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Mechatronické systémy a zariadenia su zakladnou zloZkou priemyslu modernej doby, najnovsieho
konceptu - Priemysel 4.0 (Industry 4.0). Priemysel 4.0. spdja v sebe multidisciplinarne vyuzitie
Sirokého spektra vednych a aplikaénych oblasti tak, aby bolo mozné integrovat’ najnovsie
poznatky z metdd a algoritmov automatického riadenia, elektroniky, informa¢no-komunika¢nych
technolégii a umelej inteligencie do novych vyrobkov, technolégii a priemyselnych procesov.
Vysledkom ahlavnym prinosom dizerta¢nej prace je autorkou navrhnuty, spracovany a
implementovany moderny pristup k diagnostike a riadeniu mechatronickych zariadeni v sieti 1loT
pre splnenie potrieb trhu po inovativnych rieseniach spinajucich koncept priemyselnej revoliicie
Priemysel 4.0. Informécie o stave a prevadzke zariadenia s automaticky posielané do vypoctove;j
jednotky umiestnenej v cloude. V cloude su tieto data automaticky spracované umelou

inteligenciou a je vyhodnoteny stav sledovaného systému na baze urenia pripadnej chyby.
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Mechatronic systems and devices are a basic component of the modern industry, the latest concept
- Industry 4.0. Industry 4.0. combines the multidisciplinary use of a wide range of scientific and
application areas so that it is possible to integrate the latest knowledge from methods and
algorithms of automatic control, electronics, information and communication technologies and
artificial intelligence into new products, technologies and industrial processes. The result of the
thesis is the author’s design, development and implementation of a modern approach to diagnostics
and control of mechatronic devices in the 1loT network to meet the needs of the market by
providing innovative solutions fulfilling the concept of the latest industrial revolution Industry 4.0.
Information about the device status and functioning is automatically sent to the computing unit
located in the cloud. In the cloud, this data is automatically processed by artificial intelligence and

the device’s health is evaluated, a fault is detected and classified.
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Ciele dizertacnej prace

Monitorovanie a riadenie mechatronickych systémov v priemysle si jeho neoddelitelnou
sicastou apostupom Casu sa neustale zdokonaluju. Monitorovanie takychto zariadeni je
podstatnou zlozkou zivotného cyklu mechatronickych systémov, pretoze od vysledku
monitorovania sa odvijaju aj d’al$ie kroky ich Zivotného cyklu akymi st Gdrzba, riadenie ¢i
optimalizacia. Tieto technolégie si neustéle rozvijajlci sa a vyvijajlci sa komplex, v ktorom je
vzdy priestor na rozvoj. Aktualna, neustale napredujuca paradigma Industry 4.0. spaja najnovsie
informacno-komunikaéné technologie akymi st IoT, Big Data, Cloudové vypodty,
automatizované procesy ¢i umeld inteligencia. Na zaklade analyzy dostupnej literatiry
a vyskumnych projektov v oblasti diagnostiky chodu zariadenia v predoslej kapitole mozno
konstatovat’, ze inteligentna diagnostika zdravia zariadeni a procesov sa zameriava predovsetkym
na konkrétne zariadenia a procesy, jednu sledovanu systém opisujiicu hodnotu meniacu sa v Case,
pricom sledovana hodnota je vyhodnocovana pre cely ¢asovy tsek ako jednotna, bez moznosti

sledovania mensich odchylok, ktoré by mohli v&as detegovat’ aj mensie vykyvy v spravan.

Poziadavky rozvijajiceho sa priemyslu neustale rastd v kazdom smere, aby bola jeho
chod, ako aj pre aplikéaciu zmien planovanych ale aj neplanovanych. V priemyselnej oblasti jednou
zo zékladnych zloZiek zabezpeCujucich znizovanie ndkladov je udrziavanie dobrého zdravia
zariadenia. V&asné odhalenie chyby zariadenia, pripadné odchylky od $tandardného pracovného
rezimu je kI'aovym aspektom pri planovani jeho pripadnej Gdrzby s ¢o najmensim dopadom na

vyrobny proces, ako aj skoré zareagovanie na kritické stavy eliminujice Uplné zlyhanie systému.

Vyskum avyvoj v&asnej a efektivnej diagnostiky sledovaného systému v sietach IloT
predstavuje multidisciplinarnu lohu, nakolko prepaja sledovanie a riadenie mechatronického
zariadenia, komunikéciu zariadenia s decentralizovanou vypoétovou jednotkou, spracovanie
prichadzajdcich informacii, umelej inteligencie na predikciu zdravia a pripadnej chyby zariadenia
s véasnym zareagovanim na kritické stavy instruovanim sledovaného systému na jeho zastavenie,

aby sa predislo neodvratitelnym poskodeniam spdsobenych zlyhanim zariadenia.
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Na zaklade analyzy sucasného stavu v $tudovanej oblasti sme stanovili nasledujuce zakladne

ciele dizertanej prace:

1. Navrh modernych metdd monitorovania a riadenia mechatronickych systémov na béaze

umelej inteligencie pre diagnostické postupy.

a.
b.

Definovanie poziadaviek na vysledny systém.
Koncept vlastného Ul systému s vyuZitim sudasnych postupov sledovania

a ovladania mechatronickych systémov.

2. Implementacia modernych metéd monitorovania a riadenia mechatronickych systémov

s dorazom na diagnostiku zariadenia vzhl'adom na monitorované veli¢iny za vyuzitia

najmodernejsich pristupov.

a.
b.

C.

d.

Vyber sledovanych mechatronickych zariadeni.

Inteligentna diagnostika zvolenych systémov.

Komunikécia vybranych zariadeni so systétmom inteligentného
monitorovania a riadenia.

Ukladanie dat o zariadeniach a ich riadenie na zaklade analyzy ich stavu.

3. Overenie navrhnutého rieSenia diagnostiky mechatronickych systémov na vybranych

zariadeniach.

Zhrnutie moznosti vyuzitia novej metodiky a novych metéd monitorovania a riadenia

mechatronickych zariadeni pre ich vyuzitie v priemyselnej praxi (Industry 4.0) v oblasti

mechatronickych systémov.
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Uvod

Vyspelé krajiny dnes rychlo reaguji na celosvetovi vyzvu potreby rozvoja a modernizacie
priemyselnych vyrob. V mnohych eurdpskych krajinach velké spolo¢nosti vyvijaju svoje vlastné
metddy, prostriedky a stratégie na rieSenie tychto naliechavych uloh. Sugasny stav v modernych
digitalizovanych vyrobnych a technologickych procesoch nati najma malé a stredné podniky, aby
sa prisposobili tymto vyzvam a budovali moderné digitalizované tovarne spolupracujice s
velkymi spoloénostami, najma v strojarskom a automobilovom priemysle. VV mnohych krajinach
je koncepcia inteligentného priemyslu narodnou iniciativou zaloZzenou na najnovsom vyskume
uskutoénenom na univerzitach a vo firmach s cielom transformovat’ a posilnit’ odvetvia pomocou
metodolégie Industry 4.0. Spojenie pokro&ilych technologickych a vyrobnych procesov s
informa¢nymi a komunikaénymi technologiami, automatizaciou, umelou inteligenciou, Big Data,

Analytics a Cloudovych technoldgii je hnacou silou su¢asnej priemyselnej revolucie.

Industry 4.0 je aktudlna celosvetova vyzva, ktora umoziuje interdisciplinarne vyuzitie
Sirokého spektra vednych a aplikaénych oblasti tak, aby bolo mozné synergicky integrovat’
najnovsie poznatky z metdod a algoritmov automatického riadenia, elektroniky, informacno-
komunikacnych technologii (IKT) a umelej inteligencie do novych vyrobkov, technologii,

priemyselnych procesov, zdravotnictva alebo sluzieb.

Kyberneticko-fyzikalne (CPS) systémy reprezentuju zékladnd platformu Priemyslu 4.0,
podl'a ktorej sa dnes buduju moderné digitalizované inteligentné fabriky schopné zefektivnit’ svoju
¢innost’ na vsetkych trovniach riadenia, autonomnej vymeny a spracovania informacii medzi
strojmi, snimaémi a riadiacimi systémami pre zabezpeCenie rychlej a inteligentnej Cinnosti
riadenia. CPS ako zékladna platforma Industry 4.0 predpokladd vzajomnd spolupracu a
komunikaciu rozhrani ¢lovek — stroj, ¢lovek — ¢lovek, stroj — stroj, a aj komunikaciu v rdmci
logistickych systémov a produktov. Na uvedeny trend je nevyhnutne potrebné reagovat’ aj z
pozicie vyvoja, vyskumu, implementacie a realizacie metdd a algoritmov riadenia procesov.
Kyberneticko-fyzikalna platforma predstavuje také integrované komplexné systémy, ktoré s
vyuzitim metdd a algoritmov inteligentného riadenia, IKT, inteligentnych prvkov a systémov,
zalozenych na Internete veci (IoT), dokazu dat’ vyrobkom a technoldégidam novu a vylepSenu

funkcionalitu, nové konstrukéné vlastnosti a optimalnu sucinnost’ diel¢ich procesov.
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Ukazuje sa, ze pre efektivne spracovanie dat mézeme dnes vyuzit' cloudové vypocty, zatial’
o kyberneticko-fyzikalne systémy ovplyviuji fyzické procesy a ich vystupy sa menia na zaklade
vstupov z fyzického sveta. Cely princip konceptu Industry 4.0 je dnes zaloZzeny najmé na
datach, IoT a IloT. Zakladom modernej $truktdry vyrob je digitalizacia procesov od Urovne
senzorov a regulatorov az po vyssie trovne pre optimalizaciu a planovanie vyrob. Kazda z tychto
urovni ma urcity vstup a vystup, ktory sa spracovava d’alej a posiela na vyssie tirovne. Tu je mozné
hovorit' o interaktivnom prepojeni senzorov, zariadeni, strojov, komplexnych rieSeni, ludi,
zdrojov, planovania a vyslednych produktov. Hranica medzi digitdlnym a fyzickym svetom sa
stréca, &o zlep§uje pochopenie celého Zivotného cyklu priemyslu a jeho &asti. Cim sa pochopenie
tychto prepojeni prehlbuje, tym narasta aj pocet moznosti a prilezitosti na vhodnejsie a rychlejsie

reagovanie na zmeny a ziskané skutoénosti o stave systému — fyzického zariadenia.

