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ABSTRAKT

Predkladana dizertacnd pradca sazaobera aplikdciou metdéd datovej analytiky a umelych
neurénovych sieti voblasti technickej diagnostiky v strojarskej vyrobe. Praca poskytuje prehlad
o slic¢asnom stave skimanej problematiky so zameranim na efektivhe uplatnenie datovej analytiky
a neurénovych pri rieSeni praktickych uloh vpriemysle. Experimentalna ¢ast prace je zamerana
naimplementaciu atestovanie vybranych pristupov datovej analytiky a architektir umelych
neurénovych sieti pri rieSeni vybranych priemyselnych uloh. Ziskané poznatky v oblasti aplikacie
datovej analytiky aneurdnovych sieti su nasledne vyuZité pri vybere optimalnych charakteristik
vibra¢ného signalu s cielom zabezpecit efektivnu detekciu poruch priemyselnych robotov.

Klicové slova: datova analytika, neurénové siete, vibrodiagnostika, inzinierstvo funkcii

ABSTRACT

The presented dissertation focuses on the application of data analytics methods and artificial
neural networks in the context of technical diaghostics in production engineering. The thesis presents
a comprehensive review of the current state of the field, with a focus on the effective use of data-driven
approaches and neural network architectures for solving practical challenges. The experimental part of
the dissertation is dedicated to the implementation and evaluation of selected data analytics
techniques and neural network models in addressing specific use cases within industrial
environments. The knowledge acquired is subsequently applied to identify the most informative
characteristics of vibration signals to enhance the accuracy and efficiency of fault detection of
industrial robots.

Keywords: data analytics, neural networks, vibrodiagnostics, feature engineering



Uvod

S rozvojom techniky a priemyslu rastie aj komplexnost a dokonalost pouzivanych pracovnych
prostriedkov, ako aj ich vykonnost. Ulohou &loveka, ako riadiace]j zlozky je zabezpedenie opatreni
pre zachovanie prevadzkovej spolahlivosti systému. Pre splnenie tejto podmienky je nevyhnutne mat
predstavu o moznych aktualnych a buducich stavoch vyrobnych strojov a zariadeni — diagnostikovat,
tzn. rozpoznavat a uréovat pripadné problémy a ohrozenia.®

V tomto kontexte je integracia prediktivnej udrzby atechnickej diagnostiky rozhodujucim
principom, ktory zdsadne meni prevadzkovu efektivnost a spolahlivost. S prechodom na Priemysel 4.0,
ktory je charakterizovany implementaciou technolégii ako internet veci, analyza velkych dat a umela
inteligencia, savyznam technickej diagnostiky a prediktivnej udrzby eSte viac prehlbuje. Tieto
technolégie umoznuju nielen zber a prenos velkych objemov prevadzkovych udajov, ale ajich pokrogilé
spracovanie a interpretaciu, ¢im vytvaraju priestor pre nové Urovne autonémie a automatizacie nielen
vyrobnych, ale aj rozhodovacich &innosti v ramci vyrobného prostredia./”

Svoje uplatnenie vuvedenych odvetviach nachadzaju moderné pristupy voblasti datovej
analytiky a prostriedky umelej inteligencie, vratane algoritmov strojového ucenia aumelych
neurdénovych sieti. Tieto pristupy ponukaju vyrazny potencial pre analyzu a interpretaciu komplexnych
dat z technickych systémov, kde tradi¢né analytické metddy ¢asto narazaju na limity v presnosti alebo
pouzitelnosti.

Technicka diagnostika Uzko suvisi so spolahlivostou technickych systémov. Zaroven rastie
zaujem o vyuzitie datovej analytiky a umelej inteligencie v réznych oblastiach priemyslu. Vzhladom
na uvedené skuto€nosti, sa dizertatna praca zameriava na analyzu existujucich pristupov v kontexte
technickej diagnostiky a prediktivnej udrzby, datovej analytiky aumelych neurénovych sieti
v strojarskom priemysle.

Zakladnou cCastou prace je spracovanie ainterpretacia dat, ziskanych pomocou stavového
monitoringu priemyselnych zariadeni. Ziskané poznatky sliZia ako zaklad pre navrh arealizaciu
experimentu, cielom ktorého je overenie efektivnosti vyuZitia uvedenych pristupov pre zvySenie
spolahlivosti technickych systémov v priemyselnom prostredi.

Hlavnym cielom dizertacnej prace je experimentalne overenie vybranych pristupov datovej
analytiky a navrhnutej architektiry umelej neurénove;j siete pre detekciu poridch priemyselného robota
Fanuc LR Mate 200iC, ktorym disponuje Katedra automatizécie avyrobnych systémov Zilinskej
univerzity vZiline. Vramci experimentu saoveruje hypotéza dizertaénej prace, ktora v pripade
potvrdenia napomaha k rozSireniu poznatkov v oblasti technickej diagnostiky strojov so sekvenénym
pohybom. Potvrdenim hypotézy by boli vytvorené predpoklady ako pre efektivhu integraciu
diagnostickych pristupov, zaloZenych nadatach do vyrobného prostredia, tak aj pre prehibenie
vyskumu v prislusnej oblasti.



1 Analyza sucasného stavu skimanej problematiky

Analyza prevadzkovych dat je zakladom modernej technickej diagnostiky a prediktivnej udrzby.
Datova analytika umoznuje interpretovat komplexné subory udajov, nazaklade ktorych je mozné
identifikovat potencidlne problémy, ¢o vkonednom ddsledku znizuje prestoje a naklady na udrzbu.
Problematike uplatnenia prediktivnych a diagnostickych modelov, zaloZzenych na datach sazacina
venovat va¢sSie mnozstvo vyskumnych prac priblizne od rokov 2017-2018 spolu s rozvojom strojového
uéenia a umelych neurénovych sieti. *'% Zarover je mozné pozorovat, Ze problematike implementécie
umelych neurdnovych sieti, algoritmov strojového ucenia a analyzy prevadzkovych dat je venovana
velkd pozornost na Slovensku a vzahrani¢i, a to nielen vramci vyskumnych institucii, ale aj
v komerénych spolo¢nostiach.

1.1 Stav skimanej problematiky - Slovenska republika

Na uzemi Slovenskej republiky savyskum zamerany na vyuzitie datovej analytiky a algoritmov
umelej inteligencie v priemysle realizuje na viacerych univerzitach a vyskumnych instituciach. Okrem
samotného vyskumu narasta aj zaujem o praktické uplatnenie ziskanych poznatkov. Tento trend
potvrdzuju viaceré projekty v spolupraci s priemyslom, ako aj vedecké publikacie. NizSie su uvedené
niektoré z oblasti, ktorym je venovany vyskum na uzemi Slovenska:

o Slovenska technickd univerzita v Bratislave, Materidlovotechnologicka fakulta STU so sidlom
v Trnave, v spolupraci s PredictiveDataScience, s.r.0.: Vyvoj komplexného softvérového rieSenia
pre kontrolu kvality automobilov s implementaciou datovej analyzy a modelov umelej inteligencie.

e Slovenska technicka univerzita v Bratislave, Materidlovotechnologickda fakulta STU so sidlom
v Trnave: Navrh systému monitorovania stavu strojov vrealnom vyrobnom prostredi, s dérazom
navyuzitie technoldgii edge computing, expertného systému aumelych neurénovych sieti
pre identifikaciu kritickych stavov stroja.

e Zilinska univerzita v Ziline, Katedra automatizacie avyrobnych systémov: Problematika vyuZitia
prediktivnych modelov neurénovych sieti NAR na predpovedanie priebehu ur€itych veli¢in, ktoré
moézu indikovat problém s priemyselnymi strojmi alebo ich zavazné poruchy.

e Technicka univerzita v KoSiciach, Strojnicka fakulta: Aplikacia pristupov, zalozenych na adaptivnych
neuro-fuzzy regulatoroch pre riadenie nekonvencénych robotickych prvkov.

e Technicka univerzita v KoSiciach, Fakulta vyrobnych technoldgii: Vibrodiagnostika ako nastroj
prediktivnej udrzby pri prevadzke turbogeneratorov malej vodnej elektrarne.

1.2 Stav skimanej problematiky - Eurépa

Na Uzemi Eurépskej Unie viacero vyskumnych akademickych a priemyselnych institacii
vyznamne prispieva k rozvoju diagnostickych technologii, zaloZzenych naimplementécii rozlicnych
prostriedkov umelej inteligencie. Déraz je kladeny na zvySenie spolahlivosti strojov, minimalizaciu
neplanovanych prestojov aumoZnenie rozhodovania nazaklade prevadzkovych dat vroznych
vyrobnych odvetviach. Medzi niektoré z klu€¢ovych vyskumov, ktoré sarealizuju na uzemi Eurépskej
Unie patria:

e Politecnico di Torino, Department of Aerospace and Mechanical Engineering, Turin (Taliansko):
Prognézovanie aktualneho stavu elektromechanického pohonu pre letecky priemysel pomocou
umelych neurdénovych sieti (odhadovanie trecieho momentu).



e Zurich University of Applied Sciences, Institute of Mechatronic Systems, Zirich (Svaj&iarsko):
Indikacia stavu lozisk pomocou pouZzitia konvoluéného autoenkddera, prediktivna udrzba pre 3DOF
delta-robota na zaklade autoenkddera.

e Lublin University of Technology, Faculty of Mechanical Engineering, Department of Production
Engineering Fundamentals, Lublin (Polsko): Pouzitie neurénovych sieti pre predikciu zloZiek reznej
sily akvality obrobeného povrchu. Skimanie vplyvu technologickych parametrov na zrychlenie
vibracii pri frézovani a predikcia vibracii pomocou umelych neurénovych sieti.

e Fraunhofer Institute for Integrated Circuits IIS, Division Engineering of Adaptive Systems, Drazdany
(Nemecko): Aplikacia algoritmov vysvetlitelnej umelej inteligencie na konvoluéné neurénové siete
pre detekciu portch lozisk na zaklade vibraénych dat.

