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1. Uvad

Jedan od temelja uspjeha tvrtke u poslovnom svijetu jest moguénost vodenja Sto
ucinkovitijih proizvodnih operacija. Brz tehnoloski napredak tvrtkama u razli¢itim industrijama
uvelike olakSava modernizaciju, a samim time i povecanje ucinkovitosti. Moderne digitalne
tehnologije kao §to su racunalstvo u oblaku, strojno i duboko ucenje, veliki podatci (engl. Big
Data), Internet stvari (engl. Internet of Things) i sli¢no, pokrenule su revoluciju potrosackih
trzista 1 drustvenih odnosa u protekla dva desetlje¢a, a samim time prisutna je i transformacija
industrijskog sektora. Automatizacija i uvodenje pametnih digitalnih tehnologija u
tradicionalne proizvodne procese doveli su do generacijeinteligentnih proizvodnih metodakoje
¢ine 0snovu za stvaranje inteligentne tvornice, pri ¢emu se osim proizvodnog procesa razvija
logistika i cjelokupni opskrbni lanac. Inteligentna tvornica izdvaja se od ostalih zahvaljujuci
prilagodljivosti, optimalnom koristenju resursa te otpornosti na zastoje i smetnje. Robusnost
samog proizvodnog procesa klju¢an je aspekt postojanosti i uspjeha tvrtke, u pogledu
odrzavanja. Nepovoljno odrzavani resursi mogu uzrokovati nestabilnost te djelomi¢no ili
potpuno zaustaviti proizvodnju. Neispravan rad ili potpuni prekid rada strojeva mogu se
pretvoriti u velik udarac na ekonomsku stabilnost tvrtke s obzirom nato da neplanirani zastoj
rezultira mnogo ve¢im gubitcima nego sam proces odrzavanja. U nastavku ovog rada bit ¢e
opisane strategije odrzavanja strojne opreme, pri cemu ¢e naglasak biti namodernim tehnikama
odrzavanja koje su obuhvaéene paradigmom inteligentne tvornice. Takoder, bit ¢e dan pregled
tehnika koje se koriste prilikom dijagnostike kvarova rotacijske opreme, poglavito valjnih
lezajeva. Ovim je radom obuhvacen koncept utvrdivanja zdravstvenog stanja i procjene rizika
od kvara valjnih leZajeva temeljen na podatcima koji su dobiveni eksperimentalnim
ispitivanjem. Uvod u strojno ucenje, ukljucuje tre¢e poglavlje, nakon cega su detaljnije
definirani koriSteni algoritmi strojnog uéenja U viserazrednom Klasifikacijskom nadziranom
ucenju. U konacnici je uslijedila usporedba performansi najcesc¢e koristenih metoda obrade

signalai algoritama strojnog ucenja za rjeSavanje ovakve vrste problema.



2. Principi odrzavanja

Razvijene industrije diljem svijeta trenutno prolaze kroz cetvrtu industrijsku revoluciju
(Slika 2.1.). Industrija 4.0 opc¢e je prihvacen izraz za integraciju izmedu fizickih i digitalnih
sustava u proizvodnom kontekstu [1]. 1z organizacijske perspektive, pametna opremai strojevi
igraju bitnu ulogu u povecanju operativne uéinkovitosti i djelotvornosti, a samim time i
profitabilnosti. Navedeni principi se u velikoj mjeri zasnivgju na medusobnoj povezanosti,

automatizaciji, strojnom ucenju i podatcima u realnom vremenu.

[ ]
INDUSTRIJA 4.0
INDUSTRIJA 3.0

INDUSTRIJA 1.0

Kiberneticko fizicki
Meharizaci : Automatizacija, sustavi, umrezavanje,
pogor?izﬂ?:léaék‘i)astr:a“n racunala, elekironika internet stvari

Sika 2.1. Razvoj industrije

Uz ovu paradigmu razvile su se mnoge tehnologije koje se mogu grupirati u fizic¢ke 1
digitalne tehnologije. Zahvaljuju¢i naprednoj robotici, aditivnoj proizvodnji, senzorima i
dronovimate umrezavanju i suvremenim komunikacijskim tehnologijama, odnosno razmjeni i
analizi velikih koli¢ina podataka, proizvodni se procesi sadaodvijaju u dvaaspekta— u fizickom
svijetu, gdje se proizvod izraduje te u digitalnoj sferi, gdje je proces proizvodnje optimiran
priljevom vrijednih podataka. S pojavom industrije 4.0 koncept prognosti¢kog i zdravstvenog
menadzmenta postao je nezaobilazna tendencija u okviru tzv. pametne proizvodnje, a uz to nudi

i pouzdano rjeSenje za rukovanje zdravstvenim stanjem industrijske opreme [2].