PredloZena dizertatnd praca je motivovana technologickym rozvojom anovymi
poziadavkami automatizacie a digitalizacie procesov na zéklade inteligentnych pristupov
monitorovania ariadenia kybernetickych/mechatronickych zariadeni. Rychlost’ napredovania
technickych vymozZenosti ¢asom neustéle rastie a tak je nutné pohotovo reagovat’ na vznikajtce
zmeny tak, aby bola zabezpecena ¢o najvysSia efektivita prebiehajicich procesov akymi su

napriklad optimalne planovanie, digitalizovana vyroba, alebo aj prediktivna udrzba.

Cielom dizertacnej prace je vyskum, vyvoj a nasadenie inteligentnych postupov diagnostiky
mechatronickych zariadeni v sieti 110T v stlade s konceptom Industry 4.0 tak, aby boli zariadenia
na zaklade vysledku analyzy obsluzené atak sa zamedzilo fatadlnym néasledkom spojenych so

zlyhanim zariadenia.

Dizertaénd praca vyuziva aktudlne vyzvy modernych postupov modelovania a riadenia
priemyselnych procesov, ktoré st dnes reprezentované kyberneticko-fyzikalnymi systémami.
Jednou z najddlezitejsich uloh pri zavadzani metodologie konceptu Industry 4.0 do vyrob je
inteligentna diagnostika stavu zariadeni pouzitim metdd umelej inteligencie, ¢o predstavuje hlavné

zamery predlozenej dizertacnej prace.

V dizertaénej praci je navrhnuty, spracovany a otestovany koncept inteligentnej diagnostiky
skupiny zariadeni a ich riadenia na zéklade vysledkov diagnostiky v realnom ¢ase. Koncept je

zalozeny na metodologii Internetu veci, kedy zariadenia komunikuju so vzdialenou vypoctovou
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jednotkou. Tato vypoctova jednotka sa nachadza v decentralizovanom priestore cloudu, kde
spracovava prichadzajlce informacie o chode zariadenia a pomocou umelej inteligencie sa
rozhoduje o stave zariadenia. Vysledky diagnostiky zariadenia zapiSe do databazy a na zéklade

dosiahnutych vysledkov vyhodnoti, ¢i sa zariadenie nachadza v kritickom stave.

Pdvodnym a hlavnym vysledkom dizertaénej prace je vyvoj a implementacia inovativnych
pristupov inteligentnej diagnostiky ariadenia na zadklade monitorovania a navrhu
unifikovanej inteligentnej diagnostiky kyberneticko-fyzikalnych zariadeni na béaze umelej
inteligencie, ktoré sa opieraji 0 metody hlbokého ucenia, ktoré autorka dizertacnej prace rozsirila,
modifikovala a pripravila na redlne pouzitie. Jednym znovych prinosov rieSenia je aj
zovieobecneny koncept vyuzivania ziskavania tidajov o CPS zariadeni. Dal3im prinosom préce je
autorkou navrhnuty koncept spracovania ziskanych udajov tak, aby bolo mozné realizovat
diagnostiku stavu monitorovacieho zriadenia pomocou metdd umelej inteligencie na dialku -

V decentralizovanom priestore cloudu pre §iroké spektrum zariadeni.



1 Inteligentna diagnostika v priemysle

Za poslednych niekol’ko rokov sa princip monitorovania a riadenia mechatronickych systémov
vyvijal prudko vpred, rovnako ako aj technologické vylepSenia ako také. V rdmci analyzy
sti¢asného stavu sme sa venovali predovsetkym vedeckym vyskumom v oblasti inteligentného
monitorovania a vyhodnocovania roznych stavov robotickych systémov, na zaklade ktorych by
bolo mozné vyhodnotit’ chybovost’ systému a tak systém zastavit, ¢i upozornit’ na vyslanie
technika k oprave stroja v¢as. Jednotlivym rieSeniam sa venujeme podl'a sposobu ich realizicie

a algoritmov, na ktorych st postavené.

Robotické a kybernetické systémy sa stivaju Coraz zloZitej$imi a automatické identifikovanie
komplexnej§im. Preto sa aktudlne smerovanie vyhodnocovania stavu a zdravia systému vykonava
na baze umelej inteligencie ato predovsetkym na baze umelych neurénovych sieti. Pojem

,,zdravie® pre technické zariadenia je ekvivalentom pre ,,stav* zariadenia.

V poslednych piatich rokoch sa vyuZivali neurénové siete na diagnostikovanie chyby
zariadenia s roznorodymi architektirami. Boli pouzité jednoduché neurénové siete ako napriklad
v §tadii [1] alebo Goraz viac vyuzivané hlboké neurdnové siete ako v stadii [2]. Uspesnost
hlbokych neurénovych sieti je vysSia nez jednoduchych neurénovych sieti ¢i matematickych
modelov a s narastajucim objemom dat sa oproti ostatnym rieSeniam Gspesnost’ nad’alej zvysuje.
Od tejto skutoénosti sa odvijali aj mnohé prispevky vo vedeckych €asopisoch ¢i konferenciach
a na klasifikaciu stavu zariadenia vyuzili hlboké neurénové siete. Nakol'ko sa stav zariadenia meni
Vv Case a je od neho zavisly, je mozné na klasifikaciu stavu zariadenia vyuzit' aj konvoluéné aj
rekurentné siete. V pripade klasifikovania segmentov stavu zariadenia je mozné pouzit’ hlboku

neurénovi siet’ ako v pripade [3], [4], [5] alebo [6], kde boli pouzité konvoluéné neurénové siete.

Inou moznost'ou je vyuZitie rekurentnych neurénovych sieti ako v pripade ¢lanku [7] a [8].
Aj napriek tomu, Ze prave rekurentné siete s orientované na ¢asovo-orientované data, tak dopyt
po nich nie je natol’ko rozsiahly. Dévodom moéze byt vysoka casova naro¢nost’ na vypocty pocas

tréningu sieti.
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Klasickym pristupom K rieSeniu problému odhalenia chyby na pristroji sa javi vyuZzitie

architektury auto-enkddera, ktorému sa venuji stadie [2], [7], [9], [10] a [11]. V rdmci vyskumu

[9] bol pouzity SAE — ,Sparse Auto-Encoder — riedky auto-enkdder. Pod riedkym auto-

enkdderom si predstavujeme taky euto-enkdder, ktory nemé vSetky prepojenia medzi susediacimi

vrstvami prepojené, a tym nadobtda vlastnost’ ,,riedky*.

Po podrobnej analyze vybranych vedeckych prac zachytavajicich pristupy k inteligentnej

diagnostike zariadeni je mozné sledovat’ nasledovné trendy:

Vyuzivanie hlbokého ucenia.

Vyuzivanie predov§etkym konvoluénych neurénovych sieti.

Sledovanie zmien sledovanej veli¢iny opisujlcej stav zariadenia v ¢ase.
Ziskavanie vlastnosti sledovanej veli¢iny definujicich jednotlivé stavy zariadenia.

Vyuzivanie auto-enkéderov na extrahovanie vlastnosti.

Prehl'ad vyskumnej Cinnosti definovanej vybranymi vedeckymi pracami poukazuje na

nedostatok danych préac v jednom alebo vo viacerych bodoch:

Prisposobivost’ navrhnutého algoritmu na iny problém podobne;j triedy nie je definovany.
Vytvaranie modelov neurénovych sieti na extrakciu vlastnosti je pre kazdy stav osobitne,
¢im sa zvacsuje Casova a vypoctova narocnost’ inteligentnych algoritmov.

Definovanie stavu zariadenia je na zaklade iba jednej sledovanej veli¢iny, ¢im sa zuzuje
spektrum odhalitenych chyb.

Definovanie stavu zariadenia je na zaklade celych ¢asovych blokov bez opakovanej

predikcie v uréitych bodoch, ¢o ma za nasledok oneskorenie odhalenia pripadnej chyby.
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2 Implementacia systému monitorovania a riadenia
mechatronickych systémov

udalostami
riadené funkcie
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Obr. 1 Z&kladny navrh inteligentnej diagnostiky a riadenia daného zariadenia

Na zéklade definovanych potrieb a poZiadaviek na systém sme navrhli rieSenie tak, ako je
zobrazené na Obr. 1. V takomto pripade nie je potrebné zaobstaravat’ vlastny server, a to ani ako
cloudovu sluzbu, nakol’ko sa vyuzivaji tzv. bez-serverové sluzby. Je mozné vyuzivat jednotlivé
komponenty ponukané cloudovym poskytovatelom a prepojit’ ich na trovni tychto sluzieb, bez

nutnosti programovania vlastného serverového rozhrania.
Samotna implementécia systému pozostéva z troch hlavnych prepojenych bodov:

e Mechatronické zariadenie — sledované zariadenie.