1.3 Stav skimanej problematiky — dalsSie krajiny

Celosvetovo zaznamenala implementacia neurénovych sieti ainych algoritmov strojového
ucenia v prediktivnej udrzbe a technickej diagnostike rychly rast. SU¢asny vyskumny priestor reflektuje
geograficky diverzifikovany zaujem. InStitlcie navsSetkych kontinentoch sa zaoberaju teoretickymi
aj aplikovanymi Studiami v prislusnej oblasti. Tym sanaznacuje globalny trend veduci
k sofistikovanejSim, SkalovatelnejSim a kontextovo orientovanym rieSeniam, zaloZzenym na analyze
a interpretacii prevadzkovych dat. Prikladmi su nasledujlice vyskumy:

e Chongqing Technology and Business University, Research Center of System Health Maintenance,
Cchung-éching (Cina): Multimodalne spracovanie vibraéného signalu pomocou hlbokého u&enia
pre ulohy diagnostiky poruch prevodovych mechanizmov.

e Big Data Research and Development Group, STM Defense Technologies Engineering and Trade Inc.
Ankara (Turecko): Pouzitie sieti LSTM na predpovedanie stavu motora vramci spracovania udajov
velkého rozsahu.

e Kumamoto University, Department of Computer Science and Electrical Engineering Kumamoto
(Japonsko): Predikcia zostavajucej Zivotnosti lozisk pomocou doprednych neurénovych sieti.

o University of Waterloo, Department of Mechanical and Mechatronics Engineering Waterloo
(Kanada): Viackrokovy predikény systém nabdaze umelej neurénovej siete afuzzy logiky
pre predikciu a odhad poruch ozubenych kolies v prevodovych mechanizmoch.

e Kalashnikov Izhevsk State Technical University, Votkinsk Branch, Votkinsk (Rusko): Implementacia
prediktivnych modelov neurénovych sieti NAR v riadiacich systémoch a Ulohach prediktivnej udrzby.

2 Cieldizertacnejprace

Sucasné vyrobné procesy generuju rozsiahle mnozstvo prevadzkovych dat, ktoré menia
priemyselné odvetvia. Aby si firmy zachovali konkurencieschopnost a zefektivnili vyrobu, musia vyvinut
stratégie na vyuzitie tychto dat. Prevadzkové data zahfiaju vSetky informacie ziskané z monitorovanych
zariadeni alebo systémov pocas ich ¢innosti, ako su indikatory stavu stroja, environmentdlne
podmienky a prevadzkové parametre. Nepretrzité zhromazdovanie tychto dat si vyzaduje ich efektivne
spracovanie a analyzu.

2.1 Ciastkové ciele dizertaénej prace

Medzi ciele dizertacnej prace patri preukdzanie efektivnosti pristupov, zalozenych na datovej
analytike a umelych neurdénovych sietach prerieSenie rozmanitych komplexnych udloh v kontexte



moderného priemyslu. Ciastkové ciele prace st zamerané na kli¢ové etapy realizovaného vyskumu
a spracovanie teoretickych a praktickych poznatkov voblasti vyuzitia metdd datovej analytiky
a umelych neurdnovych sieti v priemysle. Medzi stanovené Ciastkové ulohy dizertacnej prace patria:

e Analyza sucasného stavu skumanej problematiky a spracovanie aktualnych poznatkov v oblasti
prediktivnej udrzby a technickej diagnostiky strojov a zariadeni.

e Spracovanie poznatkov o architektirach neurdnovych sieti a pristupoch datovej analytiky pouzivanych
v priemyselnych aplikdcidch s cielom ndaslednej implementacie v ramci rieSenia experimentov dizertacnej
prace.

e Volba vhodnych pristupov datovej analytiky a architektir neurénovych sieti pre rieSenie vybranych
experimentov.

e Implementdcia zvolenych pristupov a metdd v ramci realizovanych experimentov s cielom overenia
moznosti ich pouZzitia pre Ulohy predikcie prevadzkovych parametrov a identifikacie anomalii pocas
prevadzky vybranych zariadeni.

2.2 Hlavny ciel dizertacnej prace

Monitorovanie stavu je kliCové vsucasnej vyrobe, pretoze umozfiiuje vCasné odhalenie
problémov, ¢im predchadza rozsiahlym Skodam aneplanovanym odstavkam. Vibrodiagnostika
zohrdva v tomto procese vyznamnu ulohu, pretoZe vibracie su lahko meratelné a poskytuju aktualne
informacie o stave strojov bez naruSenia vyroby, ¢o umoznuje identifikovat anomalie ako mechanické
poskodenia eSte pred ich eskalaciou.

Priemyselné roboty suU neoddelitelnou sucastou modernej vyroby, obzvlast v aplikaciach
vyzadujucich vysoku presnost. V tychto pripadoch je udrziavanie stabilnych vykonnostnych parametrov
kritické na predchadzanie koliziam alebo vyrobe nekvalitnych produktov. Hlavnym cielom prace je teda
preukdazat efektivnost vyuZitia neurénovych sieti a datovej analytiky pre technicku diagnostiku robota
Fanuc LR Mate 200iC na zaklade vibracného signalu. Pomocou experimentu bude overena pravdivost
stanovenej hypotézy dizertanej prace:

Na zaklade vybranych parametrov vibracného signalu je moZné pomocou navrhnutého modelu
neurdnovej siete zistit uvolnenie priemyselného robota na jeho zakladni s presnostou minimalne
95 %.

3 Uplatnenie neurdnovych sieti a datovej analytiky pre rieSenie
uloh v priemysle

Nasledujuca kapitola je venovana zhrnutiu experimentov, realizovanych pre splnenie Ciastkovych
Uloh prace. Cielom bolo overit efektivhost navrhnutych pristupov a ziskat zmysluplné poznatky
z komplexnych suborov ddajov pomocou Statistickych technik, umelych neurédnovych sieti a metdd
vyberu priznakov. Jedna skupina dat, pouzitych vramci experimentov pochadza ztestovacich
a priemyselnych zariadeni, ktorymi disponuje Katedra automatizacie a vyrobnych systémov, Zilinskej
univerzity v Ziline. Okrem toho boli pouzité aj data poskytnuté priemyselnym partnerom, v ramci
spoluprace pri rieSeni projektov zameranych navyskum atechnicky rozvoj v oblasti digitalizacie
a modernizacie priemyselného odvetvia.

Ulohy suvisiace s programovanim boli realizované v prostredi MATLAB, nakolko uvedeny softvér
poskytuje Siroké spektrum pokrocilych moznosti pre programovanie, numerické vypocty, analyzu dat,
vyvoj algoritmov a tvorbu vypoctovych modelov.



3.1 Aplikacia umelych neurénovych sieti pre odhad prevadzkovych
parametrov a prediktivnu udrzbu hydraulického obvodu

Experiment je zamerany natrénovanie avalidaciu navrhnutej doprednej neurénovej siete
s cielom vizualizovat vztahy medzi skimanym parametrom avybranymi vstupnymi premennymi.
V ramci experimentu boli pouzité dva sudbory uUdajov, ziskané z testovacieho zariadenia (Obr. 1b).
Testovacie zariadenie predstavuje uzavrety hydraulicky okruh s moznostou ohrievania a pre€erpania
pracovnej kvapaliny. KonStrukcia simulacného zariadenia bola navrhnuta tak, aby zodpovedala
poziadavkam na jednoduchost, lahku opravitelnost a moznost jednoduchej modifikacie.

Zariadenie umoZnuje suCasny monitoring 6smich prevadzkovych parametrov advoch
parametrov okolitého prostredia. Pouzitd konfiguracia zariadenia obsahuje niekolko snimacov
znazornenych na principidlnej schéme (Obr. 1a). Riadene je realizované prostrednictvom
mikrokontroléru Arduino Uno. Pre zber dat zo snimacov teploty je pouzity mikrokontrolér Arduino
MEGA.
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Obr. 1 Experimentalne zariadenie a) principidlna schéma; b) praktické prevedenie

Po natrénovani a overeni neurénovej siete sa ziskané vysledky pouZiju na vypocet a zndzornenie
zavislosti skimaného parametra t.,,, od zvolenych vstupnych premennych (1). Cielom tejto
vizualizacie je objasnit vplyv kazdej vstupnej premennej nasledovany parameter adalej overit
schopnost navrhovaného modelu neurénovej siete aproximovat zadanu funkciu.

Lrank = f(tinpr touts tuct tamp, RH, U, 1, sys, Q.T) (1)
Kde tyq.« j€ teplota kvapaliny v nadrZi, [°C]; t;,,,, je teplota kvapaliny na vstupe do vymennika tepla,
[°C]; tou: j€ teplota navystupe z vymennika tepla, [°C]; tycy je teplota vymennika tepla, [°Cl; timp j€
teplota okolitého prostredia, [°C]; RH je relativna vlhkost vzduchu, [%]; U je elektrické napatie, [V], I je
elektricky prud, [Al; psys je tlak kvapaliny vsystéme, [kPa], Q je prietok kvapaliny, [Lhod']; T je
prevadzkovy ¢as, [min].

3.1.1 Metodologia experimentu

Podrobny popis experimentu, architektiry navrhnutého modelu, jeho tréningu avalidacie boli
publikované v ramci samostatného vedeckého élanku.® Preto v danej kapitole bude uvedeny len sthrn
postupnosti realizacie daného vyskumu:
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1 Pomocou testovacieho zariadenia boli zozbierané dva datasety pre tréning a testovanie doprednej
neurdnovej siete (FFNN). Datasety boli predspracované za ucelom filtracie chybnych hodn6t
a do datasetu boli pridané ¢asové znacky.