2.1. Klasifikacija strategija odrZzavanja

Zahtjevi za odrzavanjem opreme, ¢ak i najrudimentarnijih alata, postoje od samog pocetka
ljudske civilizacije. U to vrijemeljudi bi opremu odrzavali samo kada bi postalaneupotrebljiva.
Ova vrsta odrzavanja naziva se korektivno odrzavanje. To je bila jedina strategija odrzavanja
sve dok oko 1950. godine nije predlozen novi koncept odrzavanja, pri kojem se vrsi
podmazivanje i zamjena odredenih dijelova opreme prije nego Sto nastane kvar, s ciljem
izbjegavanja zastoja i kasnjenja. Nova strategija nazvana je preventivno odrzavanje. Premdaje
vrlo korisna i pomaze u smanjenju zastoja, ova je strategija skupa alternativa s obzirom nato

da se dijelovi mijenjaju navremenskoj osnovi, odnosno mogli su trgjati dulje.

Istovremeno, s razvojem suvremene proizvodne tehnol ogije, proizvodni sustavi postaju sve
slozeniji i integriraniji. Razli¢ite komponente i podsustavi mogu raditi zajedno te ovisiti jedni
0 drugima za postizanje odredenih ciljeva Kada dode do kvara, klju¢no je identificirati
posljedice i uzroke sto je prije moguée i poduzeti odgovarajuée mjere odrzavanja. Obi¢no, kada
dode do kvara u sustavu, samo mali dio vremena zastoja moze se potroSiti na otkrivanje
temeljnog uzroka koji dovodi do kvara. Neocekivani neuspjeh moze rezultirati nesreCom i
financijskim gubitcima za tvrtku. Posljedi¢no, sposobnost ranog predvidanja moze sprije€iti
razvoj kvarovai u konacnici prerastanje u ozbiljne probleme. Posljednjih godina predlozena je
nova vrsta odrZavanja, nazvana prediktivno odrZavanje ¢ija je ideja planirati odrzavanje prema
dostupnim informacijama, koje mogu ukazati na trenutno stanje opreme, odnosno predvidjeti
odredene kvarove. Medutim, zbog tehnoloskih ograni¢enja u posljednjih nekoliko desetljeca
prisutne su poteskoce u prikupljanju i integraciji svih bitnih informacija. Danas, s trendom
Cetvrte industrijske revolucije, Uz izazove prediktivnog odrzavanja takoder jevidljiv i potencijal

u novoj eri.

Postojeca istrazivanja predstavila su razliita tumacenja pojma ,,odrzavanje* i njegove
svrhe. Primarna uloga odrzavanja je smanjiti utjecaj kvara i proSiriti dostupnost uz nize troskove
te u konacnici poboljsati performanse [3]. Odrzavanje se odnosi na sve radnje koje pomazu u
odrzavanju ispravnog stanja proizvodne opreme i strojeva [4]. Ovdje vidimo dva osnova
aspekta odrzavanja: korektivno odrzavanje i preventivno odrzavanje, koji se mogu podijeliti u
nekoliko kategorija (Slika 2.2.).
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Sika 2.2. Strategije odrzavanja

Odrzavanje
po stanju

Najvazniji aspekt prediktivnog odrzavanja je koriStenje metoda i modela za izradu prognoze

daljnjeg razvoja stanja i preostalog vijeka trganja [5]. Tradicionalno odrzavanje temeljeno na

stanju preporucuje radnje odrZzavanja na temelju informacija prikupljenih prac¢enjem stanja pri

¢emu je fokus na trenutnom stanju, u kontrastu s prediktivnim odrZavanjem ¢iji je najvazniji

aspekt prognoza daljnjeg stanja. Odrzavanje se provodi nakon §to analiticki modeli utvrde da

je prisutno dovoljno pokazatelja za to¢no predvidanje pojavakao $to su propadanje komponenti

ili odredeni kvar. KoriStenje podataka u stvarnom vremenu omogucuje operativnom timu da

odredi prioritete i optimizira zakazivanje odrzavanja. Stoga je predstavljena nova klasifikacija

strategija odrzavanja, prikazana na dlici 2.3. koja odvaja prediktivno odrzavanje od

preventivnog odrzavanja [6].