. Inteligentna diagnostika — neurénova siet’ na vyhodnocovanie stavu zariadenia na zéklade
aktualneho Casového Gseku.

. Cloudové sluzby — sluzby pre prepojenie zariadenia s vypoctovo naro¢nou inteligentnou
diagnostikou vyhodnocujucou aktualny stav zariadenia, ako aj priebezné ukladanie

sledovanych hodnét a analyz.
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2.1 Mechatronické zariadenie

Ako ukazkové zariadenie boli vybrané dva laboratorne systémy: FloatShield a MotoShield
z rodiny Arduino Shieldov AutomationShield pre vyuébu systémov riadenia a mechatronickych
systémov [12] [13]. Jednd sa o volne dostupné a lacné rieSenie, ktoré si na zdklade dodanych
schém a programovych kniznic méze Clovek zaobstarat’ a vyhotovit' sam. Tieto zariadenia su
napojené na miktrokontrolér Uno R3+WIFI, aby bola zabezpecena kompatibilita programovych
kniznic a zaroven bola poskytnutd moznost’ odosielat’ data zo zariadenia priamo na Cloud bez
sietového pripojenia, ale bezdrotovo. Mechatronické zariadenia boli autorkou prisposobené tak,
aby vedeli bezdrétovo komunikovat’ so vzdialenou vypoétovou jednotkou umiestnenou na cloude
od poskytovatel’a sluzieb Google Cloud Platform. Specifikéacia zariadeni a sposob ich tpravy je

uvedeny v nasledovnych podkapitoléach.

211 Vlastnosti a $pecifikacia zariadeni

Zékladny dizajn FloatShield sa skladd z priehl'adnej vertikalnej trubice obsahujtcej lopticku,
ktora sa vznasa vo vnutri v dosledku pridenia vzduchu generovaného ventilatorom pripojenym ku

konstrukénej doske plosnych spojov.

Trubica a senzor vzdialenosti st prichytené pomocou 3D vytlacenych casti. Ciel'om je riadit’
polohu lopty v trubici zmeran( senzorom vzdialenosti, ktory vytvara jednoduchi spéatnovézbovi
slucku s jednoduchym vstupom (SISO). Uzivatel’ moze tiez regulovat’ vykon ventilatora manualne
- pomocou potenciometra, ktorého vystup je potom upraveny na signal modulovany $irkou

impulzu (PWM).
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Senzor

Drziak na senzor Drziak na senzor  senzor

Vrchnak na tubu

Sachta na kable
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ww 0ot
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Tuba

MOSFET

Potenciometer

Obr. 2 Popis zariadenia FloatShield [13]

MotoShield implementuje motor vybaveny redukciou prevodového stupiia ako ovladac a spétnt
vézbu enkodéra. MotoShield umoziuje uskutoéiovat’ mnozstvo experimentov v oblasti riadenia,
od modelovania prvotnych principov a identifikacie systému ako $edej skrinky, riadenia rychlosti

a riadenia polohy. Rychlost’ oti¢ok motora mbze pouzivatel’ regulovat’ pomocou potenciometra.

Hlavnou ¢astou MotoShieldu je jednosmerny motor s kefkou 6 V vybaveny halovym
snima¢om polohy. Motorova jednotka ma 6 vystupov, z ktorych 4 patria k snima¢om. L33D H-
mostik integrovany obvod sa pouziva ako ovlada¢ motora. L293D je vel'mi prakticky a I'ahko
pouzitel'ny integrovany obvod obsahujuci Stvor kanalovy H-mostik, ktory mu umoznuje ovladat
dva jednosmerné motory, jeden krokovy motor alebo Styri d’alSie zatazové jednotky, ako st

solenoidy alebo relé. MotoShield tiez obsahuje opera¢ny zosiliiova¢ LM358, ktory ma dve tlohy.
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Najprv odpocita dve hodnoty napitia, a tym vypocita ubytok napétia rezistorom pouZzitym na

meranie prudu. Po druhé, zosiliiuje od¢itané napdtie Arduina [13].

Obr. 3 Ukazka zariadenia MotoShield [13]

2.1.2 Ovladanie zariadenia

Ovladanie zariadenia je mozné naprogramovat’ pomocou C/C++ v programe Arduino IDE.
Programovanie riadenia na ATMega328 je potrebné dat do samostatného projektu
a programovanie riadenia pre ESP8266 si vyzaduje vlastny projekt, ktory sa na Cip nahra.
Rozdielnost je sposobena odlisnou funkcionalitou jednotlivych ¢ipov, ktoré nasledne medzi sebou
komunikuju. Zatial’ ¢o ATMega328 sa stard o priame ovladanie zariadenia, tak ESP8266 sa stara
0 komunikéciu zariadenia sonline cloudovou vypocétovou jednotkou. Na naprogramovanie
mechatronickych zariadeni budeme potrebovat’ kniznice: AutomationShield kniZnica a Google
Cloud IoT JWT KkniZnica.

2.1.3 Komunikacia zariadenia s cloudom

Obr. 4 opisuje komunikaciu medzi mechatronickym zariadenim a cloudom. Samotny shield je

zariadenie, ktoré sa priamo napaja na vyvojovu dosku tak, Ze pokryva vsetky vstupné PINy.
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Shieldy z rodiny AutomationShield komunikuju so samotnou doskou pomocou 12C protokolu. Na
doske UNO R3+Wifi sa nachadzaju 2 ¢ipy a to ATMega328 a ESP8266. Shieldy komunikuju
s ¢ipom ATMega328, nakol’ko tento ¢ip ma vstupné PINy s nim kompatibilné. PINy ESP8266
maju iné umiestnenie a charakter. PINy ATMega328 maju charakter samice, takZe je mozné nai
Shield umiestnit’, zatial' ¢o PINy ¢ipu ESP8266 maju charakter samca. Tieto dva Cipy na doske
nie je potrebné prepajat’ dodatoénym zapojenim, nakolko pri prepnuti spinaca na doske do

spravnej polohy, st tieto ¢ipy schopné komunikovat’ medzi sebou pomocou sériovej komunikacie.

i posielanie dat

sériova komunikécia . marT) .
—_— P — ﬂ?
 ————

sériova komunikécia posielanie
indtrukcii

12C komunikécia
—

12C komunikacia

loT core

ATMega328 ESP8266

’Ln

FloatShield MotoShield UNO R3+WIFI

Obr. 4 Zariadenie FloatShield / MotoShield a jeho komunikécia s cloudom

Sériova komunikéacia medzi ¢ipmi zavisi od vopred stanovenych sprav.

Tabulka 1 Komunikécia medzi ESP8266 a ATMega328 pre FloatShield a MotoShield

Zariadenie Odosielatel Prikaz Popis
Prijimatel’
FloatShield ATMega328 <18.2,77.3> aktualna vyska lopticky [mm], otacky
ESP8266 ventilatora [%]
MotoShield ATMega328 <18.2,77.3,80.7,30.7> | ubytok napétia rezistorom [V],
ESP8266 aktualny odber motora [mA], rychlost’
otacok [%], nastavena rychlost’
motora PID regulatorom
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Mechatronické zariadenia maju na svojich oficialnych strankach definované zakladné prikazy
pre ich monitorovanie a riadenie, avSak len na irovni samotného zariadenia. To znamend, Ze
zariadenia data nikam neodosielaju a je mozné ich ovladat’ iba pomocou potenciometra, alebo mu
vopred definovat’ jeho optimalne spravanie. Preto sme navrhli a implementovali vlastny spdsob
komunikacie zalozenom na sériovej komunikacii dvoch &ipov, priCom jeden sa stara

0 komunikéciu s mechatronickym zariadenim a druhy sa stara o komunikéciou s cloudom.

2.2 Inteligentné vyhodnocovanie stavu zariadenia

Inteligentna diagnostika poruch zariadeni vyuziva niektoré schopnosti umelych neurénovych sieti,
ako su extrakcia vlastnosti, segmentacia a klasifikacia. Na zaklade udajov senzora je mozné
extrahovat’ vlastnosti a vzorce detegovaného signalu. Extrahované znaky opisuju Struktiru
zachytenych signalov a m6zu sa pouzit’ na segmentaciu signalu naprie¢ jednotlivymi ¢asovymi
bodmi a na konci tieto kroky klasifikuji do vopred definovanych kategorii. Tieto 3 kroky na
uspesnu detekciu a klasifikaciu poruchy zariadenia su rieSitel'né prostrednictvom hlbokého ucenia,

v ktorom kombinacia vytvara inteligentné rieSenie diagnostiky zariadenia.

