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Nékolik pojmu na uvod

* Prediktivni analytika (Predictive Analytics)
— vyuziva historicka data k predpovidani budoucich udalosti

— https://www.mathworks.com/discovery/predictive-analytics.html

=X 7V B8P

— prumyslova aplikace: Prediktivni udrzba systému

* Preskriptivni analytika (Prescriptive Analytics)
— vyuziva prediktivnich modell k navrZzeni vhodné akce pro dosazeni optimalnich vystupu

— https://www.mathworks.com/discovery/prescriptive-analytics.html



https://www.mathworks.com/discovery/predictive-analytics.html
https://www.mathworks.com/discovery/prescriptive-analytics.html
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Nékolik pojmu na uvod

* Prediktivni udrzba (Predictive Maintenance)
— udrzba provoznich prumyslovych systému a zafizeni s vyuzitim prediktivnich modelu

— https://www.mathworks.com/discovery/predictive-maintenance-matlab.html

Detekce anomalii

Datg s— Monitorovani stavu zafizeni —— Rozhodnuti

Odhad zbyvajici zivotnosti


https://www.mathworks.com/discovery/predictive-maintenance-matlab.html
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Nékolik pojmu na uvod

* Detekce anomalii (Anomaly Detection)
— Identifikuje neoCekavané udalosti a odchylky od bézného chovani

— https://www.mathworks.com/discovery/anomaly-detection.html

* Monitorovani stavu zarizeni (Condition Monitoring)
— analyzuje data ze senzoru a vyhodnocuje stav zafizeni béhem provozu

— https://www.mathworks.com/discovery/condition-monitoring.htmi

* Prognostika (Prognostics) — odhad zbyvajici zivotnosti (RUL)
— predvidani potencialni poruchy zarizeni
— https://lwww.mathworks.com/discovery/prognostics.htmi



https://www.mathworks.com/discovery/anomaly-detection.html
https://www.mathworks.com/discovery/condition-monitoring.html
https://www.mathworks.com/discovery/prognostics.html
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Nékolik pojmu na uvod

 Vizualni inspekce (Visual Inspection)
— kontrola dill na zakladé obrazu
— kamera skenuje testovany dil na zavady a nedostatky v kvalité

— https://www.mathworks.com/discovery/visual-inspection.html



https://www.mathworks.com/discovery/visual-inspection.html

Postup vyvoje algoritmu v uvedenych aplikacich
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Postup vyvoje algoritmu v uvedenych aplikacich
Vyvoj prediktivnich
a klasifikaénich modelu

A Urceni A ( A
N Sbér Priprava »| prediktora / 4 Uceni > Nasazeni a
dat dat indikatoru modelu integrace

y stavu y y
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PREDIKTIVNI UDRZBA



.
Typy udrzby

» Reaktivni — udrzba pfi vyskytu poruchy

 Planovana — udrzba v pravidelnych intervalech

* Prediktivni — pfedpovéd, kdy porucha nastane

Stav
Zarizeni

Stav
Zarizeni

Stav
Zarizeni

P
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Co predchazi prediktivni udrzbe

* Analyza FMEA (Failure Mode and Effect Analysis)
« Analyza MSA (Measurement System Analysis)

* Planovani experimentu metodou DoE (Design of Experiment)

10
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Co je cilem algoritmu pro prediktivni udrzbu?

Pomoci pfijimat rozhodnuti ohledné udrzby na zakladé velkych objemu komplexnich dat
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Co je cilem algoritmu pro prediktivni udrzbu?

Pomaha pfijimat rozhodnuti o udrzbé na zakladé velkych objemU komplexnich dat

Pracuje mé zarizeni Detekce
normalné? anomalii

ProC se me zarizeni Monitorovani i
chova abnormalné? BESEV AP 1ird- 1l — Rozhodnuti

Jak dlouho jesté Odhad
mohu své zafizeni zbyvajici
provozovat? zivotnosti
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Postup vyvoje algoritmu pro prediktivni udrzbu

Pracuje mé zafrizeni Detekce
normalné? anomalii

Pro€ se mé zafizeni Monitorovani ,

Data ' chova abnormalné? RSEVIRLlivl Rozhodnut
Jak dlouho jesté Odhad
mohu své zafizeni zbyvajici
provozovat? zivotnosti
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.
Sprava a priprava dat