2 Model FFNN bol navrhnuty, natrénovany a otestovany pomocou nazbieranych dat. Okrem
dosiahnutia vyhovujucich vysledkov po tréningu, model preukazal aj priaznivi schopnost
predpovedat sledovanu hodnotu t;gnz-

3 Naidentifikaciu vzorov a vztahov medzi vstupnymi a vystupnymi premennymi bola pouzita metdda
korela¢nych povrchov.

4 Pre vybrané zavislosti boli vytvorené anasledovné vyhodnotené grafy korelacnych
povrchov. Sledovany parameter t;,,, Predstavuje os Z, osi X aY predstavuju parametre, ktoré
sa v jednotlivych pripadoch menia.

3.1.2 Vysledky experimentu

Presnost modelu bola overend pomocou testovacej sady Udajov anumerickych metrik.
Koeficient korelacie dosahuje pre trenovaci subor udajov hodnotu R = 0,9998 a pre testovaci subor
Udajov hodnotu R = 0,9987. Stredna kvadraticka chyba ma pre trenovaciu sadu udajov hodnotu RMSE
=0,0276 a pre testovaciu sadu udajov RMSE = 0,2448.

Nasledne pomocou navrhnutej neurénovej siete bola vykonana simulacia prevadzkového
procesu ohrevu a chladenia pracovnej kvapaliny v testovacom zariadeni. Na zadklade dosiahnutych
vysledkov boli zostavené grafy zavislosti pre vybrané skiimané zavislosti (Obr. 2 a Obr. 3). Vizualizacia
jednotlivych zavislosti slizi na pochopenie vplyvu vstupnych premennych naskimany parameter
a na dodato¢né overenie schopnosti navrhnutého modelu neurdnovej siete aproximovat zadanu
funkciu. Opodstatnenie volby konkrétnych zavislosti je su¢astou predchadzajiceho vyskumu.
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Obr. 2 Priklady zavislosti a) medzi teplotou kvapaliny v nadrzi, prevadzkovym ¢asom a prietokom kvapaliny; b) medzi
teplotou kvapaliny v nadrzi vstupnou a vystupnou teplotou
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Obr. 3 Priklady zavislosti a) medzi teplotou kvapaliny v nadrzi, teplotou okolitého prostredia a teplotou vymenniku
tepla; b) medzi teplotou kvapaliny v nadrzi, teplotou okolitého prostredia a elektrickym pradom (2D pohlad)

Navrhnuty model dokaZe spolahlivo predpovedat teplotu pracovnej kvapaliny v nadrzi na zéklade
zohladnenia faktorov, ako je prevadzkovy €as, teplota kvapaliny v hydraulickom okruhu (na vstupe
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aj vystupe z vymennika tepla), teplota vymennika tepla, prietok kvapaliny v potrubi, tlak v systéme
a elektricky prud a napatie v okruhu. Presnost modelu bola overena pomocou testovacieho suboru
udajov.

Analyza korelacnych povrchov medzi prevadzkovymi parametrami zariadenia prispela
ku lepSiemu pochopeniu vzajomnych vztahov medzi parametrami. Na zaklade analyzy uvedenych
grafov bolo zistené, Ze najvacsi vplyv na skimany parameter maju teploty kvapaliny v hydraulickom
okruhu, teplota vymennika tepla a prevadzkovy ¢as testovacieho zariadenia. Okrem toho, bolo zistené,
Ze pomocou aktualnej konfiguracie zariadenia nie je mozné skimat vplyv okolitej teploty, nakolko
snimac¢ DTH11 neposkytuje dostato¢nu spolahlivost snimanych udajov pre stanovené experimentalne
podmienky. Poznatky ziskané vramci experimentu maju prinos pre oblast deskriptivnej analyzy
a prispievaju ku vyvoju komplexnych systémov prediktivnej udrzby zalozenych na modeloch umelych
neurénovych sieti.

3.2 Prediktivne riadenie a simulacia procesu pogumovania drétu vo vyrobe
patkovych lan

Sucastou rieSenia projektu v spolupraci s priemyselnym partnerom, bolo pouzitie metdd datovej
analytiky a umelych neurdnovych sieti pre simuldciu procesu pogumovania drotu patkovych lan.
Vysledkom je ndvrh modelu prediktivneho riadenia daného procesu ajeho nasledné experimentalne
overenie v praxi.

3.2.1 Vyberrelevantnych vlastnosti pre modely neurénovych sieti

Pri vyvoji neurénovych sieti zohrava vyber relevantnych vstupnych vlastnosti k{u¢ovud ulohu
pre zabezpecovanie uc¢innosti navrhnutého modelu. Proces vyberu zahfia Statistické aj algoritmické
pristupy, vratane metdd redukcie dimenzionality, korelacnej analyzy atechnik vyberu relevantnych
prvkov. Vybrané techniky inzinierstva funkcii sanasledné aplikovali na subor udajov. Cielom je
identifikovat najviac relevantné priznaky pre nasledny navrh neurénove;j siete pre proces prediktivneho
riadenia.

3.2.1.1 Analyza korelac¢nej matice

Matica Pearsonovych korelaénych koeficientov pre monitorované parametre vyrobného procesu
pogumovania drotu je uvedena na obr. 4. Hodnota blizka +1 alebo -1 naznacuje silnu korelaciu, zatial
¢o hodnota blizka 0 naznacuje ziadnu korelaciu.

1
Gear Pump Current 1

Gear Pump RPM 1 09959 UG 09137 | 06338 | 08755 | 06671 | 0766 | 07357 | 07359 | 07115 0.8
Gear Pump Voltage 09959 1 (SN 09164 | 06208 | 08764 | 06923 | 07971 | 07252 | 07254 | 06936 06
Screw Current 69 0.696 1 0.76 64 0 0.6 0.60 06034 -0

Screw Speed 09137 | 09164 1 07078 08585 | 08587 | 08155 04
Screw Torque 06338 | 06208 [EURALZM 07078 1 05476 | 05477 | 05279 102

Screw Voltage 08755 | 08764 [ 0955 | 06898 08249 | 08251 | 07845

0
Extruder Head Pressure 06671 | 06923 04431 042 1 04632

Extruder Head Temperature 0766 | 07971 [V 08371 | 05084 | 07992 | 04632 1 0718 | 07182 | 06413 0.2
Festoon Speed 07357 | 07252 [EVEE 08585 | 05476 | 08249 0718 1 1 09863 04

Festoon RPM 07359 | 07254 [WCUY 08587 | 05477 | 08251 07182 1 1 09863
Let Off Speed 07115 | 06936 [RVCZEN 08155 | 05279 | 07845 06413 | 09863 | 09863 1 0 06
Let Off Torque 1 0.8

Diameter 0.3158 1
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Obr. 4 Matica korelaénych koeficientov medzi parametrami
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Pri analyze korelacnej matice je vhodné pre néslednu predikénu ulohu volit premenné s vysokymi
hodnotami absolutnej korelacie. Pretoze tieto parametre maju silnejsi linearny vztah so skimanym
parametrom Diameter, ktory predstavuje priemer pogumovaného drétu. Analyzou korelacnej matice
boli zistené nasledujuce klticové zavislosti:

e Silnapozitivna korelacia: otacky zubového ¢erpadla a napatie zubového ¢erpadla (Gear Pump RPM
a Gear Pump Voltage, p=0,9959), otaCky zavitovky a napatie zavitovky (Screw Speed a Screw
Voltage, p=0,955), rychlost odvijania drétu arychlost otacania zavitovky (Let Off Speed a Screw
Speed, p=0,8155), rychlost zavitovky a teplota v hlave vytlacacieho stroja (Screw Speed a Extruder
Head Temperature, p=0,8371).

e Silna negativna korelacia: elektricky prad arychlost zavitovky (Screw Current a Screw Speed,
p=-0,7641), elektricky prud akrdtiaci moment zavitovky (Screw Current aScrew Torque,
p=-0,7164).

o Slaba korelacia: elektrické napatie zubového Cerpadla a ostatné parametre suboru dat (Gear Pump
Current, |p|max=0,0327), krutiaci moment odvijania drotu a tlak v hlave vytlac¢acieho stroja (Let Off
Torque a Extruder Head Pressure, p=-0,3049), priemer pogumovaného drétu a rychlost odvijania
drétu (Diameter a Let Off Speed, p=-0,3158).

Z hladiska prvotného pohladu na data je moZne tvrdit, Ze analyza korela¢nej matice bola uzito¢na
pre pochopenie vSeobecnej Struktury dat aidentifikaciu potencialne redundantnych parametrov.
AvSak vysokd miera linearnej zavislosti medzi dvomi parametrami neznamend vysoku mieru ich
pric¢innej zavislosti, nakolko mézu existovat dalSie premenné, ktoré ovplyviiuju variabilitu skiimane;j
premennej vo vacsej miere. Okrem toho, z pohladu samotného rieSeného problému - predikcie
priemeru pogumovaného drotu, je mozne vidiet, Ze miera jeho linearnej zavislosti s ostatnymi
parametrami datového suboru je relativne nizka, ¢o indikuje Ze nie je mozné na zaklade vykonanej
analyzy jednoznacné urcit parametre s najsilnejSim vplyvom na sledovany parameter - Diameter. Preto
pre nasledné pouzitie vramci ndvrhu algoritmu prediktivneho riadenia je potrebné pouzit aj iné pristupy
pre volbu relevantnych parametrov procesu.

