ucicich algoritmu jsou vypsany v kapitole 2.2.2.

Zminit vSak muzeme jeSté jeden ucici algoritmus, a sice algoritmus Backpropagation.
Jedna se o jeden z nejzndméjSich algoritmi uceni, ktery se aplikuje ve vicevrstvych
neuronovych sitich a patii pod metodu uceni s ucitelem.
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Principem této metody je z ndhodné nastavenych parametrii (vah) sité, ur¢it nejstrméjsi
smér klesani (gradient) a postupné ménit parametry sité, dokud se neziska nejmensi chyba
sité. Jde tedy o nalezeni lokalniho minima.

Hodnota, o kterou se zméni vahy, vychézi z faktu, ze pokud je parcidlni derivace chyby
sit¢ kladna, tak chyba sité roste spolu s rastem velikosti vahy. Proto se vaha méni tak, ze
se k piivodni vaze pricte negace této derivace.

Tato hodnota je vyjadiena vztahem (4.1-4) [73]:
iji(n) = n8]X]1 + aiji(n — 1) (4.1-4)

kde a je tzv. momentum, které urcuje velikost zmén vah v daném sméru a nabyva hodnot
0 < a <1. Veli¢ina n je pak parametr u€eni, ktery ¢im je vétsi, tim rychlejsi je uceni, ale
na ukor kvality.

. OE

Veligina & je pak rovna 6, =— S (4.1-5)
ji

kde E je primérna kvadratické chyba, ktera se vypocita vztahem (4.1-6) [73]:

1
E = > Zkevystupy(tk - Ok)z (4.1-6)

kde tk je cilova hodnota k, a ok je vystup k, dany tréninkovym ptikladem.

4.1.4 Typy neuronovych siti

Neuronové sité se daji rozdélit pomoci architektury sit€ nebo stylu u¢eni do n€kolika typti.

e Backpropagation neural network (BP) — Jedna se o sit’ vyuzivajici algoritmus
uceni backpropagation (viz. kapitola 4.1.3).

e Deep neural network (DNN) — Tato sit’ se vyznacuje vétSim poctem vrstev mezi
vstupni a vystupni vrstvou. Jde tedy v podstaté o vice vrstvou neuronovou sit’ (viz.
4.1.2).

e Convolutional neural network (CNN) — Jedna se o podtiidu DNN. Jeji
charakteristikou je, ze vyuziva alespon v jedné jeji vrstvé konvoluci misto
nasobeni matic. Konvoluce je matematickd operace na dvou funkcich, které
produkuji tieti funkci. Tato tfeti funkce popisuje, jak se méni tvar prvni funkce za
pomoci druhé funkce. Diky tomu je schopna samostatné optimalizovat své filtry
skrze automatizované uceni. Tim se stava nezadvisld na pfedchozich znalostech ¢i
lidském zasahu pii ziskavani funkei.
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4.2 Adaptivni neuro-fuzzy inferencni systém

ANFIS je jednim z model Neuro-Fuzzy systému. Popisovany model struktury se nazyva
type-3 ANFIS.

layer 1

!
y<:‘5

layer 4
layer 2 layer 3 l

xy layer 5
vV
u| w, f, l
f
w, f

2

1

o
» -
e

Obr. 11— type-3 ANFIS [74]

Pro jednoduchost uvazujme fuzzy inferencni systém se dvéma vstupy x a y a jeden vystup
z. Baze pravidel v tomto systému obsahuje dvé pravidla typu if-then.

Pravidla [74]: IFxjeA,ayjeB, THEN fi =pix+qy+ n;
IFxjeA,ayjeB, THEN f, = p,x+ q,y + 1,
Architektura ANFIS se sklada z 5 vrstev (obr 11).
Vrstva 1 (vstupni vrstva) — Kazdy uzel i v této vrstvé ma funkci ve tvaru [74]:
0} = pA;(x) (4.2.1-1)

kde x je vstup uzlu i, 0} je mira p¥islusnosti, kterou x naplituje 4;, funkce uA; se pak voli
v intervalu <0,1>. K tomu se vyuziva vétSinou Gaussova funkce nebo zvonova funkce [2-
7].