_| pumpDatalnMemory | pumpDatalnMemeory flow{1,1} = |
Home share View [ 2403 table
v 4 <« PumpMaintenance » Fault_Classification » DataSmall v 0 Sea 1 2 3
Mame B Status Date modified Type Size pressure faU|tC0de
) pdmRecipPump_log_T @ 12/27/2019 10: MATLAB Data 1,201 KB 1 [201x1 timetable 0
% pdmRecipPump_log_2 @ 12/2772019 10:2 MATLAE Data 1,201 KB 2 1201x1 ﬂmetable 0
£ pdmRecipPump_log_3 @ 12/27/201910:25...  MATLAB Data 1,201 KB _ _
%) pdmRecipPump_log_4 ©) 12/27/2019 10:2 MATLAE Data 1,201 KB 3 7207x1 timetab 120[“;15;:3;5;;?? V|1p912pDatalnMemor}rflow{‘l )
% pdmRecipPump_log_3 @ 12/27/201910:25 ... MATLAE Data 1,201 KB 4 1201x17 timetable p umpDatalnMemony f W{1 " ' ’ —
%] pdmRecipPum B ; : ump-atainiiemery.flow |
8 pamRecioPurm, Vystupni tlak 5 1201x7 timetable 12 1 5
8 pamRecippump. [T | ' | ' 6 1207x7 timetable 12 Time Data
% pdmRecipPump. a0 ‘ K - .
£ pdmRecipPump. ‘l [” ‘! A \' ‘ l \‘ ' ‘ ' w | ;‘ ‘ ‘ \l \‘ . \‘ ,‘ —— 7 1207x1 timetable ?.:1 0 sec 413169
ft pdmRecipPump, © ’\ "“ “ i‘ '\ w n ‘ n \’ ‘* |‘ “ n w ' \ ‘\ ”.‘ ‘ ,\ ‘* " w ] 8 1207x1 timetab!e 122 0 001 sec 3? 0092
%] pdmRecipPump. a0 | 11 i1 1’ oL J ; i : :
£ pdmRecipPum. ’M’“ | 9 12017x1 timetable 1.:3 0002 sec  35.1916
% pdmRecipPump, = 25 | 1N 12NTvT Himotahls 172
£ pdmRecipPump, O 4 0.003 sec  35.1433
p pPump. 2, |
Fy . R
L pdmRecpPume. 'g | 5 0.004 sec  31.4554
pdmRecipPump, 15

%) pdmRecipPump, sl 6 0.005 sec 32.3917
R (i 4 7  0006sec 359270

il Nevejdou se data do paméti? S 557898

5L : 9 0.008 sec  40.0606

. i “4 N NANO A~~~ 200 £9N2

« vyuzijte Datastore a Tall Array
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_| pumpDatalnMemory | pumpDatalnMemery.flow{1,1} |
FEH 240x3 table
1 2 3
) Logan Airport Dry Bulb Temperature (source: NOAA) p ressure fa u |tC0d €
3 "M“: ﬂ “ S 1 [201x1 timetable 0
£ A [\ | oy A | :
s M‘. ! ' , 2 1201x1 timetable 0
BB B e e S e o s 3 1201x1 timetab 1201x1 timetable 100
l ;" ﬂ | 4 1201x1 timetable N2 'p‘::ﬂ:i::fﬂ'::’;ﬁm Wﬂ'”" meDetsiphemonsfiowtl 1 L
: /\‘x" ™ ! "“ il "\“MJ‘W 5 1207x1 timetable 1z 1 2
‘o 200 400 600 laoo 1000 '.21')0 1400 usuu.\aoo 2000 ne JAﬂm‘:glapSi;'r“mA‘Ja"14’30”4(:“5;5 o 6 720 TXT timEtabje 12 Tlme Data
o 7 | 1207x1 timetable 12
Odstranéni trendu Vyhlazeni 1201x1 timetabl 7f1 Osec 41.3169
8 X1 timetable 125 0.001 sec  37.0092
9 7207x1 timetable 7.23 0.002 sec 351916
w Pover Spectrum 10 | 19N1v1 timotahla 17 ) -
) w0 4 0.003 sec 35.1433
B 5 0.004 sec  31.4554
" Pl 6 0.005 sec 323917
L T, A — 7 0.006 sec  35.9270
100 - [ 1‘ H H I| IJ \‘ \' I \ \ \ | U ” )
T v ‘J v 8 0.007 sec  38.7898
S T 9 0.008 sec 40.0606
4N N ANO ~Aa-~ 20 QN2