3.2.1.2 Uplatnenie algoritmov mRMR a RReliefF

Ako dalSia metdda pre vyber optimalnych vstupnych parametrov na zdklade ktorych by bolo
mozné spolahlivo predpovedat vystupny priemer pogumovaného drbétu, bol zvoleny algoritmus
minimalnej redundancie a maximalnej relevantnosti (mRMR). Naobr. 5a su uvedené vypocitané
hodnoty kritéria mRMR v podobe stipcového grafu.
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Obr. 5 Hodnoty kritéria dolezitosti: a) mRMR; b) RReliefF
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Dal$ia z pouzitych metdd je algoritmus RReliefF, ktorého vysledky st zndzornené na obr.
5b. Tento stipcovy graf znazoriiuje hodnotu délezitosti kazdej vlastnosti datasetu vypoéitant
pomocou algoritmu RReliefF. Os Y oznacCuje mieru doblezitosti, kym naosi X sU uvedené
jednotlivé vlastnosti, zoradené podla klesajucej hodnoty dblezitosti. Z analyzy grafov na Obr.
5a Obr. 5b je mozZné konStatovat:

o LetOffSpeed (rychlost odvijania drétu) ma najvy$sie hodnoty kritérii délezitosti mRMR a RReliefF, ¢o
z neho robi najrelevantnejsSi parameter v subore udajov.

e Potencialne relevantnymi parametrami su aj ExtruderHeadPressure, FestoonRPM, ScrewVoltage

a LetOffTorque, hoci je vidiet vyrazny pokles ich hodn6t kritérii mRMR a RReliefF v porovnani
s parametrom LetOffSpeed.

e Parametre ExtruderHeadTemperature, FestoonSpeed, GearPumpRPM, ScrewCurrent, ScrewSpeed

a ScrewTorque pravdepodobne nemaju velky vyznam pre rieSenie stanovenej ulohy, nakolko ich
hodnoty kritérii délezitosti su vyrazne nizSie.

hodnoty RReliefF zo vSetkych parametrov. Dané parametre neprispievaju k vyznamnym informaciam
a su pre analyzu nadbyto¢né alebo irelevantné.

3.2.1.3 Uplatnenie analyzy hlavhych komponentov

Analyza hlavnych komponentov je metéda redukcie dimenzionality, ktord sa Casto pouZiva
na znizenie poctu premennych velkych suborov uUdajov so zachovanim délezitych informacii
z pévodnych. Na obr. 6a je uvedeny Paretov diagram, ktory znazornuje prvych 7 vypocitanych hlavnych
komponentov, ktoré vysvetluju priblizne 95 % variability pévodného datového suboru. Okrem toho,
pri premietani vSetkych premennych pévodného datasetu do suradnicového priestoru, vytvoreného
na zaklade prvych dvoch komponentov PC1 a PC2 (Obr. 6b), je mozné pozorovat aj vzajomnu korelaciu
medzi parametrami.
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Obr. 6 Vysledky uplatnenia analyzy hlavnych komponentov: a) Paretov diagram hlavnych komponentov; b)
Reprezentacia parametrov procesu pogumovania drotu v priestore PC1 a PC2

Jednotlivé parametre datasetu su na grafe (Obr. 6b) reprezentovane vo forme vektorov, pricom
ich smer adizka vyjadruje mieru koreldcie s prvym a druhym hlavnym komponentom (PC1 a PC2).
Cervené body nagrafe predstavuji jednotlivé hodnoty datasetu, premietnuté do priestoru
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definovaného hlavnymi komponentami PC1 aPC2. Pri analyze uvedeného grafu a grafickej
reprezentacii je mozne vidiet nasledujuce:

e Prvy hlavny komponent (PC1) zachytava najvacsi rozptyl aje ovplyvneny viacerymi parametrami
vyrobného procesu.

e Druhy hlavny komponent (PC2) zachytava primarne variabilitu priemeru pogumovaného drotu
(parameter Diameter) a tlaku v hlave vytlacacieho stroja (parameter Extruder Head Pressure).

e Medzi niektorymi skupinami parametrov (ako napriklad Festoon Speed a Festoon RPM, Gear Pump
Voltage a Gear Pump RPM, Screw Voltage, Screw Speed a Screw Torque) je mozné pozorovat vysoku
pozitivhu koreldciu. To naznacuje, Ze pouZitie kazdého parametra z kazdej skupiny pre navrh
a tréning modelu neurdnovej siete pre prediktivne riadenie je nadbyto¢né.

3.2.2 Navrh neurénovej siete pre prediktivne riadenie procesu pogumovania drétu

Z hladiska prediktivneho riadenia procesu pogumovania drotu je dolezité spravne zadefinovat
parametre, ktoré budu klticové pre tréning modelu neurénovej siete. Ulohou neurénovej siete je
na zaklade pozadovaného priemeru drétu po pogumovani, nastavit optimalne parametre
technologického procesu pre dosiahnutie poZadovaného vysledku.

Na zaklade vysledkov, ktoré boli dosiahnuté pomocou pouzitia uvedenych pristupov datovej
analytiky, ako aj s ohladom na moznost riadenia urcitych parametrov na realnom vyrobnom zariadeni,
bolo rozhodnuté o pouZiti parametrov Let Off Speed, Extruder Head Pressure a Diameter ako vstupnych
premennych pre navrh a tréning neurénovej siete (Obr. 7). Za cielovy parameter, teda parameter, ktory
bude riadeny pomocou neurdnove;j siete bola zvolena rychlost zubového ¢erpadla Gear Pump RPM.

Pomocou nastroja Regression Learner App bolo navrhnutych niekolko modelov doprednych
neurénovych sieti rozlicnych architektir. Navrhnuté modely sa liSili po¢tom avelkostou skrytych
vrstiev. Nasledné vSetky modely boli natrénované a vyhodnotené s cielom uréit najefektivnejsi model.
Vysledky vyhodnotenia presnosti modelov su uvedené nizSie.

Vyhodnotenie presnosti modelov

— - = < Validacia Test
Let Off Speed ( P.c.
B | RMSE MSE R? RMSE MSE R?
Extruder Head Pressure I Skryté vrstvy Gear Pump RPM
 neursnovej siete P 1 | 0,1644 | 0,0270 | 0,9523 | 0,1569 | 0,0246 | 0,9564
D’ametié,\ | 2 | 0,1581 | 0,0250 | 0,9560 | 0,1721 | 0,0296 | 0,9475
_ — =
L - J 3 0,1670 | 0,0279 | 0,9508 | 0,1541 | 0,0238 | 0,9579
Vstupna vrstva: Vystupna vrstva: 4 | 0,1760 | 0,0310 | 0,9454 | 0,2403 | 0,0577 | 0,8977
parametre - prediktory predikovana hodnota
5 0,1729 | 0,0299 | 0,9473 | 0,1662 | 0,0276 | 0,9511

Obr. 7 VSeobecna struktura modelu prediktivneho riadenia

Model &. 3 preukazal najvacsSiu robustnost nazaklade analyzy vSetkych troch vypocitanych
metrik, preto bolo rozhodnuté o jeho pouZiti pre simuldciu procesu pogumovania drétu. Na zaklade
simulacie boli ziskané trojrozmerné grafy povrchov, ktoré poskytuju prehlad o vzajomnej interakcii
najdolezitejSich parametrov procesu pogumovania drotu pre zadanu recepturu gumovej zmesi.

Z analyzy grafov naobr. 8 je mozné zistit, Ze pre udrziavanie priemeru pogumovaného drétu
na hodnote 1,83 mm, pri zmene hodnoty tlaku v hlave vytla¢acieho stroja v rozsahu od 83 do 251 bar,
by mala byt rychlost zubového ¢erpadla udrziavana v rozsahu od 2,64 do 4,46 ot.min™. Zaroveri je vidiet
trend zvySovania rychlosti zubového ¢erpadla pri zvySovani tlaku v hlave vytlacacieho stroja.
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Obr. 8 Zavislost rychlosti zubového ¢erpadla od priemeru pogumovaného drotu a tlaku v hlave vytla€acieho stroja a)
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Obr. 9 Zavislost rychlosti zubového ¢erpadla od priemeru pogumovaného drétu a rychlosti odvijania drétu a)
trojrozmernd reprezentdcia; b) dvojrozmerna reprezentacia
Analyza zavislosti rychlosti zubového ¢erpadla od rychlosti odvijania drotu (Obr. 9) poukazuje, ze
pre udrzZiavanie priemeru pogumovaného drétu na hodnote 1,83 mm, hodnoty rychlosti odvijania drétu
by sa mali menit v rozsahu od 20 do 155 m.min™. Pritom by mala hodnota rychlosti zubového ¢erpadla
menit v rozsahu od 1,83 ot.min™" do 4,18 ot.min™".

Vysledky daného experimentu je mozné pouzit pri navrhu optimalnych technologickych
parametrov procesu pogumovania drotu. AvSak je dbélezité ziskané hodnoty riadiacich parametrov
vyrobného zariadenia overit v redlnych podmienkach. Zaroven je délezité v ramci realneho vyrobného
procesu preverit potencialnu existenciu aj inych parametrov, ktoré mézu mat vplyv na vysledny priemer
pogumovaného drétu, ale neboli si¢astou poskytnutého suboru dat.

3.3 Klasifikacia pohybov priemyselnych robotov nazaklade monitoringu
vibracii
Cielom daného experimentu je overenie schopnosti LSTM-neurdnove] siete identifikovat

a klasifikovat zmenu pohybovych parametrov (rychlosti) koncového efektova priemyselného robota
Fanuc LR Mate 200iC, ktory je k dispozicii v laboratdriu Katedry automatizacie a vyrobnych systémov.