Odrzavanje
Korektivno Preventivno Prediktivno
odrzavanje odrzavanje odrzavanje
!—k—\ I !—k—\
Odgodeno Neposredno Temeljeno Vremenski Statisti¢ko Odrzavanje
na odredeno po
pouzdanosti stanju
1
Oportunisticko ReinZenjerstvo

Sika 2.3. Moderna klasifikacija strategija odrzavanja (preuzeto iz [6])




2.1.1. Korektivno odrzavanje

Vrsta odrzavanja koja se provodi tek po pojavi kvararadi utvrdivanja i otklanjanja uzroka
kvarova za neispravan sustav, a podrazumijeva sve radnje koje proizlaze zbog pojave kvara
naziva se korektivno odrzavanje [7]. Korektivno odrZavanje prikladno je Samo za nekriti¢na
podrucja kad su podljedice kvaraneznatne, uz kratko vrijeme dijagnostike i popravka, te takoder
ukoliko ne postoji visoki zahtjev za raspolozivos¢u opreme. Koristenje korektivnih metoda je
razumno kada troSkovi odrzavanja premasuju troskove popravka opreme, Sto podrazumijeva da
zastoj stroja ne utjeCe na porast proizvodnih troskova [8]. Naime, u pogledu pametne tvornice
sve ove preduvjete nije lako ispuniti. Strategiju korektivnog odrzavanja moguce je podijeliti u

dvijeklase:

e neposredno korektivno odrzavanje

e odgodeno korektivno odrzavanje.

Neposredno korektivno odrzavanje ¢e zapoceti odmah nakon §to se otkrije kvar ili
ostecenje. Kod odgodenog korektivnog odrzavanja odrzavanje se izvodi na planiran nacin, $to
znaci da se otklanjanje kvara ne provodi nakon §to dode do kvara, ve¢ prema planu odrzavanja
koji moze smanjiti troSkove ili vrijeme implementacije. Korektivno odrzavanje je odrzavanje
uzrokovano kvarom, koje se poduzima nakon kvara ili kada je lociran ocigledan kvar. Cilj
korektivnog odrzavanja jest Sto je brze moguce vratiti stroj u stanje u kojem moze obavljati
trazenu funkciju [9]. Nazalost, kao primitivno odrzavanje, korektivno odrzavanje ne uzima u
obzir financijske gubitke uzrokovane nepredvidenim kvarovima. Ukoliko je ova strategija

neprikladno primijenjena, pojavljuju se dodatni nedostatci korektivnog odrzavanja [9]:

e kvar komponente moze pro¢i nezamijeéen, a posljedi¢no voditi skupljem ostec¢enju
e potencijalnaopasnost i havarije usred mehanickog kvara

e potreban tim odrZavatelja na raspolaganju

e potrebno je osigurati rezervne dijelove te ih skladistiti kako bi se omogucio

popravak u $to kra¢em roku.



2.1.2. Preventivno odrzavanje

Ova vrsta odrzavanja nastoji povecati pouzdanost i dostupnost opreme kroz minimiziranje
broja kvarova i izbjegavanje zahtjeva za neplaniranim korektivnim odrzavanjem. Odrzavanje
se planira prema karakteristikama pouzdanosti opreme, odnosno prema vremenu rada, starosti
ili kalendarskom vremenu i provodi periodicki kako bi se smanjila vjerojatnost kvara [7].
Medutim, zbog preventivnog djelovanja, do zamjene dijelova opreme moze doéi prerano.
Primjer zivotnog vijeka proizvodne opreme vidljiv je iz krivulje kade (engl. Bathtub curve) koja
prikazuje ucestalost kvara opreme u ovisnosti o vremenu rada (Slika 2.4.). U prvoj fazi, tzv.
fazi uhodavanja vidljiv je velik broj kvarova zbog pogresaka u dizajnu, proizvodnji ili montazi.
Druga faza opisuje koristan vijek trajanja opreme u kojoj se dogadaju slucajni kvarovi, koji
mogu biti uzrokovani primjerice slu¢ajnim vanjskim naprezanjima ili nepravilnim rukovanjem
opremom. Posljednja faza opisuje kvarove koji nastaju zbog istroSenosti opreme. U ovoj fazi

stopa kvarovaraste jer starenje komponenti i istroSenost materijala ubrzava pojavu kvara.