Transformace Filtrace
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Postup vyvoje algoritmu pro prediktivni udrzbu

Pracuje mé zafrizeni Detekce
normalné? anomalii

Pro€ se mé zafizeni Monitorovani ,

Data  me— RPN vl zafizeni | > Rozhodnuti
Jak dlouho jesté Odhad
mohu své zafizeni zbyvajici
provozovat? zivotnosti

\
Urcéeni ]
Sber , indikatoru Nasazeni a
dat stavu integrace
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Urceni indikatoru stavu zarizeni

_| purmnpDatainMemory | pumpDatalnMemory.flow{1,1} ?’x'|
EH 2403 table
E 2 3 « Statistiky o signalu
flow pressure faultCode 3 )
1207x1 timetable | 1207x1 timetable 0 — stredni hodnota

1201x1 timetable |1201x1 timetable 0
1201x1 timetable 1201x1 timetable 100 ; )
1207x7 timetable 12071 timetable 100 — obsazené frekvence

— odstup signalu od sumu

1201x1 timetable |1201x1 timetable 100 . Indikat t
1201x1 timetable |1201x1 timetable 100 ndika vO’I'y S, avu
1201x1 timetable  1201x1 timetable 100 I Zarizeni
1201x1 timetable |1201x1 timetable 100 Flze a transformace dat (prediktory)
1201x1 timetable |1201x1 timetable 100

12N Tv1 tHimoatahls

12N Tv1 timoatahla

1NN

analyza hlavnich komponent

regresni analyza

normalizace
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Urceni indikatoru stavu zarizeni

,Feature Engineering*
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Graficka aplikace Diagnostic Feature Designer

(Predictive Maintenance Toolbox)

« Extrakce, vizualizace a hodnoceni
pfiznakl ze snimanych dat

* Vyuziti metod statistickeho |
dynamickeho modelovani

* Pracuje i s daty, ktera se nevejdou
do pameti

* Interaktivni prace bez nutnosti
zapisu pfikazu a skriptu
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Postup vyvoje algoritmu pro prediktivni udrzbu
Pracuje mé zafrizeni Detekce
Data  se— mmmm) ROZhodnuti
~N
( Urceni )
Sber ,| Priprava indikatoru Nasazeni a
dat dat stavu integrace
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Detekce anomalii — otazky a reseni

Number of changepoints =5
Total residual error = 1989.3814

« Jsou anomalie rozeznatelné v surovych datech?

Fan Speed . WQWW'Q ) |
‘ :; L 61. - - ” -1 - eA:J . . C{I:ntrol clharts . .
‘ T " " 2 / : .l| \ | _t;_\D!i;::tlaation
. ol v |
* Muze postacCovat jednoduchy algoritmus, napf.: _
— detekce nahlych zmeéen v signalu (findchangepts) L

— regulacni diagram (controlchart)

22
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Detekce anomalii — otazky a reseni

« Jsou anomalie rozeznatelné odvozenych proménnych?

Time Series Power Spectrum

a
04
0.05 n
L.J {1\ S A Aediatiand Lol
0 W 200 300 400 500

— napr. frekvencni transformace

* Pouzit odvozené promeénné jako prediktory pro klasifikacni algoritmy

— oznacena data z normalniho i abnormalniho provozu + machine learning / deep learning
23



Detekce anomalii — otazky a reseni
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- Je mozné statisticky separovat data z normalniho provozu od anomalii?

— anomalie nemusi byt rozeznatelné z jediného signalu

Channel 1

EL’“P"WV“MM AAIIALINY E

€ a4 2 & & & & 1 o 1 2 3 a4 5 8 1

[ 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
&

mmmmm

« Anomalie mohou byt rozeznatelné v kombinaci nékolika signalu

— vypocet novych proménnych odvozenych z nékolika mérenych signalu

— oznacena data z normalniho i abnormalniho provozu

— pouzit odvozené promenne jako prediktory pro klasifikacni algoritmy (ML / DL)

24
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Detekce anomalii — otazky a reseni

 Co kdyz nevime, jak anomalie vypadaji?
— k porucham a anomaliim dochazi v nakladnych provozech zridka

— udaju o anomaliich je malo nebo nejsou k dispozici vubec

* Lze vyuzit metody pro ,pouze normalni“ data
— Prahovani
— One-Class Support Vector Machine
— Isolation Forest