Vrstva 2 (pravidlova vrstva) — Kazdy uzel v této vrstvé nasobi vstupni signal a posila
ho na vystup [74]:

wW; = [,I.AL(X') X ‘LlBl(y),l = 1,2 (421-2)
Kazdy vystup reprezentuje silu pravidla.
Vrstva 3 (normalizacni vrstva) — Kazdy i-ty uzel vypocita pomer sily i-tého pravidla
k sumé sil vSech pravidel [74]:

N wi
w, =

i=1,2 (4.2.1-3)

wi1t+wsy ’
kde w; je sila vstupniho pravidla a w; je normalizovana sila.

Vrstva 4 (defuzzifikacni vrstva) — Vystup této vrstvy je soucin vystupu tfeti vrstvy a
funkce fi z pravidlové baze [74]:

0} = wif; = w(pix + qiy + 1) (4.2.1-4)
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Vrstva 5 (sumacni vrstva) — Posledni vrstvu tvofi jeden uzel, ktery pocita celkovy
vystup jako sumaci vSech vstupnich signalt [74]:
05 = y,w,f; = i (4.2.1-5)
Yiwi

Parametry tohoto systému musi byt vhodné nastaveny. Tyto parametry jsou dvojiho typu:
nelinedrni (ve vstupni vrstve) a linearni (parametry v defuzzifikaéni vrstveé). Pro uceni
systému (nastaveni parametri) pak ANFIS vyuziva dvé ucici metody (hybridni ucici
algoritmus): gradientni sestup (u parametrti vstupni vrstvy) a metodu nejmensich ctverci

(u parametrt v defuzzifikacni vrstvé). Uceni systému skonci v pfipadé, kdy byla dosazena
pozadovana maximalni chyba systému ¢i bylo dosazeno zadan¢ho poctu cykli.

Gradientni sestup je optimalizacni algoritmus, ktery se vyuziva v ucicim algoritmu
backpropagation (popsan v kapitole 4.1.3).

Metoda nejmensSich Ctverci se pouziva v ptipad¢€, Ze neexistuje piesné feSeni. Vysledné
feSeni je definovano jako minimdlni soucet ctvercli odchylek vici kazdé rovnici.
V podstaté jde o proloZeni souboru boda piimkou.

4.3 ReSerse aplikace neuronovych siti a metody ANFIS

Tato Cast prace obsahuje popis aplikaci v riznych oblastech technickych soustav.
Zaroven jsou zde uvedeny tabulky, které shrnuji pouziti a pfesnost na dany problém
vybranou metodou.

4.3.1 Vyuziti pri diagnostice mechanickych zarizeni

Diagnostika mechanickych zatizeni zpravidla pracuje na vstupu s vibraénim signalem
kritické polohy zafizeni. Ten vSak mnohdy obsahuje velké mnozstvi Sumu, ktery
zkresluje vysledky analyzy. Casto se diagnostika tyka loZisek a ozubenych kol.

Prikladem vyuziti v této oblasti je prace z roku 2020 [75]. Zde byla metoda konvolu¢ni
neuronové¢ sité aplikovdna pro diagnostiku poruch ozubenych kol v Zelezni¢ni
ptfevodovce. Aplikace detekovala pét stupiii stavii ozubeného kola: zdravé a 4 stupné
trhlin (25-50-75-100 %). Metoda dosahla ptesnosti 96,04 % a pfispéla ke zvySeni
bezpecnosti a snizeni ceny udrzby.

Neuronové sité vyuzili autofi v praci [76] pro detekovani a lokalizovani loZiskového
posSkozeni vlivem vibrace, kterd je zpilisobena vysokymi otaCkami turbiny. Pfi
experimentu vznikl model neuronové sité s 18 neurony ve skryté vrstvé. Tento model
dosahoval ptesnosti 82,79 % na redlnych datech ziskanych ze senzorti.
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V jiné praci [77] autofi pouzili ANFIS jako klasifikdtor a lokalizator poruchy
v prevodovce. Pied vstupem vibrac¢nich dat aplikovali jest¢ techniku PCA (Principal
Component Analysis) za uc¢elem snizeni dimenzionality téchto dat. Vystupni poruchy
byly rozdéleny do 8 tfid podle typu a mista. Model vykazoval ptesnost az 96 %.