Najrelevantnejsie informacie na rozpoznanie poruchy zariadenia su Casovo-frekvencné
vlastnosti extrahované zo zaznamenanych signalov zo snimacov zariadenia. Vzhl'adom na cely
rad réznych typov snimacov a sledovanych signalov, je mozné povedat’, ze vSetky maji jednu
dimenziu rovnakd, a to ¢as. V zmysle hlbokych neurénovych sieti existuje niekol’ko typov blokov,
medzi ktorymi su takzvané konvoluéné neurénové siete (CNN) a rekurentné neurénové siete
(RNN) vhodné na rieSenie problému casovych zavislosti. RNN sa zvyCajne pouzivaji v
problémoch Easovych zavislosti, pretoze archivujii informécie o niekol’ko krokov spét’ vo svojich
jednotkach. Siroko pouzivanou formou RNN je dlha kratkodoba pamit’ (LSTM), ktora prekonava
problém dlhodobych zavislosti. Velkou nevyhodou RNN je ich nizka vypoctova rychlost’ a
problematické pouzitie paralelizmu. Hlavnou schopnostou CNN je extrahovat vlastnosti zo
vstupnych udajov, ¢i uz st to 2D data, ako st obrazky, alebo 1D data, ako st signaly a jednosmerne
orientované tdaje. Hlavnou myslienkou CNN je konvolu¢ny proces, pri ktorom sa kombinuju
filtre a vstupné udaje a koneény produkt predstavuje aktivaéni mapu vstupu. Popri CNN sa pri
extrakcii prvkov poruchy zariadenia pouZiva aj metdda zvana auto-enkéder. Auto-enkoder sluzi

ako extraktor vlastnosti a rekonstrukciou dat na zaklade extrahovanych vlastnosti. Zakladnym
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principom auto-enkddera je zobrat’ uzly vstupnej vrstvy a spojit’ ich do niz$ieho po¢tu uzlov v
skrytej vrstve, ktoré predstavuju extrahované prvky. Auto-enkoder rekonstruuje vstupné uzly na
vystupnych uzloch na zaklade vlastnosti ziskanych v skrytej vrstve. Auto-enkdder sa zvycajne
pouziva ako datovy kompresor na ukladanie velkorozmernych udajov a ich reprezentaciu
pomocou komprimovanych verzii. Tieto komprimované verzie predstavujd vlastnosti vstupnych
udajov. Po ziskani vlastnosti je mozné kategorizovat’ naucené vlastnosti a klasifikovat’ vzdy, ked’

je signal chybny a ktor( poruchu predstavuje.

Namerané data zo zariadeni, ako aj natrénované modely a zdrojové kody je moZzné najst’

Vv prilohach dizertaénej prace.

221 Data definujuce zariadenia

Sledované zariadenia je mozné monitorovat’ na zaklade dat zo senzorov. Preto, jednotlivé data
meriame a merané hodnoty ukladame. Pre algoritmy hlbokého ucenia v pripade ucenia s u¢itelom
je potrebné tieto data oznadit’ a zaradit’ do kategorii definujucich stav zariadenia. Data oznacujeme
a nasledne Standardizujeme aby sa predislo zameriavaniu umelych neurénovych sieti na okrajové
hodnoty, ktoré su vyrazné svojou velkostou, avSak nemusia mat’ rovnako velku aj dolezitost’

reprezentécie dat.

Nakolko méame nie-len jednu sledovani hodnotu, ale zameriavame sa na komplex
sledovanych parametrov meniacich sa v ¢ase, ktoré samotny mechatronicky systém opisujii, meni
sa nam charakter dat z 1D orientovanych na 2D. Samotnu pracu s datami sme rozdelili do

nasledovnych krokov:

1.  Ziskanie dat z redlneho prostredia.

2. Vzorkovanie dat — rozdelenie dat podl'a kategorii na ¢asové okna.
3. Rozdelenie dat na trénovacie a valida¢né.
4

Standardizécia dat.

Data sme ziskali namerali experimentovanim pocas redlneho chodu zariadeni v rdznych

podmienkach vytvarajucich chyby na zariadeni. Definovali sme niekol’ko typov chyb — odchylok
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od normalneho rezimu, na ktorych detekciu sa zameriame v ndvrhu inteligentného systému.

Sledované hodnoty pre zariadenia boli nasledovné:

. FloatShield — pozicia lopticky [mm], vykon ventilatora [%)].
. MotoShield - ubytok napétia rezistorom [V], aktualny odber pridu motora [mA], rychlost’

otacok [%], nastavena rychlost’ motora PID regulatorom [%)].

Pre FloatShield sme zaznamenali viac ako 1 milion ¢asovych bodov zachytavajicich 6
druhov stavov: 1 bezchybny stav a5 chybovych stavov. Stavy, ich definicie, oznadenie
a percentudlny podiel v sibore experimentéalnych dat st opisané v Tabul’ka 2. Pre MotoShield sme
zaznamenali viac ako 2,5 miliona ¢asovych bodov zachytavajtcich 4 stavy: 1 bezchybny stav a 3
chybové stavy, priGom tieto chyby sa mohli vyskytovat' v rdznych intenzitdch a na roznych
Castiach zariadenia. Definicie a oznacenie chyb ako aj percentudlny podiel v celkovom

experimentalnom datasete si zobrazené v Tabulka 3.

Tabul’ka 2 Kompozicia datasetu pre diagnostiku zariadenia FloatShield

Trieda Popis Podiel [%]
0 Bez chyby 27

1 Stredne tazky predmet padol do tuby 45

2 Tazky predmet padol do tuby 3

3 Lahky predmet padol do tuby 18

4 Zaseknuta lopticka B3]

5 Lopticka uvolnena po zaseknuti 4

Tabul’ka 3 Kompozicia datasetu pre diagnostiku zariadenia MotoShield

Trieda Popis Podiel [%]
0 ‘ Bez chyby 49
|
1 ‘ Zaseknuté teleso v ozubenych kolieskach 25
[
2 ‘ Posobenie magnetu 25
|
3 ‘ Blokovany motor 1
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Ako je vidiet' v predchadzajucich tabulkach, datasety st znaéne nevyvazené. Za beznych
okolnosti je zariadenie v bezchybnom stave vi¢sinu ¢asu, preto spada vid¢sinu ¢asu do prave jednej
kategdrie. Pre simulovanie roznorodosti su aj samotné datasety r6znorodé a nevyvazené. RieSenie
problému trénovania algoritmov v pripade nevyvézeného objemu zaznamov pre rdzne stavy
vzbudzuje v poslednych rokoch zaujem vzhladom na exponencialny nérast objemu ziskavanych
informacii ako dosledok digitalizacie v priemysle. S narastom objemu dat sa pritom prehlbuje aj

ich nevyvazenost.

Jedna vzorka zo ziskaného datasetu dosahuje rozmery (t,n), kde hodnota t predstavuje pocet
sledovanych bodov ¢asu v ramci ¢asového okna a hodnota n pocet sledovanych parametrov. Ako
dizka gasového okna bola zvolena hodnota 256 kontinualnych bodov asu. Tieto &asové okné st
vyberané zo ziskanych zaznamov spravania sa systému postupne pomocou pohybujticeho sa okna
s krokovanim 128 bodov ¢asu. FloatShield aj MotoShield maju nastavené krokovanie na 25ms, ¢o
v pripade 256 bodov &asu predstavuje zaznam o dizke priblizne 6,4 sekundy. Casové okno pre

FloatShield teda nabera rozmery (256, 2) a pre MotoShield (256, 4).

Potom, &o su data prerozdelené na jednotlivé vzorky fixnej dizky, je potrebné ziskané idaje
rozdelit na testovaciu a validaénu zlozku. Udaje boli rozdelené do trénovacieho a validaéného setu
v pomere 90% zdznamov V trénovacom sete a 10% vo valida¢nom sete proporcionalne pre kazda
triedu, aby sa zabezpeéilo, Ze kazda trieda ma zastupcov tak v trénovacom sete, ako aj vo

validaénom sete.

Poslednym krokom pri spracovani dat pred trénovanim NN je normalizacia dat z trénovacieho
aj validacného datasetu. Normalizacia dat je potrebna v pripade rozlicného rozsahu parametrov,
aby sa zabrénilo favorizovaniu Udajov s vy$§imi hodnotami, aj ked menSou vypovednou
hodnotou. Pre tieto ucely bola vybrana normalizacia pomocou Z-skore, ktoré vyuziva na upravu
hodnét stredni hodnotu a $tandardntit devidciu. Stredna hodnota a §tandardna deviacia sa
vypoéitaju iba pre trénovaci dataset. Nasledne sa princip normalizacie aplikuje na trénovaci
dataset, validaény dataset a kazdé d’al$ie namerané veli¢iny pripravené na predikciu prave s tymito

hodnotami.
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222 Architektdra umelej neurénovej siete

Vyskum v oblasti zdravia mechatronickych systémov sa zvéic$a zameriava na jednu sledovand
veli¢inu a sledovany ¢asovy segment je vzdy vyhodnocovany ako celok, ¢i mensi blok. Je mozné
sledovat pouzitie ako jednoduchych NN, tak aj CNN a RNN. Vzhl'adom na to, ze RNN je pomala
na trénovanie a nemusi dosahovat’ priaznivé vysledky bez kombinacie s CNN, rozhodli sme sa
RNN do vysledného algoritmu nezaradit’. Nakolko cielom nasho algoritmu je diagnostikovanie
zdravia zariadenia v kazdom bode sledovaného ¢asu pre v¢asné odhalenie chyby, vyuZili sme
princip segmentacie. Segmentacia je zalozena na ziskanych vlastnostiach, ktoré nam nase data
opisuju a preto sme sa rozhodli zvolit’ konvoluéné bloky, ako podstatu diagnostického algoritmu,

ktoré st na hl'adanie vlastnosti v nelinedrne orientovanych datach ideélne.