— Autoencoder

25
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Detekce anomalii — metody pro pouze normalni data

* Prahovani

* |dentifikuje anomalii kdyz data prekroCi zvoleny prah na statistické metrice
— smerodatna odchylka v datovych oknech z Casove rady
— regulacni diagram signalu
— detekce nahlych zmeén

— robustni odhad pravdépodobnostniho rozdéleni (anomalie je vzorek na okraji)

Control charts

"] [—s—nData
' Violation
Center
LCL/UCL

Dar

XBAR

021

04
26
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Detekce anomalii — metody pro pouze normalni data

* One-Class Support Vector Machine

 Klasifikacni algoritmus SVM trénovany jen na normalnich datech se chova jako
model normalniho chovani

« Sleduje se vystupni metrika (score) prirazeni vzorku teto tride
— klasifikace se vzorkem z normalniho chovani ma vysokou hodnotu score

— klasifikace se vzorkem z abnormalniho chovani ma nizkou hodnotu score

27
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Detekce anomalii — metody pro pouze normalni data

Isolation Forest

Algoritmus Isolation Forest izoluje kazdé pozorovani az do urovne listu

« Méritko anomalie je prumérna hloubka vzorku

— pocet rozhodovani pfi pruchodu vzorku stromem

Normalni vzorky prochazi mene rozhodnutimi nez anomalni

28
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Detekce anomalii — metody pro pouze normalni data

« Autoencoder

 Hluboka neuronova sit slozena ze 2 ¢asti: encoder a decoder
« UcCeni pouze s normalnimi daty, kdy je cilem rekonstruovat vstupni data

— normalni data rekonstruovana vérné

— velka odchylka v rekonstrukci indikuje anomalii

vnitini reprezentace

vstup ) vystup

2 Encoder Decoder
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Detekce anomalii — nasazeni autoencoderu

Vstupni data Vystupni data

h | f ﬂ"l I} 1 f M’ Ik

|
'l 71/ ) .I
TETarerErt

{ ) / ’ / Y y
| '

TIrTYrrrEY

Y Y
‘ Encoder Decoder ‘

Normalni data "

— rekonstruovana korektné

— rozdil jde k nule -

Odchylka
30
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Detekce anomalii — nasazeni autoencoderu

Vstupni data Vystupni data

.......

Chamt 1

i J

/(...

Y Y
‘ Encoder Decoder ‘

Vbt o A st
Mean wehot for Alnarmal dateset | ) A8

Abnormalni data L»
— rekonstrukce neni korektni
— rozdil je nenulovy M\WMM

Odchylka
31
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Priklad: Detekce anomalii pomoci analyzy vibraci

VWibration Data

Channel 1
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ch1..1s/Col1_Skewness

]
[

[—]
[ uabe=1

-4 -2 o 2 4 6

ch1..ts/Coll_ShapeFactor
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15 2 25 3
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35
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https://www.mathworks.com/help/predmaint/ug/anomaly-detection-using-3-axis-vibration-data.html
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Detekce anomalii — souhrn

Detekce anomalii pomaha detekovat
— odlehlé hodnoty
— odchylky od normalniho chovani

— neocekavané chovani

Pred detekci anomalii je Casto tfeba extrahovat z dat prediktory

Pokud je k dispozici dostateCné mnozstvi oznaCenych dat vCetné anomalii

— |lze vyuzit supervised learning

Pokud jsou k dispozici prevazne jen data z normalniho provozu

— je vhodna aplikace jedné ze specializovanych technik pro pouze normalni data
33



Postup vyvoje algoritmu pro prediktivni udrzbu

Sbér
dat
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Data == g chova abnormalné? stavu zarizeni
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Scenar 1: Klasifikace poruchovych stavu
Proc¢ se mé zarizeni Monitorovani ,
Data  e— chova abnormaing? [ e e g Rozhodnuti
) ( L.
Urceni ]
Sbér ,| Priprava indikatoru Nasazeni a
dat dat integrace
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Klasifikace poruchovych stavu s vyuzitim strojového uceni (Al)

Uceni s ucCitelem

Strojové
uceni

Vyvoj prediktivniho
modelu zaloZzeného
na vstupnich i
vystupnich datech

Uceni bez
ucitele

Odhaleni vnitfni
reprezentace pouze ze
vstupnich dat

Regrese

Model 1.8 (Linear SVM)