3.3.1 Zber a spracovanie experimentalnych dat

Snimanie vibracii bolo vykonané pomocou 3-osového akcelerometra ADXL345, ktory bol
upevneny na koncovom efektore robota (Obr. 10a). Zber dat prebiehal pocas linearneho pohybu
efektora medzi bodmi Aa B (Obr. 10b) pri Styroch hodnotach rychlosti: 100 %, 75 %, 50 % a 25 %
z maximalnej linearnej rychlosti 4000 mm.s " a bolo vykonanych 60 opakovani.
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Obr. 10 a) Umiestnenie akcelerometra ADLX345; b) Umiestnenie meracej drahy v pracovnom priestore robota

Nazbierané data v ramci experimentu boli vo forme ¢asovych radov (z angl. time-series data).
Pred pouzitim dat natréning atestovanie neurdnovej sieti, bolo potrebné data spracovat s cielom
zlepSenia ich kvality a prevedenia do formatu, vhodného pre spracovanie navrhnutou neurénovou

sietou.
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Obr. 11 Ukazka dat z akcelerometra): a) pred predspracovanim; b) po predspracovani
V rdmci predspracovania bol z dat (Obr. 11a) odstraneny Sum a odchylky. Na obr. 11b je ukazka
spracovanych dat. Zaroven boli Udaje rozdelené na sekvencie, pricom kazda sekvencia zodpoveda
jednému pracovnému cyklu robota, teda pohybu efektora zbodu A do bodu B a spat. Kazda zo sekvencii
bola priradena do jednej zo Styroch tried na zdklade rychlosti pohybu. Teda boli vytvorené Styri triedy
pre Styri rychlosti pohybu (100 %, 75 %, 50 % a 25 %).

3.3.2 Navrh, tréning a testovanie neuronove;j sieti

Ulohou neurdénovej siete je priradit sekvenciu dét ziskanu pri jednom pracovnom cykle robota,
k jednej zo Styroch tried. Kazda trieda predstavuje jednu zo Styroch moznych rychlosti pohybu efektora
robota. Pre splnenie tejto ulohy bolo rozhodnuté o pouziti LSTM neurdnovej siete.

Navrhnuty model neurénovej siete (Obr. 12a) pozostava zo sekvencénej vstupnej vrstvy vo velkosti
3xN. Kde 3 je pocet osi, v ktorych bol vykonany zaznam vibracného signalu a N je poCet zaznamov
v ramci jedného pracovného cyklu robota. Za vstupnou vrstvou nasleduje skryta vrstva BiLSTM, ktora
obsahuje 400 paméatovych buniek.

Pre overenie schopnosti navrhnutého modelu generalizovat poznatky o vstupnych udajoch
a klasifikovat namerané vibra¢né signatury, bol model otestovany na novych udajoch, ktoré neboli
slUcastou trénovacieho suboru. Pre vyhodnotenie presnosti klasifikdtora bola zostavené chybova
matica (z angl. confusion matrix), zobrazenda na obr. 12b.
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Obr. 12 a) Architektura navrhnutej LSTM neurdnovej siete; b) Chybova matica

Vysledna presnost pouzitého modelu je 98,61 %, o naznacuje, Ze s pravdepodobnostou takmer
99 % bude vstupna vibracna sekvencia zaradena do spravnej triedy. Vysledok naznacuje perspektivu
vyuzitia tohto modelu na ulohy technickej diagnostiky a prediktivnej udrzby, ako pre detekciu
a klasifikaciu anomalnych stavov skimaného zariadenia. Vzhladom na uspe$nost neurénovej siete
LSTM pri spracovani a klasifikacii vibraénych signalov, je planovany nasledujlici vyskum zamerat
na dalSiu optimalizaciu modelu a jeho aplikaciu v realnom priemyselnom prostredi.

4 Vyuzitie metéd datovej analytiky aneurénovych sieti
pre detekciu poruch priemyselnych robotov

Jednou z kli€ovych uloh, ktoré je potrebné vyrieSit pred nasadenim umelych neurénovych sieti
pre rieSenie zadaného problému v redlnych priemyselnych podmienkach je predspracovanie avolba
spravnych charakteristik vibracného signalu. Ide o ulohy, ktoré su nevyhnutné pre zarucenie
spolahlivosti arobustnosti navrhnutého modelu. Zaroven volba optimalnych sledovanych metrik
znizuje vypoctovu narocnost, ¢o je obzvlast dolezite pri prirodzene komplexnej povahe operacii,
vykonavanych v nestabilnych podmienkach, ako su zmeny zatazenia, zmeny prevadzkovych otacok
arychlosti. Zaroven je evidentné, Ze pocCet Studii zameranych navibrodiagnostiku strojov
so sekvenénym pohybom, vratane priemyselnych robotov, je podstatne menej ako tych, ktoré
sa zaoberaju vibrodiagnostikou tocivych strojov.

Cielom experimentu je overenie moznosti detekcie uvolnenia upnutia zdkladne robota pocas
realizacii pracovného cyklu nazaklade vybranych metrik vibraéného signalu aneurdénovych sieti
so zadanou presnostou. Pod uvolnenim zakladne robota je chapané nahle oslabenie jeho uchytenia
pocas prevadzky v désledku pbdsobenia sil a zatazeni. Experiment bol navrhnuty pre overenie primarne;j
hypotézy dizertacnej prace. Vramci overenia hypotézy bude rieSena uloha klasifikacie jednotlivych
sekvencii dat, z ktorych kazdé predstavuje jeden pracovny cyklus robota.

4.1 Metodoldgia a postup experimentu

Pre plnenie hlavného ciela dizertacnej prace, bolo rozhodnuté o rozSirenie experimentu, ktory bol
navrhnuty arealizovany vramci predchadzajuceho vyskumu . Boli doplnené dalSie vlastnosti
vibracného signalu s cielom rozsirit moznosti implementacie ziskanych poznatkov pri detekcii poruch
priemyselnych robotov nazaklade vibraéného signalu. Vo vSeobecnosti je postup experimentu
nasledovny:

e Zber experimentalnych dat - data predstavuju peak-to-peak hodnoty rychlosti vibracii,
zaznamenané v troch osiach pomocou troch snimacov Baluff BCM0002, ktoré boli umiestnené
naupinacej platni robota. Nazbierané data obsahuju hodnoty, ktoré su charakterné
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pre bezporuchovy pracovny cyklus robota a hodnoty, zodpovedajlice anomalnemu stavu. Anomalny
stav bol simulovany pomocou manualneho uvolnenia skrutiek M8x20, ktoré sliizia na upevnenie
robota a upinacej platne k doske stola.

Predspracovanie dat - data boli rozdelené na udaje o normalnej prevadzke a Udaje zodpovedajlce
anomalnemu stavu. Tieto Udaje boli nasledné spracované do sekvencii, z ktorych kazda zodpoveda
jednému pracovnému cyklu robota. Jeden pracovny cyklus robota a teda aj jedna sekvencia trva
17,93s a je reprezentovand 52 zdznamami zo snimac¢a BCM0002.

Oznacovanie dat - jednotlivé sekvencie boli priradené do tried s ndzvom ,,Normal“ a,, Anomaly“,
pre normalnu prevadzku robota a stav kedy boli uvolnené skrutky.

Extrakcia vlastnosti signalu - cielom tohto kroku je izolacia klu¢ovych vzorcov signalu, pre ziskanie
relevantnych azmysluplnych atribdatov, ktoré by nasledne umoznili jednoznacénu identifikaciu
anomalnych sekvencii. Okrem Statistickych vlastnosti signalu, ktoré boli pouzité vramci
publikovaného ¢lanku ™, bol experiment doplneny aj o vlastnosti signalu z frekvenénej oblasti.

Inzinierstvo funkcii - tento krok zahffia aplikaciu vybranych metéd datovej analytiky s cielom
redukcie dimenzionality datového suboru a identifikaciu najrelevantnejsich priznakov signalu, ktoré
maju potencidl zabezpedit vysoku presnost klasifikaéného modelu. Na zaklade predchéadzajlcich
vysledkov aempirickych poznatkov bola pre uvedeny ucel zvolend kombinacia metédy T-testu
a korelacnej analyzy.

Navrh, tréning a testovanie modelu neurénove;j siete pre rieSenie zadanej klasifikacnej tlohy.

Zhodnotenie vysledkov experimentu - potvrdenie alebo vyvratenia stanovenej hypotézy.

4.2 Zber experimentalnych dat

Zber experimentalnych dat bol vykonany na pracovisku automatizovanej montaze, ktoré

sa nachadza na Katedre automatizacie a vyrobnych systémov. Pocas pracovného cyklu, robot odobera

vopred zmontovany vyrobok z montaznej stanice (Obr. 13, body P2 aP3), premiestfiuje ich
do skrutkovacieho pripravku, kde savykonava jeho skrutkovanie (Obr. 13, body P4, P5) a nakoniec
uklada vyrobok do skladovacieho regalu (Obr. 13, body P6, P7, P8). Manipulatné operacie si na danom

pracovisku vykondvané priemyselnym robotom Fanuc LR Mate 200iC.

Obr. 13 Trajektéria pohybu koncového efektora robota poc€as pracovného cyklu

Subor dat obsahuje 1500 vzoriek sekvencii, sumarne pre 9 osi v ktorych sa vykonaval zber dat (tri

osi pre jeden snimac). Pricom 990 vzoriek zodpovedd normalnemu stavu skiimaného zariadenia (trieda

Normal) a 510 vzoriek reprezentuje prevadzku robota pri uvolnenych skrutkach jeho upnutia (trieda

Anomaly). Vramci predchadzajuceho vyskumu®™ bolo zistené, Ze z hladiska znizenia vypodétove;j
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a analytickej naro¢nosti je mozné pre analyzu dat a tiez navrh modelu umelej neurénove;j siete pouzit
iba Udaje z jedného zo snimacov, umiestneného v zadnej ¢asti upinacej platne robota.