Soucastka ]
/ Ucel Metoda Presnost Zdroj
soustava
Diagnostika a
kla§1ﬁkacc? Konvolu?m’ 99.41 % [19]
poskozeni neuronova sit
soucastky
Loziska Diagnostika ANFIS 99,58 % [68]
poskozeni
soucastky Vi v
weevisiva 82,79 % [(76]
neuronova sit
Diagnostika a Konvolu&ni
klasifikace R Pies 96 % [75, 78]
Wi neuronova sit
Ozuben4 trhlin
kola Dia :
gnostika ,
poskozeni Hluboka 97.31 % [79]
vy neuronova sit
soucastky
Diagnostika a
lokalizace ANFIS 96 % [77]
poskozeného
y komponentu
Prevodovka Diagnostika a
klavs1ﬁkac? Konvoluf:n} ’ 96.25 % 80, 81]
poskozeni neuronova sit
soucastky

Tab. 2 — a) Shrnuti uspésnych aplikaci na danou soucastku/soustavu

4.3.2 Vyuziti pri diagnostice elektrickych a mechanickych stroji

Ptikladem pouziti je prace [82] ve které autofi aplikuji vicevrstvou neuronovou sit’ spolu
s u¢icim algoritmem backpropagation k diagnostice tfifAzového asynchronniho motoru.
Sit’ se méla naucit diagnostikovat 3 poruchové stavy, jeden za kazdou fazi, pticemz jeji
trénink probéhl na 75 tréninkovych ptikladech. Metoda zlepsila robustni vykon detekce
poruchy statoru v pfitomnosti variacniho zatizeni.

33



V praci [83] autofi provadi diagnostiku napdjeciho systému pomoci klasifikatoru
zalozeného na neuronovych sitich. Podobného cile se snazi dosahnout autofi v praci [84]
zroku 2020, kde taktéz vyuzivaji umélé neuronové sité¢ jako klasifikator chyb
v napgjecim systému.

Dalsim ptikladem aplikace neuronovych siti na asynchronni motor je védecka prace [85].
V této praci autoii vytvorili model, ktery pti diagnostice poruch bere v uvahu jak
elektrické, tak mechanické pti¢iny zavad. Vysledku bylo dosazeno na tfech datovych
setech obsahujicich vzdy rlizny pocet vstupnich a vystupnich hodnot a tréninkovych
vzorl. Sety se rozd€lily na tréninkové a testové vzory, pti€emz 75 % bylo vzdy ptifazeno
tréninkovym a 25 % testovacim vzortum, které vSak byly vybrany v ndhodném potadi.
Pro kazdy datovy set musel byt vytvoieny model modifikovan, tj. byly zménény pocty
vstupnich neurontl, pocet skrytych vrstev apod.

Soucastka
/ Ucel Metoda Presnost Zdroj
soustava
Vet1:na Ze'fektlvr}em Vlcevrstrva, ’ Neuvedena (47, 86]
turbina diagnostiky neuronova sit
Diagnostika a
lokalizace ANFIS 87 % (33, 67]
poskozeni
Motor soucastky
Diagnostika a . .
predikce Vlcevrsty a4 , Neuvedena [87]
neuronova sit
poruch
Vykonon Diagnostika ANFIS Neuvedena [70]
transformator poruch
Plyn9va Diagnostika Backpropagat}c’)n Neuvedena [46]
turbina poruch neuronova sit
Diagnostika Vicevrstva
Vrtacka poruch na A 99,84 % [48]
. < neuronova sit
zéklad¢ zvuku

Tab. 3 — b) Shrnuti uspésnych aplikaci na danou soucastku/soustavu
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4.3.3 Vyuziti pfi diagnostice pneumatickych a hydraulickych
zarizeni

Prace [88] zroku 2015 predstavuje aplikaci metody ANFIS v diagnostice technické
soustavy, kterd je slozend z pneumatického servomotoru, kontrolniho ventilu a CPU
(centrdlni vypocetni jednotka), slouzici ke kontrole pozice ventilu. Vytvofeny model je
schopen identifikovat celkem 19 riznych poruch rozd€lenych do 4 skupin: porucha
pneumatického servomotoru, porucha kontrolniho ventilu, porucha CPU a obecnd/externi
porucha.

V dalsi praci [89] autofi zkombinovali vice-vrstvou neuronovou sit' a algoritmus
zobecnéné prediktivni kontroly pro vytvotfeni prediktivniho modelu pneumatického
systému.