[

How to investigate features

Data set: fishertable

Observations: 150 ~ Size: 24 kB Predictors: 4 Response: Species  Response Classes: 3 Validation: 5-fold Cross-Validation

0 2% 2%
Klasifikace ' s “"*‘
10 17% 17%
2 " 12% 35% 6% 29% 6% 12% 29%
Kol
o
o
=3
2
= 100
4\ Classification Learner
[
P ‘ | @ [ 17%
New Feature PCA  Misclassification FineTree | MediumTree | ™ Advanced  Use v Beatte
Session v Selection Costs J - Parallel | [ [ [ P e R e
FiLE FeaTURES oeTiONS MODEL TYPE TRAINING
~ Models © |5 Model 1.1 110 9% 3% 38%
Sortby: | Model Number v |[1])(1) [@) || velidation Contusion Matrix * | Scatter Piot x| Validation ROC Cun|
[ 1.4 Tree Accuracy (Validation): 96.7% Pred
o redictions; moy
Last change: Fine Tree 414 features a5 i 6% 18% 12% 35%
[ 1.2 Tree Accuracy (Validation): 96.7%
Last ehange: Medium Tree 414 features . SR
= 14 7 7 7, 7 7 7
(7] 13 Tree Accuracy (Validation): 96.7% R . . 4 (6 . r"@&“ @ 0 7
= r Incorre
Last change: Coarse Tree 414 features o blsdieded CI
) . L]
[-] 1.4 Linear D Accuracy (Validation): 98.0% predictors
Lestenange: Linear Digermnant 44 festres |
3sf ———
\7\ 1.5 Quadrat... Accuracy (Validation). 98.0% = Y- (Sepaiiicth
Last change: Quadratic Discriminant  4/4 features 2 —
(7] 1.6 Naive B... Accuracy (Validation): 94.7% = . . o =Rl
Last change: Gaussian Naive Bayes  4/4 features & ¢ o
3F ee Order
~ Current Model Summary E) . otoss
.
Model 1.1: Trained & . ey
Training Results virginica
Accuracy (Validation) 96.7% osh x|e .
Total cost (Validation) 5 . )¢
Prediclionspeed  ~2200 obsisec . . . .
Training time 86455 sec IR
Model Type
Preset: Fine Tree 2 - = - - - - L ]
Maximum number of spiits: 100 4 45 5 55 6 65 7 75 8
Spit criterion: Gini's diversiy index Sepallength
Surrogate decision spits: Off
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3 cesty k vytvoreni Al modelu v prostredi MATLAB

inputSize = 12;
numHiddenUnits = 100;
numClasses = 9;

layers = [
sequenceInputlLayer(inputSize)
bilstmLayer(numHiddenUnits, 'OutputMode’, "last’)
fullyConnectedLayer(numClasses)
softmaxLayer
classificationLayer]

fitcauto / fitrauto

Funkce, psani skriptu

fioeEEorDE DOEBEQ:

U@
ASE ekt 2310 o
il Predictons: model .1 s
E@m ASE st 47571 . o
Lt cang. oacons Loz 77 s i
ASE ekt 2715
a e o
AwsE Gatatan. 20354
Lotcrame Swpuse s 77 fetes
[
st car: e e "
L] 16 Tre
st chrge: s

Hodsls

Sortoy: (woseiumoer v (1 1) (@ Scator it | Vall Parate a -
Accuracy (Vaidaton: 957% ored i ®l
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s existujicimi modely



Priklad: Umela inteligence pro on-line vibrodiagnostiku

« Wikov MGI, Jan KREPELA

— https://www.humusoft.cz/blog/20210826-umela-inteligence-pro-vibrodiagnostiku/
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transformace
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Uprava dat a
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result = true
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Vyuziti deep
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Scenar 2: Predpovéed zbyvajici zivotnosti zafizeni (RUL)

Data = =) RoOzhodnuti

Jak dlouho jesté Odhad
mohu své zafizeni zbyvajici
provozovat? Zivotnosti

N
( Urceni
Sbér .| Priprava indikatoru

dat dat

Nasazeni a
integrace




Co je zbyvajici zivotnost zarizeni (RUL)?