- Uhodavanje Normalan Istrosenost
Ucestalost | cad
pojave
kvara

e

— . I

Vrijeme

Sika 2.4. Krivulja kade (preuzeto iz [10])

Bitno je naglasiti kako je preventivno odrzavanje prikladno samo za kvarove koji imaju
jasnu karakteristiku trosenja, odnosno neprikladno je za slucajne kvarove, obzirom dane moze
eliminirati njihovu pojavu. Osim toga, s povecanjem kvalitete i sloZenosti proizvoda, cijena
Cestih postupaka odrzavanja sve je visa. Preventivno odrZavanje povecava broj nepotrebnih
postupaka odrzavanja, §to moze uvelike povecati troskove odrzavanja i uzrokovati slu¢ajnu
Stetu na pojedinim komponentama opreme. Premda preventivno odrzavanje mozda nije

optimalna strategija odrzavanja, ono ipak ima nekoliko prednosti [9]:

e ckonomicnost u troskovno-intenzivnim procesima
e fleksibilnost periodi¢nosti pregleda stanja opreme
e povecan zivotni Vijek opreme

e smanjenje vjerojatnosti kvara opremeili zastoja proizvodnih procesa.



2.1.3. Prediktivno odrzavanje

Prediktivno odrzavanje ukljuCuje aktivnosti za provodenje odgovarajucih postupaka
odrzavanja za maksimiziranje Zivotnog vijeka opreme bez povecéanja rizika od kvara, uzimajuc¢i
u obzir predvideni vijek trajanja opreme na temelju stvarnog stanja opreme [8]. U slucaju kada
se ne radi o slu¢ajnim kvarovima, proizvodna oprema svoju funkcionalnost ne gubi iznenada,
ve¢ uslijed postepene degradacije i troSenja materijala. Tehnickom dijagnostikom, odnosno
inteligentnom analizom podataka iz pracenja stanja i rada, prediktivno odrzavanje moze
smanjiti troSkove smanjenjem broja nepotrebnih planiranih operacija odrzavanja temeljenih na
vremenu radaili starosti opreme [11]. U usporedbi sa strategijama korektivnog i preventivnog

odrzavanja, prediktivno odrzavanje ima sljedece prednosti [12]:

e prevencija neoCekivanih katastrofalnih kvarova s potencijalno opasnim
posljedicama

e oprema koja zahtijeva odrzavanje se gasi samo prije neminovnog kvara

¢ niski troskovi odrZavanja uslijed minimalnog broja postupaka odrzavanja

¢ climinacija rizika od slu¢ajnih ostecenja prilikom pregleda

e omogucuje pravovremenu nabavu rezervnih dijelova, smanjujuéi potrebe za
skladiStenjem silnih dijelova

e minimalne smetnje u postrojenju tijekom rada

e povecanje dostupnosti i pouzdanosti strojeva

e produljenje vijekatragjanja opreme

o fleksibilnost kod planiranja postupaka odrZavanja.

S druge strane, prediktivno odrzavanje slijede visoki pocetni troskovi ulaganja (Slika 2.5.)
u dijagnosti¢ku opremu i edukaciju operatera §to manje razvijenim tvrtkama uvelike oteZava
implementaciju. Uz to postoji mogucénost pogresne interpretacije podataka, Sto dovodi do laznih

zahtjeva za odrzavanjem.



Tro$ak uzrokovan kvarom :
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Trosak odrzavanja
Korektivno Preventivno Prediktivno
odrzavanje odrzavanje odrzavanje

Sika 2.5. Odnos troskova i strategije odrzavanja

Kao napredna strategija odrzavanja, prediktivno odrzavanje mjeri parametre O Stanju
opreme kako bi se izvrsili odgovarajuéi zadatci za optimizaciju vijeka trgjanja strojai procesa
bez povecanja rizika od kvara. Glavna zadaca odrZavanja po stanju je prikupljanje podataka s
opremom koja je u pogonu, otkrivanje informacija iz prikupljenih podataka i utvrdivanje
potencijalnih kvarova ili degradacije kroz povijesnu analizu slicne opreme 1 znanja stecenog

tijekom vremena. Klju¢na je to¢nost predvidanja kvarova ili degradacije.

Na temelju pristupa mjerenja simptoma kvarova, postoje dvije skupine prediktivnog

odrzavanja [6]:

e prediktivno odrZavanje temeljeno na statistickim znac¢ajkama

e prediktivno odrzavanje temeljeno natrenutnom stanju.