V pripade detekcie a klasifikacie pordch sa obvykle na extrahovanie vlastnosti vstupnych
udajov a Kklasifikaciu vystupu pouzivaju zlozené alebo riedke auto-enkodéry. V zmysle
segmentacie sa pouziva auto-enkodér s maskovanymi udajmi na klasifikaciu kazdej jednotky
vstupného segmentu a nielen segmentu ako celku. Prikladom segmentovania auto-enkdderom je
architektara hlbokej neurénovej siete s U-tvarom nazyvand U-Net. U-Net je neurénova siet’
navrhnuta pre sémantickl segmentaciu. Povodne uréend na segmentaciu lekarskych obrazov [14],

ale preukazala sa tiez ako i¢innd na spracovanie signalu [15].

Architektira U-net je plne konvolu¢na neurdénova siet’ pozostavajica z blokov konvolicie,
max poolingu, dekonvolicie a spajania. Pre kombinovani segmentaciu signalu bola pouzita
a autorkou dizerta¢nej prace adaptovana architektiira U-Net. Navrhnut( modifikéciu architektary,

ktora je jednym z povodnych prinosov prace opisujeme v nasledujicich odsekoch.

Architektiru U-Net sme zmenili pridanim davkovej normalizacie po kazdej konvolucii a
pridavania dropoutu (miery odstranenia prepojeni uzlov medzi vrstvami) v konvoluénom bloku
po prvej konvolicii, ako je to vidiet na Obr. 5. Samotny dropout sa meni kazdou hibkovou vrstvou
ozna&ujucu hibku samotného modelu siete U-Net. Cim hibgie je enkodér U-Net, tym sa dropout
postupne zvySuje podla vopred definovanej zmeny dropoutu. V dekdédovacej Casti dropout
neustéle kles4 na zaklade hibky siete. Podstatnym nastavenim, ktoré zaruduje variabilitu rieSenia
naprie¢ systémom s roznym poctom sledovanych hodnét je velkost' pooling okna. Nakolko

V koneénom désledku chceme dostat’ vysledna predikciu ako maticu o velkosti (t,1,c), kde t
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oznacuje pocet Gasovych bodov, 1 je na miesto poctu sledovanych hodnét, pretoze nas nezaujima
odpredikovany stav pre kazdii premennt, ale pre systém ako taky v konkrétnom ¢asovom bode,
a napokon c, ktoré oznacuje pocet tried / stavov, ktoré moze zariadenie nadobudat’. V kazdom
bode tohto objektu dostdvame pravdepodobnost’ konkrétneho stavu v konkrétnom ¢asovom bode.

Aby sme takyto vystup z neurénovej siete dostali, tak sme U-Net architektiru modifikovali.

Nech mame ako vstup do neurénovej siete, ktory chceme segmentovat, maticu M. Velkost

matice M nech je dana hodnotou M; ako:

Mg = (%, Ym) (1)

kde hodnota x,, predstavuje Sirku matice M a y,, predstavuje vysku matice M. Nech mame
k vstupnej matici M vstupnd masku vektor V,,. Tento vektor predstavuje segmentaény vektor po
0si X a tak nadobuda velkost’ Sirky matice M, x,,. Tento vektor méZe nadobudat’ hodnoty < 0, ¢),
kde ¢ oznacuje pocet segmentacnych tried. Maticu M nasledne rozsirime o d’alsiu dimenziu, ¢im
ju zmenime na objekt M, ajej velkost M, bude nadobudat rozmery (xu,Vy,1) . Vektor Vi,
upravime pomocou metddy ,,one hot encoding na ¥, tak, aby nadobtdal iba hodnoty 0 alebo 1
a rozsirime ho o d’alsie dve dimenzie tak, aby nadobudal rozmery (xy, 1, ¢), ¢im ho zmenime na
objekt s rovnakym po&tom osi, ako objekt M. Ulohou neurénove;j siete je urdit masku objektu M
tak, aby sa zhodovala s jeho skuto¢nou maskou V., a nadobtidala rozmery (xm 1, ¢),. Klasicka U-
Net architektira avSak predpovedd masku o velkosti (xy,yy,1). V rdmci architektdry a jej

nastaveni sme vykonali nasledujlce zmeny:

e  Nastavenie velkosti filtra pri konvolucii na (k,y,), kde k oznaduje ¢islo v rozmedzi
(1, xp )

e Nastavenie velkosti okna poolingu na (c, 1).

e  Zmenu poslednej konvolucie tak, ze velkost' filtra nebude (1,1) ale otoena velkost
poolingu, t.j. (1, c) a aktiva¢na funkcia bude ReLu.

. Za poslednou konvoluciou bude nasledovat’ max pooling s otocenou velkostou filtra, t.j.
(1,0).

e  Zamax poolingom nasleduje vystupna plne prepojena vrstva s po¢tom uzlov c.
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Vo vysledku dostavame segmentaény algoritmus, ktory sluzi ako segmentator po x-ovej osi
anazyvame ho xAxis U-Net. Jeho architektlra je zndzornend na Obr. 5 xAxis U-Net
xAxis U-Net je mozné vyuzit’ aj na segmentovanie po y-0vej 0si a to tak, ze bude rozdielny oproti

segmentaénom algoritme XAXxis U-net v nasledovnych bodoch:

. I7M bude nadobudat’ rozmery (1, vy, ¢).
e Velkost konvoluéného filtra bude (x,, k).

e Velkost okna poolingu bude (1, c) a tym padom, velkost’ otoceného okna poolingu bude

(c, 1).
f

Dense

Max Pooling(1,c)

N - depth of U-net

Conv2D (k, yMm)
Batch Normalization

Dropout convolutional block
(c8)

Conv2D (k, yMm)

Batch Normalization

Obr. 5 xAxis U-Net

Na zéklade vysledkov algoritmu Ax search bola vybrana zostava modelu. Ax search je
vyhladavaci algoritmus pre hyperparametre modelu. Hl'adanim bolo vybranych niekolko

hyperparametrov, ako napriklad: pouzitie davkovej normalizécie, hibka xAxis U-Net siete,
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velkost konvolu&ného jadra k, poget filtrov v prvej hibkovej vrstve, pretoze ich podet sa zvysuje
kazdou hibkovou vrstvou nasobenou poradovym &islom, rychlost ucenia, dropout a zmena

dropoutu do hibky. Ako optimalizaény algoritmus sme vybrali ADAM.

Vzhl'adom na vysoko nevyvazeny dataset, je potrebné zvolit’ adekvatnu chybovt funkciu, ako
aj evalua¢nu metriku. Ked’ze problém spociva v definicii viacerych tried, typickym pristupom by
bolo pouzitie kategorickej krizovej entropie ako chybovej funkcie, ale kedze je dataset vel'mi
nevyvazeny, namiesto toho sme pouzili funkciu s nazvom ,,focal loss“. Focal loss navrhnuta [16]
sa zaobera nerovnovéahou pridanim vahového faktora a, a parametra zaostrenia y,, ktory sa kon¢i

definiciou ohniskovej straty ako:

FL(py) = —a.(1 —p)¥ log(p,) (2)

kde FL(p,) oznacuje ohniskovu stratu podl'a modelom odhadovanej pravdepodobnosti pre triedu
s oznadenim ¢, p, € [0,1]. Bola pouzita chybova funkcia focal loss s odporti¢anymi hodnotami a,

=0,25ay,=2,0.

Ako uz bolo spomenuté, dataset je vysoko nevyvazeny, a preto sa metrika hodnotenia opisujlca
ucinnost’ poskytovaného rieSenia musi zvolit’ odlisne a to s dérazom na skuto¢nii povahu udajov.
V stadiach [17] a [18] sa Matthewsov korelaény koeficient (MCC) zvolil ako vhodna metrika
oproti AUC, Cohenov Kappa a F1 skore pre vyhodnotenie uspesnosti modelu ziskani z
nevyvazeného datasetu. Matthewsov korelaény koeficient sa rovna:

tpXtn—fpXfn

C =
Jp + fp)(tp + f)(tn + fp)(tn + fn) @

kde tn oznacuje skuto¢ne nespravne, tp st skutoéné spravne, fn su nespravne nespravne a fp sd
nespravne spravne. Triedy signalov su reprezentované ako polia dizky rovnajiice sa celkovému
poctu tried pozostavajtcich iba z nul a jednotiek. Tam, kde sa vyskytuje ¢islo 1, to oznacuje index

triedy, do ktorej signal prislicha.
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223 Princip vyhodnocovania stavu zariadenia navrhnutym rieSenim
inteligentnej diagnostiky

Zaznamenavané hodnoty zo zariadenia budi postupne predikované tak, ze obsiahnu velkost
¢asového okna 256 zaznamov, tak ako bol model trénovany, ¢o predstavuje priblizne 6,4 sekundy.
Vysledok predikcie modelu je objekt o velkosti (¢, 1, c), kde t oznaduje velkost’ Gasového okna
vzhl'adom na pocet zdznamov a ¢ oznacuje pocet stavov. V kazdom bode tejto matice je uchovana
hodnota v rozmedzi 0 az 1. Tato hodnota oznacuje pravdepodobnost’ konkrétneho stavu zariadenia
v danom ¢asovom bode. Tento objekt pravdepodobnosti je néasledne konvertovany na vektor
hodnét o dizke t, kde v kazdom bode &asu sa nachidza hodnota oznagujica index stavu zariadenia,
ktorému bol dany ¢asovy bod ur¢eny. Toto ur¢enie stavu sa vyhodnoti ako index najvyssej hodnoty
Vv Case bodu t. Nakolko vyhodnocovanie stavu zariadenia kazdych 6,4 sekundy nemusi byt
dostatocne efektivne, tak je stav zariadenia vyhodnocovany od prvych 6,4 sekundy od
zaznamenavania kazdu sekundu, ¢o predstavuje vzdy posun o 40 hodnét. Takato metddu predikcie
je mozné oznaéit’ ako predikciu kizavym oknom. Tymto sposobom sa zaisti aktudlnost’ idajov
a pripadna korekcia nespravne predikovanych hodndt priemerovanim predikcii pre konkrétny