Indikator stavu zarizeni

Profil zhorSovani stavu zarizeni

Aktualni stav
Poruchovy stav

>
Zbyvaijici zivotnost (RUL)

[ poCet dni ]
[ km]
[ cykly]
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Metody vypocCtu RUL a kdy je pouzit

Pozadavek: je treba veédeét, co tvori data o poruchach

Data ze zarizeni Model odhadu RUL

NG ——p Modely podobnosti (similarity models)

Bezpeénostni
prah

N s ol Degradacni modely (degradation models)

NP Modely preziti (survival models)

N: Normalni stav
F: Porucha
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Metody vypoctu RUL a kdy je pouzit

Pozadavek: je tfeba védét, co tvori data o poruchach

[ System Data ]

Run-to-failure Known failure L_ife time_ data
history threshold with or \:wthout
covariates

Similarity Degradation Survival
Models Models Models
I l

|
| l | | Lifetime data

Match signal d Knc;w? Log-scale s:g?al or Cumulative Life time data and covariate
egracation non-cumuiative damage only (environment

shapes dynamics damage

| | | | l -

[ Hash ] Pairwise Residual Linear Exponential [ Reliability ] Covariate ]

Large data

Similarity Similarity Similarity Degradation Degradation Survival Survival
Model Model Model Model Model Model Model




Metody vypoctu RUL a kdy je pouzit

Pozadavek: je tfeba védét, co tvori data o poruchach

Run-to-failure
history

EQ Figure
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

Dede 3| 0ERE

Similarity model
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Similar trajectories
Current trajectory
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System Data

Known failure

threshold

Figure

File Edit View |Inset Tools Desktop Window Help
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Life time data
with or without
covariates

Figure = O

File Edit View |Inset Tools Desktop Window Help

Node 3|08 ~E

Node 2|08 ~E

Degradation model
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Odhad zbyvajici zivotnosti zarizeni(RUL)

Slouzi k urCeni, kdy je treba provést udrzbu

Indikator stavu zarizeni
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Prah

RUL: 459 hours
(95%CI: 374-558 hours)
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Pozorovani

Rozdéleni
pravdépodobnosti
RUL

Predikce

Konec méreni
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Cas [dny]

40 50 60

70



P
B 7

£ HUMUSOFT

Priklad: Analyza spolehlivosti a poruch v praxi

« Siemens, Petr Semotam
— Analyza spolehlivosti a poruch v praxi

— https://www.linkedin.com/pulse/analyza-spolehlivosti-poruch-v-praxi-matlab-petr-semotam

— Analyza vibracniho signalu v praxi

— https://www.linkedin.com/pulse/analyza-vibracniho-signalu-v-praxi-matlab-petr-semotam



https://www.linkedin.com/pulse/analýza-spolehlivosti-poruch-v-praxi-matlab-petr-semotam
https://www.linkedin.com/pulse/analýza-vibračního-signálu-v-praxi-matlab-petr-semotam
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[ simulink
— | Compiler q

Nasazeni modelu

k=1: e
= fft(da —
= 20*log
v é é El v v
MATLAB
* Coder / \ (I\:/I:‘;Lﬁ‘; Compiler
MATLAB ; SDK
/— Vestavény hardware —\ e Podnikové systemy

Java
MATLAB JAR Nasazena
Web App aplikace

—

Excel [|Hadoop/
.exe Add-in lIspark
L

ﬁ ))- /(:)\ Eﬁj‘ ; = i ID- IIHII\/IATLAB
\- /

MATLAB Web Production

\ App Server Server /

* MATLAB; Simulink; Embedded; HDL; PLC; GPU
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Co kdyz jsou k dispozici detailni znalosti o vasem zarizeni?

Vyuzijte technické znalosti ke zlepseni prediktivni udrzby

« Generovani dat z poruchovych stavu ze
simulacnich modelu v prostredi Simulink o

Spousténi
simulaci

Generovani
dat z poruch

o~ o 4\ Mechanics Explorers - Mechanics Explorer-sm_pump_triplex - o X
Ladéni sz
BRE 00 A wdITHIs 4+ (4] |view convention: ~ | ”[0]
modelu i g e e e
[ sm_pump_triplex h 4

Model v Simulinku

« |dentifikace pFicin poruchy T ’ ]
pomoci odhadu parametru

« Ovéreni algoritmu prediktivni udrzby v f i
novych situacich s pomoci digitalniho Simulace poruch ..
dvojCete realného zarizeni