Odrzavanje temeljeno na statistickim znac¢ajkama vrsta je tradicionalnog pristupa koja
setemelji na primjeni statisticke analize ili analize pouzdanosti kvara opreme. Pod prediktivnim
odrzavanjem temeljenim na statisti¢kim znacajkama, cilj je posti¢i minimalne ukupne troSkove
kroz fiksne statisti€ki optimalne intervale odrZavanja za zamjenu ili remont opreme 1ili

komponenti. Klju¢ ovog pristupa je primjena statistickih principa kako bi se odredilo kada ¢e



se odrzavanje obavljati u buduénosti prema prikupljenim podatcima o zastojima opreme
uzrokovanim kvarovima. Prediktivno odrzavanje temeljeno na stanju, S druge strane, ukljucuje
primjenu pracenja stanja opreme i predvidanje kada, gdje i koje komponente mogu imati
potencijalne kvarove prema trenutnom stanju, povijesnom stanju ili stanju u budu¢nosti. Ova
vrsta odrzavanja uglavnom ovisi o uvjetima kontinuiranog ili periodicnog pra¢enja opreme
kako bi se otkrili znakovi kvara i donijele odluke o odrzavanju. Glavni izazovi prediktivnog
odrzavanja temeljenog na stanju u posljednjih nekoliko desetlje¢a je pristup potrebnim
podatcima i informacijama za pracenje stanja i predvidanje, te to¢nost detekcije kvarova ili
predvidanja degradacije. Stoga je temeljni proces prediktivnog odrzavanja po stanju instalacija
i/ili koriStenje postoje¢ih sustava za kontinuirano ili periodicko mjerenje i prikupljanje
podataka, kao $to su senzori i sustavi za prikupljanje i obradu podataka [9]. Sre¢om, s brzim
razvojem tehnologije, a samim time i tehnika umjetne inteligencije u podjednjih nekoliko
godina, napredak prediktivnog odrzavanja temeljenog na trenutnom stanju opreme uvelike je
olakSan. Osobito u konceptu industrije 4.0, industrijska je oprema umreZena i autonomno
razmjenjuje informacije, Sto znaci da se mnogo industrijskih podataka moze dobiti za potrebe
odrzavanja po stanju. U praksi se koriste razli¢ite razine tehnologija te su prisutni razliciti
pristupi prilikom prikupljanja informacija za nadzor stanja, no svim pristupima je zajednicka
tocka da se aktivnosti uglavnom izvode u radnom stanju opreme. Pracenje stanja moguce je
izvoditi rucno ili automatski, a odnosi se na proces dobivanja, transformacije 1 interpretacije
podataka o stanju opreme ili procesa [13]. Nadzor stanja opreme, ovisno o potrebi, moze se
provoditi kontinuirano ili periodicki. U kontrastu s periodickim mjerenjem, kontinuirani nadzor
stanja je automatiziran, odnosno podatci se prikupljaju u stvarnom vremenu, smanjujuci tako
prostor za pogresku. Uzorkovanje na kontinuirani na¢in najéesce koristi senzore i instrumente
povezane s opremom koji Salju signal u stvarnom vremenu, $to se jo§ naziva i online mjerenje
[14]. Kontinuirano prikupljanje podataka omogucuje rjeSavanje potencijalnog problema ¢im je
prisutno dovoljno pokazatelja za to¢no predvidanje kvara. Izvanmrezno (engl. Offline) mjerenje
vrsi se prema unaprijed definiranim vremenskim intervalima, a ¢esto ih izvode stru¢njaci koji
fizicki izlaze na teren radi mjerenja [14]. Fizicke znaCajke opreme prate se pomocu razlicitih
tipova senzora i instrumenata, mogu biti procesne varijable poput tlaka, protokai temperature
ili sdruge strane - varijable opreme kao $to su vibracijeili stanje sredstva podmazivanja. Nakon
Sto su podatci prikupljeni, sljedeci korak je obrada 1 redukcija podataka do seta znacajki koje

mogu biti koristene kao pokazatelji zdravstvenog stanja.



2.2. Pregled tehnika u dijagnostici kvarova rotacijskih strojeva
Trenutno je u upotrebi velik broj tehnika u dijagnostici kvarova rotacijskih strojeva ¢iji je
razvoj tek u zacetcima. Kako bi se olaksala dijagnostika i prognoza kvarova proizvodne

opreme, u podljednjih nekoliko desetlje¢a intenzivno se istrazuju podruéja kao $to su:

e analizatemperature

e andizaulja

e analiza potrosSnje energije
e anaizavibracija

e analiza akusti¢ne emisije.