Casovy bod.
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Obr. 6 Predikcia kizavym oknom
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2.3 Google Cloud Platform (GCP)

Google Cloud Platform je rozhranie, ktoré nam poskytuje Siroko-spektralne cloudové sluzby. Na
to, aby sme dokéazali vytvorit' bez-serverovy projekt, ktory by nam poskytoval komunikéciu
mechatronického zariadenia a diagnostického systému zalozeného na umelej inteligencii budeme
potrebovat’ niekolko sluzieb, ktoré toto rozhranie ponuka. Budeme potrebovat registrovat
zariadenie, ako sparované v ramci IoT Struktary pomocou IoT Core. Toto zariadenie bude
komunikovat’ s cloudovymi sluzbami pomocou Pub/Sub komunika¢ného toku a preto bude
potrebné aktivovat’ sluzbu rovnakého nazvu. Nase zaznamenané data si budeme ukladat’ do
vhodnej databazy, akou je BigQuery. Na to, aby sme do tejto databazy ulozili prichadzajtice daje
a zaroven aj predikcie umelej inteligencie definujice stav zariadenia, vyuZzijeme Cloud Functions.
Bez potreby fyzického ¢i virtualneho servera, budeme moct tieto funkcie vzdy spstat’ pri urcitej
udalosti. Aby sme mohli vyuzivat nami natrénovany model pri online predikciach, budeme
potrebovat’ si ho spolu so zdrojovym kédom potrebnym na predikciu ulozit’ v cloude a to v asti
storage ako takzvany bucket. Nasledne, ked’ mame zdrojové kody aj s natrénovanym modelom
umiestnené na cloude, mézeme k nim vytvorit' takzvani rutinu, kod, ktory sa spuista na
poziadanie. V tomto pripade ide o rutinu zrodiny Al platform, v rAmci ktorej si vytvorime

obsluhovatel'ny model.
Na to, aby sme mohli nastavit’ GCP sluzby, budeme potrebovat’:

e Pristup na stranku Google Cloud Platform
. OpenSSL

e Python environment

Ako uzivatel'sky prijemnejsia moznost’ je vyuzitie stranky Google Cloud Platform, no je
moznost’ vytvarania jednotlivych sluzieb a ich instancii aj pomocou prikazového riadku bud’
priamo na stranke v administratorskom rozhrani zapnutim GCP Shell, alebo stiahnutim si GCP
SDK. Dostupny navod ako aj kédy ku konfiguréacii GCP st dostupné v prilohe dizertaénej prace.
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3 Testovanie navrhnutého rieSenia a zhodnotenie vysledkov

Navrhovanu architektlru neurénovej siete sme natrénovali a otestovali na 30 roznych nastaveniach
architektury za ucelom ndjdenia ¢o najpresnejsie vyhodnocujiceho algoritmu a otestovania
aplikovatelnosti na definovany problém. Siet’ sme ladili za pomoci inteligentného vyhl'adavania
hyperparametrov Ax search, zalozenom na Bayesovom optimalizaénom algoritme. Nastavenia
architektury boli vyberané z definovanych hladin ako st uvedené v Tabul’ka 4. PouZilo sa ucenie
v davkach, kde bolo 16 vzoriek na davku, 100 krokov na epochu a 100 epoch na tréning.

Tabulka 4 Prvé spustenie hl'adania hyperparametrov

Hyperparameter Minimalna hodnota Maximalna hodnota
Velkost' konvolucného filtra 16 32

Pocet filtrov v prvej vrstve 32 48

Rychlost ucenia 0.0001 0.1

Dropout 0.01 0.2

Zmena dropoutu do hibky 0.001 0.1

Hibka siete 2 4

Pociatocné hl'adanie parametrov prinieslo 10 réznych nastaveni architektiry, podl'a ktorych
bolo mozné spozorovat’ jej ur€ité spravanie. Prvym viditeI'nym znakom bolo, Ze vysoka rychlost’
udenia spdsobovala, Ze siet’ po niekol’kych epochach zlepSovania padla vo svojej efektivite na 0
a zaCala urCovat’ triedu predikcie Uplne nahodne, ¢o opisovala nulova hodnota MCC metriky.
Samotna chybova funkcia taktiez stupla a ustdlila sa v okoli hladiny 0.2. Tento fenomén
zachytavaju obrazky Obr. 7 Priebeh chybovej funkcie naprie¢ 100 epochami pre prvych 10
roznych nastaveni a Obr. 8 Priebeh vyvoja MCC metriky naprie¢ 100 epochami pre prvych 10
rdznych nastaveni. Dal§im znakom bol takmer nulovy rozdiel v efektivite medzi architekttrou,
ktord mala hibku siete 4 a hibku siete 3. Rozdiel bol viak viditelny v rychlosti u¢enia. Medzi

hibkou 2 a 3 u rozdiely badatelné boli a siet’ o hibke 3 dosahovala lepsie vysledky.
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Obr. 7 Priebeh chybovej funkcie naprie¢ 100 epochami pre prvych 10 roznych nastaveni

MCC

pocet epoch

Obr. 8 Priebeh vyvoja MCC metriky naprie¢ 100 epochami pre prvych 10 réznych nastaveni

Vzhl'adom na dosahované vysledky bol priestor hyperparametrov upraveny tak, ako je zobrazeny
v Tabul’ka 5 Druhé spustenie hladania hyperparametrov. Hibka siete bola fixne definovana ako

hodnota 3.

25



::STU

Tabulka 5 Druhé spustenie hl'adania hyperparametrov

Hyperparameter Minimalna hodnota Maximalna hodnota
T

Velkost konvolucného filtra ‘ 16 32
|

Pocet filtrov v prvej vrstve ‘ 32 48
|

Rychlost ucenia ‘ 0.00001 0.01
|

Dropout ‘ 0.01 0.2
|

Zmena dropoutu do /lbky ‘ 0.0001 0.01

Rédovym znizenim hladin rychlosti u¢enia a spomalenia dropoutu do hibky sa tiplne eliminoval
problém modelov s ndhodnou predikciou. Modelov v tejto konstelacii bolo vygenerovanych 20.
Sledovana hodnota bola maximalna hodnota valida¢nej metriky MCC v priebehu trénovania. Na
zéklade tejto hodnoty bolo vybranych 5 najlepsich modelov. Vsetky dosahovali hodnotu MCC na
validagnej vzorke v rozmedzi od 0,96 po 0,964. Po preskimani krivky chybovej funkcie bol
viditelny trend stupania chybovej funkcie na validaénej vzorke v okoli 140 epochy v 3 pripadoch
z 5 najlepsich modelov. V takomto pripade uz dochadza k pretrénovaniu modelu a model samotny
uz viac nie je schopny sa zlepSovat, preto bola vybrana konfiguracia, ktora dosahovala v ramci

hladania hyperparametrov niz$ie hodnoty, aviak aj po 200 epochéch sa este stale model zlepsoval.

chybova funkcia

pocet epoch

Obr. 9 Chybova funkcia vybraného modelu po druhom kole hl'adani hyperparametrov
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Obr. 10 MCC metrika vybraného modelu po druhom kole hl'adani hyperparametrov

Takto vybrany model bol nasledne natrénovany na 500 epochéch. Aj ked’ sa na prvy pohl'ad
zdalo, ze by model mohol ¢asom dosahovat’ lepsie vysledky, po 300 epochach sa zacal
pretrénovavat’, do epochy 300 sa pohyboval v podobnych hladinich a neskér jeho chybovéa

funkcia na valida¢nych datach zacala rast’.

Model pre predikciu chyb na zariadeni FloatShield pozostava celkom z 14,737,928
parametrov, z ktorych je 14,734,408 trénovatelnych parametrov a 3,520 nie st trénovatenymi
parametrami. Ked’ze model pre predikciu chyb na zariadeni MotoShield sleduje dvakrat tol’ko
hodnét ¢o model pre FloatShield, tak obsahuje aj dvakrat tol’ko parametrov. Po natrénovani

segmentacnych modelov dosahovali najvyssie validacné hodnoty MCC nasledovne:

Tabul’ka 6 Vysledky MCC evaluaénych metrik ziskanych modelov na testovacich datach

XAxis U-Net Trénovacie MCC Validacné MCC
FloatShield ‘ 0.9467 0.9659
|

MotoShield ‘ 0.9808 0.9676
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Vybrany a natrénovany model pre FloatShield a MotoShield boli otestované na testovacich datach.
Pre blizsiu $pecifikiciu vysledkov sa sledovalo klasifikaéné skore pozostavajice z vlastnosti
akymi st presnost’, sensitivita, F1 skore, spravnost’, makro priemer a vazeny priemer. Presnost’ je
definovana ako percentuéalne vyjadrenie spravne uréenych predikeii ako takych, to znamena, ze
spravne model predikoval pozitivny aj negativny vyskyt danej triedy. Sensitivita je percentualny
podiel iba spravne urcenych pozitivnych predikeii. F1 skére sleduje vazeny harmonicky priemer

presnosti a sensitivity, ¢iZe sa zameriava predovsetkym na urcenie spravnych predikeii.