Zahrnuti modelt
poruch
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VIZUALNI INSPEKCE
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Vizualni inspekce

« Kontrola dili na zakladé obrazovych dat

« Kamera skenuje testovany dil a detekuje zavady a nedostatky v kvalite

= detekce anomalii

= klasifikace vad

49
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Uzivatelské reference

AIRBUS

ol e;’ / AR
Automaticka detekce defektl

BranchCrack
LeafCrack

Rail

Eclip

wil e ""S\\M t} Ballast

Detekce defektd v Zelezniéni dopravé
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MUSASH:

BRS>D -
O} Kansai Electric Power

power with heart

Detekce vad svarl v potrubi
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Princip snimek

dilu

analyza snimku

klasifikace

dobry vadny

v

51
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Ktera matice je poskozena?
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Postup vyvoje algoritmu vizualni inspekce

Vyvoj prediktivnich
a klasifikacnich model

Deep learning feSi oboji najednou uvnitf sité

) ) ( )
Sbeér Priprava > Urcéeni > Uceni »| Nasazeni a
dat dat prediktoru L modelu integrace
J
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* Funkce v prostredi MATLAB

&

A HUMUSOFT
Priprava dat

« Data pochazeji z vice zdroju

— Jsou obvykle nestrukturovana, obsahuji Sum

« Pfiprava snimku v datové sadé vede k vySSi presnosti pfi detekci

— Zpracovani obrazu

— pocitacove videni Lt

> FPostprocessing
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Model pro detekci anomalii — vyuziti Autoencoderu

« Autoencoder je hluboka neuronova sit slozena ze 2 Casti: encoder a decoder

vnitini reprezentace

vstup

\’ H 1’
Encoder Decoder

« Autoencoder se uci rekonstruovat vstupni snimek
— zadani pri uceni: vstup == pozadovany vystup
— uvnitf probiha prevod na vnitrni reprezentaci a zpét

 UcCeni autoencoderu nevyzaduje ,defektni“ data

58 — ucCeni probiha pouze na zakladé snimku dilu bez vady

vystup



59

Nasazeni autoencoderu

Vstupni obrazek

) ® 0 eo0eo0o00 0o ®08
)o©® 0 0eoeo0ococo0e o0’

b gt

Y Y
Encoder Decoder

Normalni obrazek

— rekonstruovan korektné

— rozdil jde k nule

Vystupni obrazek

)®® 0 eoeoococo e o0l
FEN FETPEYEE RN
o0 0 0e0eeococoee oo
' e00e0eeoo0e000
00000000000
e0 000000000’
e00eco0oo0o o’

@

Abnormalni obrazek
— rekonstrukce neni korektni
— nalezeni anomalie v rozdilovém obrazku

&
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ukazka: https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/73283
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Model pro klasifikaci vad

« Uceni modelu pro klasifikaci vad vyzaduje oznaCena data ruznych typu vad

— datova sada pro uceni musi byt vyvazena (podobny pocet vzorku ve vSech kategoriich)

inputSize = 12;

numHiddenUnits = 100; | -

numClasses = 9; < - i ) B - e
8 o o =] a ~ i e

layers = [ ...
sequenceInputLayer(inputSize)
bilstmLayer(numHiddenUnits, 'OutputMode’, "last’)

fullyConnectedLayer(numClasses)

softmaxLayer
classificationLayer]

GooglLeNet ResNet.50 EMficientNet-b0

Transfer learning

Funkce, psanl’ SkrlptcI Interaktivni navrh pomOCI' S eXiStUjl’Cl’mi modely

grafickych aplikaci

* Pfi nedostatku dat muze pomoci umélé rozSifeni variability dat (imagepataaugmenter)
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[ simulink
— | Compiler q

Nasazeni modelu

k=1: e
= fft(da —
= 20*log
v é é El v v
MATLAB
* Coder / \ (I\:/I:‘;Lﬁ‘; Compiler
MATLAB ; SDK
/— Vestavény hardware —\ e Podnikové systemy

Java
MATLAB JAR Nasazena
Web App aplikace

—

Excel [|Hadoop/
.exe Add-in lIspark
L

ﬁ ))- /(:)\ Eﬁj‘ ; = i ID- IIHII\/IATLAB
\- /

MATLAB Web Production

\ App Server Server /

* MATLAB; Simulink; Embedded; HDL; PLC; GPU
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Dekuji za pozornost