4.3 Extrakcia vlastnostivibraéného signalu

Na extrakciu vlastnosti signalu bol pouzity nastroj Diagnostic Feature Designerv programovacom
prostredi MATLAB. Pomocou tohto nastroja je mozné z extrahovanych vlastnosti signalu separovat
najrelevantnejSie priznaky na urCenie, ktoré vlastnosti signalu su najucinnejsie.

Okrem Statistickych vlastnosti vibracného signalu boli v ramci experimentu preskimané aj jeho
charakteristiky vo frekvenénej oblasti. Tento pristup bol motivovany predpokladom, Ze pritomnost
anomalie sa prejavi zmenami v jeho spektralnych vlastnostiach. Medzi ziskané vlastnosti vibraéného
signalu patria:

e Amplituda signalu (Peak Amplitude); e Smerodajnd odchylka (Std);

e Frekvencia signalu (Peak Ferequency); e Spickova hodnota (Peak Value);
e Vykon pasma signalu (Band Power); e Faktor vole (Clearance factor);

e Priemernd hodnota (Mean); e Impulzny faktor (Impulse factor).

e Stredna kvadraticka hodnota (RMS);

4.4 Volba relevantnych vlastnosti sighalu pomocou metéd inzinierstva
funkcii

Podstatou inzinierstva funkcii je vyber len tych vlastnosti, ktoré maju vyznamny vplyv na vystup
modelu. Okrem zvySenia vypoctovej ndroCnosti, mdze pripadné pouzitie vSetkych dostupnych
vlastnosti viest k nadmernému prispésobeniu modelu (z angl. overfitting). Komplexné posudenie
a vyber relevantnych parametrov bol zrealizovany na zaklade aplikacii Statistickych metéd T-Test
a analyzy korelacii.

4.41 Aplikacia metody T-Test pre vyber relevantnych vlastnosti signalu

T-Test je metdda, ktord savo vSeobecnosti pouziva pre vyhodnotenie rozdielu v priemeroch
dvoch skimanych skupin. Pritom sa predpokladd, Ze rozdelenie skimaného parametra je normalne.
Pri aplikacii tejto metddy sa pre kazdy par—hodnoty konkrétneho parametra pre kazdu prislusnu triedu,
vypocita hodnota Tscore. Vysoka hodnota Tscore pre dany parameter naznacuje jeho potencial pre vyuzitie
pri trénovani neurénove;j siete.
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Obr. 14 Hodnoty Tscore pre skiimane vlastnosti signalu v jednotlivych osiach

Na obr. 14 su zobrazené vsSetky vypocitané hodnoty Tsoe pre kazdu vlastnost signalu
v jednotlivych osiach, pricom vlastnosti si zoradené podla klesajucej dblezitosti. Nasledné klucovu
ulohu pri pouziti T-testu zohravaju nulova a alternativna hypotézy, ktoré sliizia na posudenie Statistickej
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vyznamnosti vztahu medzi jednotlivymi parametrami acielovou premennou. Nulovd hypotéza
predpoklada, Ze neexistuje vyznamny rozdiel v priemernych hodnotach skumanej vlastnosti medzi
triedami cielovej premennej. V tomto pripade znie nulova hypotéza (HO0) nasledné:

HO: v pripade hodnét analyzovanej vlastnosti nebol medzi anomalnymi a normalnymi udajmi
identifikovany Statisticky vyznamny rozdiel.

Alternativna hypotéze predpoklada, Ze Statisticky vyznamny rozdiel v priemernych hodnotach
skimanej vlastnosti signalu existuje. Tym danaé vlastnost predstavuje potencialne pouZitie pre tréning
neurénove;j siete. Alternativna hypotéza (H1) je stanovena nasledovné:

H1: pre skimanu vlastnost existuje Statisticky vyznamny rozdiel medzi anomalnymi
a normalnymi udajmi.

Hodnota p-value je Statistickym ukazovatelom, ktory urCuje sakou pravdepodobnostou
sa pozorovany vysledok vyskytol nahodné. NizSia hodnota p-value znamena vyS$Siu pravdepodobnost
zamietnutia nulovej hypotézy HO a tym podporovania alternativnej hypotézy H1.

Proces postupného posudzovania nulovej a alternativnej hypotéz pre kazdu z vlastnosti signalu
umoznuje vybrat tie vlastnosti, ktoré maju Statisticky vyznamny vztah s cielovou premennou. V tab. 1
sl uvedené jednotlivé vlastnosti signdlu spolu sinformaciou o prijati nulovej alebo alternativnej
hypotézy za predpokladu, ze pocet stupriov volnosti zodpoveda hodnote d=1498 a hodnota hladiny
vyznamnosti testu a=0,05.

Tab. 1 Prijatie alternativnej alebo nulovej hypotézy pre Specifikované parametre signalu na zaklade T-testu

Parameter Os X OsY OsZ
Mean H1 HA1 H1
RMS H1 H1 H1
Std H1 H1 H1
Peak Value H1 H1 H1
Clearance Factor H1 H1 HO
Impulse Factor H1 H1 HO
Peak Amplitude H1 H1 H1
Peak Frequency HO H1 H1
Band Power H1 HA1 H1

Parametre, pre ktoré bola prijata alternativna hypotéza (H1), s oznacené zelenou farbou. Parametre, pre ktoré bola prijata nulova
hypotéza (HO), st oznacené cervenou farbou.

Na zaklade analyzy stipcovych grafov (Obr. 14) a vysledkov $tatistického testu (Tab. 1) je moZne
konStatovat, Ze frekvencia signalu (Peak Frequency), impulzny faktor (Impulse Factor) a faktor vole
(Clearance Factor) su vlastnostami signalu, ktoré pravdepodobné nemaju vyznamnu rozliSovaciu
schopnost pre stanoveny klasifikaény problém:

ev v

e Frekvencia signalu (Peak Frequency) vykazuje najnizSie hodnoty Tsore V OSiach X a'Y, ktoré zaroven
vykazovali najvyraznejSie prejavy anomalneho spravania robota. Okrem toho, nazaklade
posudzovania hodnoty p-value bola pretento parameter akceptovana nulovd hypotéza, c¢o
potvrdzuje jeho Statistickd bezvyznamnost v rozliSovani medzi anomaélnou a normalnou triedou.

rozliSovaciu schopnost len v porovnani s frekvenciou signalu (Peak Frequency). Hoci v osi Y tento
priznak dosahuje relativne lepSie vysledky, na zaklade hodnoty p-value bola aj vtomto pripade
akceptovana nulova hypotéza, o poukazuje na Statistickl bezvyznamnost daného parametra.
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e Faktor voOle (Clearance Factor) vykazuje v osi X lepSie vysledky v porovnani s impulznym faktorom
(Impulse Factor) afrekvenciou signalu (Peak Frequency). Na zaklade komplexného vyhodnotenia
tejto metriky naprie¢ vSetkymi osami as ohladom na akceptovanie nulovej hypotézy je mozné
konStatovat, Ze prinos uvedenej vlastnosti pre klasifikacnu dlohu z hladiska rozliSovacej schopnosti
je obmedzeny.

4.4.2 \Vyberrelevantnych vlastnosti signalu na zaklade korelaénej analyzy

V pripade diskrétnej cielovej premennej je mozné vypocitat Pearsonov korelaény koeficient medzi
jednotlivymi vlastnostami a binarne zakdédovanou cielovou premennou (v pripade rieSeného problému
0 - Normal, 1 - Anomaly). Uéelom analyzy je identifikdcia sily linedrnych vztahov medzi
charakteristikami signalu a triednou prisluSnostou skimanej vzorky.

; Korelacia Trieda-Vlastnost’ pre os X y Korelacia Trieda-Vlastnost pre os Y ; Korelacia Trieda-Vlastnost' pre os Z
0.9 0.9
0.8 0.8
8 & 07 8
£ £ 06 s
@ L) @
= 2 o5 =
2 ® 03 2
g g 0.2 2
0.1
0
-0.1
& @ & \0 @ & @ P ¢ & & S £ & e &
Qo“\ _\\@ \)Qg\ @z LS @ QGI\ \\.Q) \),bﬁ\ {(,b Q’b ¢e, A Q\“ 9
ANPGRS ‘* S 2 @ A
& & e o 2 rb XS Q\z SRS o
A SN < F a7 S <
Q¥ o F € ¥ o \6\

Obr. 15 Hodnoty korelacného koeficientu medzi vlastnostami signalu a triedou cielovej premenne;j

Na obr. 15 je uvedena graficka reprezentacia hodn6t Pearsonového korelacného koeficientu
pre jednotlivé vlastnosti signalu v podobe stipcovych grafov pre kazdu os, v ktorej bol vykonany zber
dat. Vo vSeobecnosti mozno konStatovat, Ze vacSina analyzovanych parametrov vykazuje stredne silnu
az silnu mieru korelacie s diskrétnou cielovou premennou v osiach X a Y, pricom absolutne hodnoty
Pearsonoveho korelacného koeficienta sa pohybuju v intervale od 0,5 do 0,79.

Na zaklade komplexnej analyzy dostupného datového suboru aodvodenych signalnych
parametrov mozno konS$tatovat, Ze len tri vlastnosti vykazuju dostatoCne vysokld mieru korelacie
s cielovou premennou vo vSetkych troch osiach. Konkrétne ide o strednu hodnotu (Mean), amplitudu
(Peak Amplitude) a vykon pasma (Band Power). Okrem toho boli identifikované dalSie tri priznaky —
maximalna hodnota (Peak Value), stredna kvadratickd hodnota (RMS) a smerodajna odchylka (Std) —
ktoré splfaju kritérium v osiach X a Y, teda v tych, kde sa prejavy anomalii vyskytovali najintenzivnejsie.
Tieto parametre preto predstavuju relevantnych kandidatov pre nasledné vyuzitie v klasifikacnych
modeloch.