Tabul’ka 7 Klasifika¢né skore diagnostického algoritmu pre FloatShield

Presnost’ Sensitivita F1 skére Pocet vzoriek

0 0.99 0.99 0.99 29696

1 0.98 0.98 0.98 49664

2 0.96 0.93 0.94 3584

3 1.00 0.96 0.98 19456

4 0.99 1.00 0.99 3584

5 0.80 0.94 0.86 4352
Spravnost’ 0.98 110336
Makro priemer 0.95 0.97 0.96 110336
Vazeny priemer 0.98 0.98 0.98 110336

Na zaklade Tabulka 7 Klasifikaéné skore diagnostického algoritmu pre FloatShieldje mozné
badat’, ze algoritmus diagnostiky zariadenia pre FloatShield ma najvacsi problém so stavom ¢islo
5 a ako druhy najhorSie urdeny stav je stav ¢islo 2. FloatShield je definovany 2 premennymi a jeho
stav je zaradovany do jednej zo Siestich kategorii. Stav Cislo 5 urcuje pripad, kedy sa lopticka
uvolnila zo zaseknutého stavu, avSak otacky ventilatora sii neprimerane vysoké a postupne sa
znizuju. V takomto pripade je lopticka vyfuknuta na vrch tuby a nedosahuje zelant vysku. Jedna
sa 0 extrém. V pripade chyby oznacenej ¢islom 2 sa jedna o opacny extrém, Co sa tyka vysky
lopticky. V tomto pripade je lopticka tla¢end smerom nadol tazkym telesom a ventilator postupne

navysuje otacky, aby lopticku dostal do pozadovanej vysky.

Matica zameny ndm zobrazuje podiel spravne predikovanych tried stavov po diagonale a odchylky

v ostatnych miestach matice. Podiel je uvadzany v percentach. Y-ova os nam oznacuje skutoéné
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triedy stavov, zatial’ ¢o x-ova os oznacuje predikované triedy stavov.Z matice zameny je mozné
vy¢itat', v ktorych triedach stavov sa najviac algoritmus mylil a za aké iné triedy svoje predikcie
nahradzal. V pripade predikcie stavu 2 aj stavu 5 si ich algoritmus najviac mylil so stavom 1, ktory
oznacuje chybu, kedy do tuby padlo T'ahké teleso, ktoré Castokrat blokovalo vyskovy senzor
a ventilator dosahoval niz8ie otacky, nez mal. Samotny charakter chyb je zna¢ne odlisny a preto

je obtazné urcit’ pric¢inu tejto zlej predikcie.

Skutoén4 trieda

0 1 2 3 4 5
Predikcia

Obr. 11 Matica zameny pre FloatShield

Vybrany a natrénovany model pre MotoShield bol otestovany a vyhodnoteny na testovacich
datach. MotoShield ma 4 sledované hodnoty a dosahuje 4 rézne stavy. Tabulka 8 vyobrazuje
klasifika¢né skore diagnostického algoritmu pre MotoShield. Navrhnuté architektdre v pripade
MotoShieldu dosahuje rovnaké az lepsie celkové vysledky v kazdom smere. D6vodom méze byt
VACSi objem nameranych dat, vac¢si pocet sledovanych hodndt ako aj mensi pocet sledovanych

stavov.
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Tabul’ka 8 Klasifika¢né skore diagnostického algoritmu pre MotoShield

presnost’ sensitivita F1 skére Pocet vzoriek

0 1.00 1.00 1.00 150528

1 0.96 0.96 0.96 75520

2 0.96 0.97 0.96 75520

3 0.97 0.96 0.97 3072
spravnost’ 0.98 304640
Makro priemer 0.97 0.97 0.97 304640
Vazeny priemer 0.98 0.98 0.98 304640

NajlastejSia zdmena kategorii stavov vyplyvajaca z matice zameny z Obr. 12 Matica zdmeny pre
MotoShield je pre stav &islo 1. Stav &islo 1 opisuje pripad, kedy cudzie teleso zasahovalo do
ozubenych koliesok motorceka. NajcastejSie je tento stav zamiefiany so stavom cislo 2, ktory

predstavuje pripad pdsobenia magnetu rdznej intenzity na roznych miestach.

0.05

...
o
o
B

Skutogna trieda

N
e
-
=

Predikcia

Obr. 12 Matica zameny pre MotoShield

30



::STU

Kroky toku dat st definované v bodoch s ich priemernym trvanim v sekundach:

. Spustenie funkcie ¢itania prichadzajucich dat od poslednej ¢asovej peciatky (0,003s).
. Preditanie prichadzajucich dat (0,288s).

. Vlozenie dat do databazy (0,068s).

. Nagitanie kizavého okna za databazy (1,233s).

e  Normalizacia dét a ich priprava (0,012s).

e  Predikcia stavu v oblasti segmenta¢ného okna (0,505s).

e  Transformacia predikcie na tabulkové data (0,012s).

e Ulozenie predikcie do databazy (0,176s).

Spracovavanie rychlosti jednotlivych krokov z celkového hladiska trva priblizne 2,3
sekundy. Tento ¢as by bolo mozné skratit' v bode predikcie vyberom parametrov vykonnejsich
masin a v bode naditania kizavého okna priebeznym premazivanim databazy s doasnymi datami

a ukladanim dat zmien do samostatnej datab&zy.
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Novodobé informaéno-komunikaéné technologie v oblasti priemyslu udavaju smer, ktorym sa
realizécia vyrobnych procesov uberd. Postupnou digitalizéciou jednotlivych &asti tovéarni
ziskavame nesmierny objem Udajov o jednotlivych procesoch ale predovsetkym o stavoch
zariadeni. Prave mechatronické zariadenia st jednou z hlavnych zékladnych zloziek vyroby a od
nich sa odvijaju mnohé d’alsie postupy. Vhodnym diagnostikovanim mechatronického systému je
mozné optimalizovat’ vyrobné procesy tak, aby dochadzalo k vypadkom vo vyrobe ¢o najmenej
a bolo mozné v¢as zachytit’ vznikajiice chyby na zariadeniach a tak adekvatne nastavit’ planovant

udrzbu.

V sGicasnosti existuje viacero projektov a studii, ktoré sa zameriavaju na inteligentnt
diagnostiku, avSak najcastejSie sa jednotlivé vedecké vyskumy zameriavaji na konkrétne
zariadenia, ¢i sledovanie stavu zariadenia na zéklade jednej meranej veli¢iny, ¢o v mnohych
pripadoch nemusi efektivne odhalit’ vzniknutd chybu. Spdsob vyhodnocovania stavu zariadenia
inteligentnymi metédami sa zviacsa vykonava na zaklade predikcie stavu sledovaného ¢asového
useku ako celku, bez moznosti ndhl'adu do jednotlivych bodov v ¢ase, pricom jeden ¢asovy Usek
je vyhodnoteny iba raz, ¢o mdZze mat' za nasledok zmazéavanie a generalizovanie vlastnosti

zariadenia a tym odstranenie skorej detekcie chyby na zariadeni.

Z tychto dovodov ma dizertatna praca ako jeden zhlavnych dévodov navrhnit
a implementovat’ algoritmy inteligentnej diagnostiky mechatronickych systémov pre vcasné
detegovanie chyby na zariadeni. Dalsim ciefom dizertaénej prace je navrh a implementécia

prepojenia inteligentnej diagnostiky s mechatronickym systémom v ramci konceptu Industry 4.0.

Autorkou navrhnuté algoritmy inteligentnej diagnostiky mechatronickych zariadeni
prezentované v dizertatnej praci su zovseobecnitelné a je ich mozné aplikovat’ na mechatronické
systémy sledované v ¢ase. Autorkou predstaveny segmentaény algoritmus je moZzné vyuzit' nie len
v priemysle, ale v akomkolvek odvetvi, v ktorom je potrebna segmentacia dvojrozmernych
vstupnych dat po x-ovej alebo y-ovej osi. Takto navrhnuty inteligentny algoritmus postaveny na
principoch hlbokého ucenia je v rdmci konceptu Industry 4.0 implementovany a overeny na

modelovych zariadeniach. Tieto inteligentné metédy diagnostiky mechatronickych systémov su
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prepojené s redlnym zariadenim a decentralizovanou vypo¢tovou jednotkou umiestnenou v cloude

na zaklade autorkou navrhnutom komunika¢nom koncepte.

V ramci narastajucich poziadaviek na optimalizciu vyroby je zaujem o inteligentné metody
diagnostiky zariadeni a systémov Coraz vacsi a ich v€asné a Gispesné vyhodnotenie ovplyviluje
cely chod vyroby. VEasnym detegovanim anomalii spravania zariadenia je mozné predist
neplanovanym odstavkam, je mozné znizenie dopadu vzniknutej chyby na zariadenie a tak predist
kritickym situdciam. V kontraste s rieSeniami poskytujucimi identifikaciu a klasifikaciu stavu
zariadenia v zhlukoch poskytuje rieSenie predstavené v dizertaénej praci moZnosti odhalenia chyb,
ktoré sa za konvenénych podmienok mozu objavit’ az v pripade, kedy tato chyba zasiahla systém
dlhodobo, 0 mnoho skdr a na zaklade diagnostiky navrhnutej autorkou prace je mozné sledovat’

a pozorovat’ vzory spravania zariadenia, ktoré k dlhodobej chybe smeruja.