Autofi v praci [90] aplikovali vicevrstvou neuronovou sit pro diagnostiku poruch
pneumatického regula¢niho ventilu. Sit’ méla 8 neuronti ve vstupni vrstvé a 3 ve vystupni.
Pii experimentu zjistili, ze vhodny pocet neuronli ve skryté vrstvé jsou 4, protoze pii
dal§im zvySeni se jiz efektivita sité nezlepsila. Sit’ isp&$né diagnostikovala poruchy tlaku,
blokovani odvétravani aktuatoru a Unik skrze membranu regulacniho ventilu.

Soucastka ]
/ Ukel Metoda Presnost Zdroj
soustava
. ., | Diagnostika a .
Hydraulicky loializ ace | Backpropagation 99.9 % [49]
systém ) ’ neuronova sit’ ’
poskozeni
. ., | Diagnostika a ANFIS Neuvedena [88]
Pneumaticky lokalizace
regulacni oSkozené
ventil PO Vicevrstva
soucastky A Neuvedena [90]
neuronova sit

Tab. 4 — ¢) Shrnuti uspesnych aplikaci na danou soucastku/soustavu
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5 ZAVER

Hlavnim cilem této bakalaiské prace bylo vytvoreni piehledové reSerSe pouzivanych
metod umélé inteligence v diagnostice technickych soustav. Prvni kapitola je vénovana
zdkladnimu rozdéleni a vlastnostem pouZzivanych metod umélé inteligence. Zvolené
rozdéleni nam rozdé€luje tyto metody na 4 skupiny, a to na model-based, data-driven Al a
strojové uceni, knowledge-based a hybridni metody. Vybrané metody jsou zde popsany
z hlediska vlastnosti aplikace.

Zpracovana tabulka v druhé kapitole shrnuje vlastnosti jednotlivych metod a uvadi
konkrétni ptipady pouziti v technickych soustavach.

Posledni kapitola obsahuje podrobny popis a vyuziti nejpouzivanéj$i metody umclé
inteligence v diagnostice technickych soustav. Na zdklad¢ provedené reserSe povazuji za
nejpouzivanéj$i metody umélou neuronovou sit’ a hybridni metodu ,,Adaptivni neuro
fuzzy inferencni systém®, kterd je zaloZena na neuronové siti. Diky mnoha typim
(architektury sit¢ a ucicich algoritmil) se jednd o univerzdlni metody, které nasly
uplatnéni v mnoha disciplinach. Jejich adaptivni povaha poskytuje vhodné vlastnosti pro
pouziti na nelinearni komplexni problémy. Pouziti téchto metod je rozdéleno do tii
oblasti: mechanicka zatizeni, elektrické a mechanickeé stroje a pneumatické a hydraulické
systémy. V oblasti mechanickych zafizeni se jedna ptredev§im o diagnostiku na zakladé
vibra¢niho signalu, pfesnost dosahovala vice nez 96 % a to ptredev§im v diagnostice
lozisek, ozubenych kol a prevodovek. Oblast elektrickych a mechanickych stroji fesi
diagnostiku motori, turbin apod. Vzhledem k faktu, Ze se jedna o soustavy tvofené
riznymi komponenty, ¢asto zde neni uvedena pifesnost diagnostiky. Posledni oblast
pneumatickych a hydraulickych systémt pracuje sregulacnimi ventily, jejichz
diagnostika taktéz zahrnuje vice komponentii a mnohdy tedy neni uvedena konkrétni
presnost. VSechny tyto aplikace jsou ptehledné zpracovany v tabulkach 2, 3 a 4.

Metody umé¢l¢ inteligence se vyuzivaji stale vice, protoze dokézi zpracovat velky objem
dat mnohem rychleji nez ¢lovék. Jednotlivé metody se vSak lisi s ohledem na vhodnost
jejich vyuziti. Naptiklad pravdépodobnostni metody jako Markoviiv model a Bayesovské
sit€¢ jsou vhodné pro predikci poruch, grafické metody jako fault trees, k-nearest
neighbors nebo Support vector machine se zase pouzivaji pro klasifikaci poruch.

Systémy fizené umelou inteligenci jsou v dnesni dobé¢ stale Castéji vyuzivany a jejich
potencial nadale roste. Pii dalSim vyvoji bude vhodné se zaméfit na minimalizaci
nevyhod jednotlivych metod, naptiklad u neuronovych siti na snizeni jejich potieby
velkého mnozstvi tréninkovych vzort.
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