4.4.3 Konecny vyber vlastnosti signalu na zaklade analytickych vysledkov

Z hladiska Statistickej vyznamnosti, boli do dalSej analyzy zahrnuté parametre s piatimi
najvys$Simi hodnotami Tscore V kaZzdej z analyzovanych osi. Tymito parametrami su priemerné hodnota
(Mean), stredna kvadratickd hodnota (RMS), smerodajnéd odchylka (Std), amplituda signalu (Peak
Amplitude) a Spi¢kova hodnota (Peak Value).

Z hladiska analyzy linearnej korelacie vlastnosti signalu s diskrétnou cielovou premennou, je
mozné parametre Mean, Peak Amplitude aBand Power identifikovat ako najkonzistentnejSie
a najrelevantnejSie. Parametre RMS, Std a Peak Value taktiez vykazuju vysoky stupen korelacie,
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predovSetkym v osiach X a Y, kde si anomalne prejavy najvyraznejSie, a preto mézu byt povaZzované
za perspektivne prediktory v kontexte daného klasifikacného problému.

Pre zabezpecenie efektivneho ucenia modelu neurdnovej siete nie je postacujuci len vyber
najinformativnejSich priznakov vzhladom na cielovd premennd. Rovnako délezité je zohladnit aj ich
vzajomny vztah. Za uc¢elom vyhodnotenia vzajomnych vztahov medzi potencidlnymi prediktormi bola
pouzitd korelacna matica (Obr. 16). Ta kvantifikuje vylu¢ne linearne zavislosti medzi jednotlivymi
vlastnostami monitorovaného vibraéného signalu, nezavisle od cielovej premenne;j.
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Obr. 16 Matica korelacnych koeficientov medzi prediktormi

Cielom tohto kroku je identifikovat priznaky svysokou mierou informativnosti azaroven
eliminovat redundantné premenné. Vysledkom by mal byt predpoklad pre efektivhu redukciu
dimenzionality a optimalizdcia priestoru vstupnych premennych pre nasledny navrh modelu
neurdnove;j siete.

Vo vSeobecnosti savacsSina analyzovanych vlastnosti signalu vyznacuje vysokym stuprfiom
vzajomnej linearnej korelacie, s vynimkou parametra Peak Frequency, ktory nevykazuje vyraznejSie
korelacné vazby s ostatnymi premennymi. Na zaklade predchadzajucich analytickych postupov boli
ako najrelevantnejSie potencidlne prediktory identifikované parametre Mean, RMS, Std, Band Power,
Peak Amplitude a Peak Value. AvSak matica korelacnych koeficientov (Obr. 16) poukazuje na existenciu
takmer perfektnej korelacie medzi niektorymi z nich, ako napriklad Band Power a Peak Amplitude
(p=0,9970), Std a Peak Value (p=0,9843), RMS a Std (p=0,9998).

Z tohto dbévodu je z pohladu optimalizacie vyberu priznakov pre nasledny tréning neurénovej siete
vhodné preferovat také vlastnosti, ktoré sa medzi sebou vyznacuju ¢o najnizSou mierou korelacii. Preto
na zaklade vysledkov Statistickej analyzy avyhodnotenia vzajomnych korelacii medzi jednotlivymi
vlastnostami signalu boli za findlne prediktory zvolené parametre Peak Value, Band Power a Mean.

Vyber tychto priznakov je odévodneny ich vysokou informativhou hodnotou z hladiska korelacie
s cielovou premennou, ako aj ich Statistickou vyznamnostou vo vztahu k diskriminaénej schopnosti.
Zaroven satieto parametre vyznacCuju najnizSou mierou vzajomnej linedrnej zavislosti, ¢im
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sa minimalizuje riziko redundancie vtrénovacich datach apodporuje saefektivita ucenia
klasifikaného modelu.

4.5 Implementacia umelej neurdnovej siete pre detekciu poruach
priemyselnych robotov

Na dosiahnutie stanoveného ciela experimentu je potrebné navrhnut, natrénovat a otestovat
model neurdnovej siete, ktory by bol schopny klasifikovat analyzovanu vzorku vibracného signalu
do prislusnejtriedy. Spravna klasifikacia vzorky umozniidentifikovat, ¢i po¢as sledovaného pracovného
cyklu doSlo k uvolneniu robota, ato nazaklade analyzy vibraéného signalu, reflektujuceho vplyv
pbsobiacich sil a zatazeni na jeho konStrukciu.

4.5.1 Navrh a tréningu neurdénovej sieti

Navrhnuty model neurénovej siete predstavuje doprednu neurénovd siet (feed-forward network).
Vstupna vrstva obsahuje devat neurénov, z ktorych kazdy zodpoveda hodnote jednotlivého parametra
signélu v osi X, Y a Z. Strukttra navrhnutého modelu je uvedena na obr. 17.
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Obr. 17 Strukttdra navrhnutého klasifikaéného modelu

Pre tréning navrhnutého modelu sa pouzila metéda u€enia s u€itelom (supervised learning), ktora
vyzaduju pouzitie oznaceného suboru udajov pre ucely trénovania avalidacie modelu. PocCas
trénovacieho procesu sa kazdy z navrhnutych modelov snazil na zaklade vstupnych priznakov a znamej
hodnoty cielovej premennej (trieda Normal alebo Anomaly) identifikovat vnatorné vzory typické

pre konkrétnu triedu.

4.5.2 Testovanie modelu a vyhodnotenie presnosti

Vysledky testovania poskytuju relevantné informacie o generalizacnej schopnosti neurénovej
siete - o jej schopnosti spravne klasifikovat nové vzorky, atym spolahlivo riesSit zadanu klasifikacnu
Ulohu. Pre detailnejSie vyhodnotenie presnosti bola pouzitd chybova matica. Pre komplexné
zhodnotenie vykonnosti modelu sa okrem presnosti (Accuracy) bezne pouzivaju aj dalSie metriky, ako
sU preciznost (Precision), Uplnost (Recall), Specifickost (Specificity) a F1 skére (F1 score). Tieto metriky
sU obzvlast dolezité v pripadoch, kde je potrebné zohladnit rozdielnu zdvaznost faloSne pozitivhych
a faloSne negativnych predikcii, ktoré mézu mat v praktickej aplikacii rozdielny dopad. Chybova matica
a vypocitane metriky presnosti su uvedené v tab. 2.
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Tab. 2 Tabulka vypocitanych vykonnostnych metrik

Pocet vzoriek v chybova matici Metrika vykonnosti
TP TN FP FN Accuracy Precision Recall Specificity F1 score
290 148 2 4 98,65% 99,32% 98,64% 98,67% 99,98%

e Presnost modelu (Accuracy) vyjadruje celkovy pomer spravne predpovedanych pripadov
k celkovému poctu pripadov. Tato metrika sa ¢asto pouziva ako prvy pohlad na vykonnost modelu,
avSak nemusi byt univerzalna, obzvlast pri nevyvazenych datovych suboroch.

e Presnost pozitivnych predikcii modelu, nazyvana preciznost (Precision) poskytuje informaciu
o miere chybovosti pri predikcii pozitivnej triedy a je obzvlast dblezita v aplikaciach, kde su faloSne
pozitivne vysledky neziaduce. Vysoka hodnota presnosti sved&i o schopnosti modelu minimalizovat
pocet nespravne klasifikovanych negativnych pripadov ako pozitivnych. Uvedena metrika sa pouziva
na overenie hypotézy dizertaénej prace.

e Uplnost (Recall) vyjadruje podiel spréavne identifikovanych vzoriek, ktoré patria do triedy Normal
(290 vzoriek) k celkovému poctu predpovede danej triedy (294 vzorky). Dana metrika poskytuje
informaciu o vykonnosti modelu pri detekcii relevantnych pozitivnych vysledkov.

o Specifickost (Specificity) vyjadruje podiel spravne klasifikovanych anomalii (148 vzoriek)
zo vSetkych pripadov, ktoré skuto¢ne patria do triedy Anomaly (150 vzoriek).

o F1 skdre (F1 score) je harmonickym priemerom presnosti pozitivnych predikcii modelu ajeho
Uplnosti. F1 skore je dblezity pri vyhodnoteni nevyvazenych suborov dat.

V ramci navrhnutého experimentu bol vyvinuty model umelej neurénovej siete uréeny na rieSenie
klasifikacnej ulohy spocivajucej vzaradovani vzoriek vibracného signdlu do dvoch tried,
reprezentujlcich normalny a anomalny stav prevadzky robota pocas pracovnej operacie. Klasifikacia
bola realizovana nazaklade vopred zvolenych metdd datovej analytiky charakteristik vibraéného
signalu. Na zéklade vyhodnotenych metrik vykonnosti modelu je mozné konStatovat, Ze navrhnuty
klasifikacny model neurénovej siete dosahuje presnost klasifikacii 99,32 %, a tym umoznuje efektivnu
detekciu anomalii pocas prevadzky sledovaného zariadenia.

Na zaklade dosiahnutych vysledkov uvedenych v experimentalnej ¢asti dizertaénej pracije
stanovena hypotéza potvrdena.

5 Prinosy dizertacnej prace

Dizertacna praca je venovana vyuZitiu metdd datovej analytike a umelych neurénovych sieti
v priemyselnych aplikaciach. Na overenie stanovenej hypotézy boli vyuzité poznatky, ziskané pririeSeni
¢iastkovych uloh. Tieto poznatky boli vyuzité pre ziskanie relevantnych vlastnosti vibraéného signalu.
Ziskané vlastnosti by mali umoznovat jednoznac¢né uréenie poruchového stavu priemyselného robota
pocas vykonavania pracovnej operacie.