Navrhnuty  princip inteligentnej  diagnostiky —stavu  mechatronickych  zariadeni
implementovany do navrhnutého konceptu modernej komunikécie s vypoétovou jednotkou, ktory
je prezentovany v ramci tejto dizertadnej prace napomaha rychlejSiemu odhaleniu chyby zariadeni

a ich vzoroch ich postupného nastupu a vyskytu.
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Zaver

Predlozena dizertacna praca sa zaobera aktualnou problematikou diagnostiky stavu zariadenia
a vhodného zareagovania v kritickych pripadoch v kontexte Industry 4.0. Viysledkom prace je
modularne rieSenie diagnostikovania stavu zariadenia v online priestore a v¢asna detekcia chyby
na zariadeni. RieSenie dizertanej prace sa nespolieha na davkové predikovanie stavu zariadenia,
ale zameriava sa na jemnejsie sposoby predikcie. Praca vyuziva moderny inteligentny pristup ku
komunikécii zariadenia s vypoétovou jednotkou a analyzou nelinearnych spojitosti ziskanych zo

zariadenia v kazdom bode ¢asu. Dizertaéna praca je zloZena zo siedmych kapitol.

Prinos dizertaénej prace spo¢iva v navrhu, vyvoji a overeni metodiky, inteligentnych metod a
algoritmov diagnostiky technologickych zariadeni, prostrednictvom najnovsich architektur
hlbokych neurénovych sieti. Autorka dizertatnej prace pomocou najnovsich metod ucenia a
architektdry hlbokych neurnovych sieti navrhla vlastny inteligentny systém diagnostiky,
modifikovala tieto metédy a vylepsila pdvodné algoritmy modelovania stavov zariadeni a
procesov, tak boli vyuZiteIné pre aplikicie v modernych priemyselnych procesoch pre Glohy
prediktivnej udrzby. Oproti konvenénym postupom diagnostiky navrhovany inteligentny pristup
umoziuje na zaklade inteligentnej detailnej analyzy stavov jednotlivych zariadeni vo vyrobnych
a technologickych procesoch analyzovat’ ich stav, predikovat’ udrzbu a tym optimalne dohliadat’
nad poruchovostou zariadeni. Praca vyuziva moderny pristup ku komunikacii zariadenia
s vypoctovou jednotkou a analyzou nelinedrnych spojitosti vlastnosti ziskanych zo zariadenia

v kazdom bode Casu.

Uvodné tri kapitoly sa zameriavaju na prieskum najnovsich technolégii v odvetvi aich
budiicemu smerovaniu. Prva kapitola sa zameriava na najnovsie trendy v oblasti informacno-
komunikaénych technoldgii v priemysle v zneni paradigmy Industry 4.0. Doraz kladie na koncept
a prepojenie jednotlivych vlastnosti tohto najnovsieho smerovania technolégii vo vyrobe. Druha
kapitola sa zameriava na umelU inteligenciu a umelé neurénové siete. Vymedzuje zakladné pojmy
a principy inteligentnych technolégii v tedrii aj v praxi. Zameriava sa na pochopenie komplexu
hlbokého ucenia, vhodného pre aplikovanie inteligentnych technologii v oblasti BigData. Tretia

kapitola sa venuje vyskumnym c¢innostiam za poslednych 5 rokov v oblasti inteligentnej
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diagnostiky stavu réznorodych zariadeni. Smeruje Svoju pozornost' na spdsoby a aplikacie

umelych neurénovych sieti na detegovanie chyby zariadenia.

Na tretiu kapitolu nadvizuje kapitola §tvrta, ktora pojednava o ciel'och prace, je formulovany
problém, ktory praca riesi. Je predstaveny zakladny koncept komunikécie zariadenia s vypoctovou

jednotkou a inteligentnej diagnostiky zariadenia.

Piata az siedma kapitola tvoria taZisko dizertatnej prace, v ramci ktorych je uvedeny
originalny pristup a pracovné postupy, ako aj dosiahnuté vysledky prace. V ramci piatej kapitoly
je prezentovany autorkou vytvoreny navrh systému monitorovania a riadenia mechatronickych
systémov s dérazom na inteligentnd diagnostiku stavu zariadenia a vhodného zareagovania na
pripadné vzniknuté kritické chyby. Néavrh pozostava z definovania poZiadaviek na systém
a nasledne navrhnutého konceptu rieSenia rozdeleného na tri urovne: Giroven zariadenia, Giroven
vypoctovej jednotky — moderného decentralizovaného pristupu cez cloudové sluzby a napokon
tiroved prepojenia jednotlivych komponentov v ramci cloudu aj mimo neho. Siesta kapitola sa
venuje opisu implementacie rieSenia opisaného v dizertacnej praci. Autorkou navrhnuty sposob
komunikécie je implementovany apredvedeny na laboratornych zariadeniach na vyucbu
ovladania a fungovania mechatronickych systémov vzduchovej levitacie a motorceka. Tieto
zariadenia s opisané po stranke konstrukcie, ovladania ako aj prepojenia so vzdialenou
vypoétovou jednotkou pomocou bezdrotovej komunikacie. Siesta kapitola d’alej opisuje autorkou
navrhnuté algoritmy inteligentného vyhodnocovania stavu zariadenia na zéklade viacerych
nelineérne suvisiacich sledovanych hodn6t v ¢ase. Definuje charakter ziskanych udajov zo
zariadeni, autorkou navrhnutej architektury neurénovej siete tak, aby spliiiala podmienky jemného
vyhodnocovania stavu zariadenia. Tento spdsob vyhodnocovania je definovany na konci sekcie
inteligentnej diagnostiky Siestej kapitoly. Posledna sekcia Siestej kapitoly sa venuje konfiguracii
cloudovych sluzieb, databaze udajov, prepojenia jednotlivych komponentov a autorkou
navrhnutym algoritmom na obsluhovanie prichadzajdcich Udajov zo zariadenia. Siedma kapitola
sa venuje overeniu principov navrhnutych algoritmov v offline aj v online priestore — a teda
v produkénom nasadeni. Algoritmy st testované a ich uspesnost’ vyhodnocovana na prikladoch.
Na zéklade dosiahnutych vysledkov je mozné konstatovat, Ze implementovanim metod
inteligentnej diagnostiky je mozné v€as podchytit’ a reagovat na vznikajuce ¢i vzniknuté problémy

spojené s behom zariadenia.
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Vysledky dizertatnej prace sU prezentované v siedmej kapitole a predstavuju vedecky
a aplikacny prinos k rozvoju $tudijného odboru kybernetika a mechatronika. Vedecko-aplika¢né
prinosy dizertaénej prace su zalozené na navrhu, realizacii a verifikovani systému kontinuéalnej
hibkovej inteligentnej diagnostiky zariadenia ako aj samotnych algoritmov umelej inteligencie na
rozoznavanie jednotlivych vlastnosti opisujdcich rézne stavy zariadenia aich aplikovani
v diagnostickom procese zdravia zariadenia. Prezentované autorkou navrhnuté metddy a postupy

definované v dizerta¢nej praci vyuzivaji principy konceptu digitalizacie vyroby Industry 4.0.
Prinosy dizerta¢nej prace je mozné zhrnut’ do nasledovnych bodov:

. Navrh metodiky komunikécie zariadenia s vypoé&tovou jednotkou v stlade
s paradigmou Industry 4.0.

. Navrh vlastnych inteligentnych algoritmov na baze metéd hlbokého ucenia pre
kontinualnu diagnostiku zariadenia.

. Programova realizacia aimplementéacia navrhnutej metodiky komunikacie
zariadenia a inteligentnej jednotky v prostredi cloudu.

e  Overenie efektivity navrhnutych inteligentnych diagnostickych algoritmov na
baze hlbokého uéenia ako aj navrhnutého a implementovaného online systému

diagnostiky na dvoch mechatronickych laboratdrnych fyzikalnych modeloch.

Dané prinosy dizerta¢nej prace definované v predoslych bodoch predstavuji posledné trendy
v oblasti vyskumu, vyvoja a aplikovania novych postupov a pristupov monitorovania a riadenia
mechatronickych systémov na baze umelej inteligencie so zameranim na diagnostické postupy do
praxe. Vysledky prace st zovSeobecnitelné a je mozné ich d’alej modifikovat’ pre d’alsi vyskum

a technickd prax aj pre iné odvetvia priemyslu.
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Prinos pre vedu a prax

e  Analyza modernych pristupov informa¢no-komunikaénych technologii

e  Analyza spdsobov inteligentnej diagnostiky mechatronickych zariadeni

e Navrh algoritmov inteligentnej diagnostiky

. Navrh implementécie algoritmov inteligentnej diagnostiky v Industry 4.0

. Navrh vlastnych segmentacnych algoritmov

. Implementécia algoritmov inteligentnej diagnostiky

e  Vytvorenie funkéného prototypu inteligentnej diagnostiky

e  Vyuzitie vysledkov merania a testovania uspesnosti inteligentnej diagnostiky pre
laboratfone mechatronické zariadenia FloatShield a MotoShield

e  Vytvorenie systému decentralizovanej komunikacie zariadenia s vypoctovou
jednotkou za pouzitia modernych technoldgii cloudu

e  Riesenie véasného odhalovania chyb na mechatronickych zariadeniach

e  Moznost aplikovania algoritmov inteligentnej diagnostiky na Siroké spektrum
mechatronickych zariadeni

e  Moznost' aplikovania spdsobu komunikacie a vyhodnocovania stavov réznych

zariadeni
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