V ramci dizertacnej prace su prezentované poznatky vsuvislosti sdatovou analytikou,
inZinierstvom funkcii a umelymi neurénovymi sietami. Tieto poznatky boli nadobudnuté pocas rieSenia
uloh na Katedre automatizacie avyrobnych systémov vramci doktorandského Studia, vyskumnymi
pobytmi, Skoleniami a v neposlednom rade rieSenim vedecko-vyskumnych projektov pre priemysel.
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5.1 Prinosy pre vedu

Experiment navrhnuty v rdmci dizertacnej prace rozSiruje doterajSie poznatky v oblasti technickej
diagnostiky strojov so sekventnym pohybom, medzi ktoré patria aj priemyselné roboty. Ziskané
vysledky mézu posluzit ako vychodisko pre dalsi vyskum implementacie umelych neurénovych sieti
a datovej analytiky voblasti prediktivnej udrzby atechnickej diagnostiky. Konkrétne mbze ist
o predikciu zostavajlcej zivotnosti zariadeni, detekciu poruch vredlnom Case Ci planovanie ukonov
udrzby s ohladom na aktualny technicky stav analyzovaného zariadenia alebo jeho ¢asti.

Dizertac¢na praca zaroven poskytuje prehlad o aplikacii pristupov umelej inteligencie v kontexte
prediktivnej udrzby a technickej diagnostiky, ako aj o konkrétnych modeloch neurénovych sietia typoch
uloh, ktoré su tieto modely schopné efektivne rieSit. Okrem toho, principy datovej analytiky, ako
ajanalyza trojrozmernych reprezentacii technologickych procesov prispievaju k zvySeniu
interpretovatelnosti modelov umelych neurdénovych sieti. Sucastou prace je aj analyza faktorov
ovplyvniujucich UdspeSnost implementacie pristupov zaloZzenych na strojovom uceni aumelych
neurdnovych sietach v realnom vyrobnom prostredi.

5.2 Prinosy pre prax

V dizertacnejpraciboliopisané a implementované r6zne principy spracovania prevadzkovych dat
a pristupy datovej analytiky uréené na analyzu Udajov ziskanych z realnych priemyselnych strojov. Tieto
spracované data nasledne sluzili ako vstupy pri ndvrhu atestovani réznych architektur umelych
neurdénovych sieti, ktoré preukazali schopnost efektivne rieSit definované aplikacné ulohy. Zaroven
praktické ukazky aplikacie principov zaloZzenych na datovej analyze a umelych neurénovych sietach
na realnych datach, prispievaju k zvySovaniu povedomia o moznostiach implementacie umelych
neurdnovych sieti a algoritmov strojového ucenia pri rieSeni uloh v priemyselnej praxi.

V ramci navrhnutého experimentu bola preukazana efektivnost vybranych metrik vibraéného
signalu pri detekcii uvolnenia priemyselného robota na jeho zakladni. Navrhnuta metodika predstavuje
vyznamny prinos nielen z hladiska zvySovania bezpecnosti narobotizovanom pracovisku, ale
aj v kontexte technickej diagnostiky priemyselnych robotov. VE&asna detekcia uvolnenia robota,
pripadne inych poruch, umoznuje efektivhu prevenciu vyrobnych strat a dodatoé¢nych nékladov, ¢im
sa vyrazne zvySuje spolahlivost a efektivita vyrobného procesu.

5.3 Prinosy pre pedagogiku

Z pedagogického hladiska poskytuje dizertacna praca teoreticky prehlad stratégii udrzby
vo vyrobnom procese, so zameranim na prepojenie prediktivnej ddrzby, technickej diagnostiky
a implementacie modernych pristupov zaloZzenych na analyze prevadzkovych dat. Su¢astou prace je
aj prehlad vybranych modelov umelych neurénovych sieti vratane podrobného opisu principov ich
fungovania, €o tvori teoreticky zdklad pre pochopenie mechanizmov ich ¢€innosti. Praca zaroven
obsahuje popis Ulohy datovej analytiky v kontexte monitorovania technického stavu zariadeni, postupy
spracovania ziskanych udajov, ako aj vyber acharakteristiku vybranych metéd datovej analyzy.
V kombinacii s mnoZstvom vytvorenych skriptov v prostredi MATLAB moze byt tato praca vyuzita ako
podporny vyucbovy material pre predmety zamerané natechnickd diagnostiku, programovanie
a datovu analytiku.
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Zaver

Dizertatna praca sazameriava natechnickd diagnostiku a prediktivnu udrzbu v suicéasnom
priemysle, pricom skima, ako mézu byt metddy umelej inteligencie a strojového ucenia pouzité
na sledovanie stavu zariadeni a predpovedanie poruch. Pozornost je tiez venovana faktorom
ovplyvhujucim integraciu prostriedkov umelej inteligencie do realnych vyrobnych prostredi. Praca
podrobne popisuje fungovanie umelych neurénovych sieti, ktoré su ¢asto vyuzivané v praxi pre tieto
ulohy, a venuje sa aj metddam datovej analytiky pre priemysel. Poznatky ziskané z teoretickej ¢asti sluzi
ako zaklad pre vzdeldvanie a bolo aplikované na rieSenie praktickych uloh s cielom overit efektivitu
vybranych metdd spracovania dat a modelov neurénovych sieti v priemyselnom kontexte. V ramci
rieSenia Ciastkovych uloh prace, akymi su overenie efektivnosti vybranych metdd spracovania a analyzy
dat amodelov umelych neurénovych sieti prerieSenie uloh vpriemysle, bolo vykonané niekolko
experimentov.

Cielom prvého experimentu bolo vyuzitie doprednej neurdnovej sieti na aproximaciu zlozZitej
funkcie suvisiacej s teplotou kvapaliny a prevadzkovymi parametrami testovacieho zariadenia. Tato
siet dokazala s vysokou presnostou (99,87 %) modelovat nelinearne vztahy, ¢o nasledne umoznilo
vizualizovat procesy ohrevu achladenia pomocou grafov korelacnych povrchov. Analyza tychto
vizualizaciiviedla k lepSiemu pochopeniu vzajomnych zavislosti medzi parametrami procesu. Vysledky
prispievaju k rozvoju prediktivnej udrzby a deskriptivnej analyzy pomocou neurdnovych sieti.

Vramci dalSieho experimentu bol rieSeny vyvoj algoritmu na prediktivne riadenie procesu
pogumovania drétu, kli¢ového pre vyrobu patkového lana. Zadkladom je simulacia procesu pomocou
umelej neurdnovej siete, ktora umozniuje optimalizovat technologické parametre. Pred tréningom siete
bolo nevyhnutné znizit redundanciu dat pouzitim technik ako analyza korelacii, algoritmov
MmRMR, RReliefF a analyzy hlavnych komponent, ¢o viedlo k vyberu optimalnych vstupnych parametrov
pre model neurénovej siete. Vysledny model dokaze na zaklade stanoveného priemeru pogumovaného
drétu a monitorovanych procesnych veli¢in (rychlost odvijania droétu a tlak v hlave vytla¢acieho stroja)
regulovat otacky zubového Cerpadla pre udrzanie pozadovaného priemeru drétu. Navrhnuté neurénova
siet bola tiez vyuzity na simulaciu pre stanovenie optimalnych rozsahov zmien parametrov.

Treti experiment sa zameral na vyuzitie LSTM neurdnovej siete na detekciu a klasifikaciu zmien
rychlosti pohybu efektora priemyselného robota Fanuc LR Mate 200iC. Klu¢ovou metdéddou bolo
snimanie vibracii pomocou akcelerometra ADXL345, ktoré sluzili ako vstupné data pre siet. Vysledna
presnostklasifikacie je 98,61 %. Vysledky predstavuju vyznamny prinos pre praktické aplikacie v oblasti
technickej diagnostiky a prediktivnej udrzby, obzvlast pri véasnej identifikacii anomalnych stavov
zariadeni.

Na zéklade ziskanych poznatkov a praktickych skusenosti bol navrhnuty arealizovany dalSi
z experimentov. Jeho hlavnhym cielom bolo experimentalne overenie vybranych pristupov datovej
analytiky a navrhnutej architektury umelej neurénovej siete pre detekciu poruch priemyselného robota
Fanuc LR Mate 200iC. Experimentalne bolo overené, ze siet dokaze s vysokou presnostou (99,32%)
rozliSit normalny a anomalny stav robota Fanuc LR Mate 200iC na zaklade vybranych parametrov
vibracného signalu, ako su Peak Value, Band Power a Mean. Tieto zistenia potvrdzuju hypotézu
o moznosti detekcie uvolnenia zakladne robota pomocou neurénovych sieti, ¢o vytvara priestor
pre dalsi vyskum v oblasti prediktivnej idrzby a technickej diagnostiky. Napriklad pre diagnostiku inych
typov poruch, akymi su kolizie alebo opotrebovanie pohonnych jednotiek.
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Tato praca rozSiruje vedomosti v oblasti technickej diagnostiky strojov so sekvenénym pohybom,

konkrétne o aplikacii metdd a algoritmov, ktoré vyuzivaju prevadzkové data pre diagnostiku a udrzbu.

Navrhnuté postupy sa ukazali ako uc¢inné, ¢o umoznuje ich integraciu do realnych vyrobnych prostredi.

Tym sa posiliiuje vyuzitie datovo orientovanych pristupov vramci konceptu prediktivnej udrzby

a technickej diagnostiky. Ziskané poznatky nielen prispievaju k vyskumu, ale aj zvySuju spolahlivost

a prevadzkovu efektivnost priemyselnych systémov.

Vysledky prace prispievaju k rozSireniu vedomosti voblasti technickej diagnostiky strojov

s sekvenénym pohybom, konkrétne o aplikacie metdd a algoritmov, ktoré vyuzivaju prevadzkové data

pre diagnostiku a udrzbu. Navrhnuté postupy sa ukazali ako uUc€inné v praktickych aplikaciach, ¢o

umoznuje ich integraciu do redlneho vyrobného prostredia.
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