U praks se navedene tehnike mogu korigtiti za dijagnostiku i prognostiku jednakih tipova
kvarova. Medutim, integracija svih ovih principa odrzavanja i dalje ostaje izazov do pojave
industrije 4.0, koja kombinira prednosti optimizirane industrijske proizvodnje s mreznim
tehnologijama i znacajno mijenja proizvodni proces, upravljanje odrZzavanjem te strategije
odrzavanja. U nastavku rada dan je pregled tehnika u dijagnostici i prognostici kvarova
rotacijskih strojeva, koje je moguce implementirati tijekom provedbe strategije prediktivhog

odrzavanja.

2.2.1. Temperaturnaanaiza

Temperaturna analiza omogucuje otkrivanje prisutnosti potencijalnog kvara povezanog s
promjenama temperature u opremi, stoga je jedna od najceSce koristenih metoda za planiranje
postupaka odrzavanja. Svaki dio proizvodne opreme ima ograni¢enu radnu temperaturu koju
najcesSce nije problem izmjeriti, zato je temperaturna analiza pouzdan 1 jednostavan nacin za
preliminarnu provjeru. Medutim, uslijed pojave problema temperatura raste postepeno, stoga
ova vrsta analize nije dostatna za rano i precizno otkrivanje kvara. Osim toga, na izmjerenu
temperaturu utjeCe i okolina pa se temperaturna analiza rijetko koristi kao primarni izvor
informacija. Postoji nekoliko metoda pracenja temperature, no osnovna je podjela na pasivne
beskontaktne 1 aktivne temperaturne senzore. Beskontaktnim mjerenjem moguée je
dijagnosticirati probleme vezane za upravljacku elektroniku s obzirom na to da trosenje tih
komponenata uzrokuje povecanje elektricnog otpora §to u konacnici dovodi do povecanja
emitirane topline. Kontaktnim se mjerenjem najéeSée otkrivaju problemi povezani s
podmazivanjem. Analiza temperature se primjenjuje na komponente kao Sto su lezajevi,
rashladne tekucine, ulje za podmazivanje, motori i slicno, pomoc¢u instrumenata kao §to je

primjerice opticki pirometar.
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2.2.2. Andizaulja

Istodobno s temperaturnom analizom ulja, moguce je provesti i analizu sastava ulja. Uslijed
visokih temperatura, fizikalha svojstva uljamogu se promijeniti, no isto tako sastav ulja mogu
promijeniti krhotine koje se pojavljuju uslijed degradacije materijala na komponentama lezaja
i zupCanika. Prema nekim istrazivanjima, ¢ak 80% problema s mjenjackom kutijom moguce je
pripisati leZzajevima §to dovodi do o$tec¢enja zupcanika [15]. Automatski sustavi podmazivanja
eliminiraju potrebu za ¢estim ru¢nim provjerama podmazivanja, osiguravajuci siguran pristup
podmazivanju stroja. U vecini slucajeva, ulje cirkulira kroz zatvoreni sustav, pri ¢emu metalne
krhotine ostaju u filteru. Koli¢ina i vrsta metalnih ostataka mogu ukazivati na zdravstveno

stanje industrijske opreme.

2.2.3. Mjerenje potrosnje energije

Procjena potrosnje energije korisna je za ocjenjivanje energetske ucinkovitosti.
Karakteristike kao $to su otpor, indukcija, pulsni i frekvencijski odziv koriste se prilikom
utvrdivanja potencijalnih problema tako da se preventivne mjere mogu poduzeti prije pojave
samog kvara. Obradni centri troSe veliku koli¢inu energije, a pracenje diferencijalne potro$nje

elektri¢ne energije moze ukazati primjerice na potroSenost alata na motoru vretena.

2.2.4. Vibrodijagnostika

Najpoznatija 1 najceSce koriStena tehnika za odrzavanje rotacijske opreme je
vibrodijagnostika. Jedan od ngjranijih znakova degradacije rotacijske opreme je fluktuacija
vibracija, koje mogu direktno ukazati na gresku. Vibracijski se signali mjere pomoc¢u odabranih
instrumenata, a izmjereni signai na slozenim strojevima s mnogo komponenti, generiraju
kombinaciju vibracija svake rotiraju¢e komponente. Rotacijski strojevi generirat ¢e vibracije
¢ak 1 dok su u ispravnom stanju. Primijenjena senzorska tehnologija odabire se uzimajuci u
obzir frekvencijski raspon i radne uvjete. Senzori za mjerenje polozaja, brzine i ubrzanja koriste
se zaniske, srednjei visoke frekvencije, odnosno brzine vrtnje, respektivno [10]. U posljednjih
nekoliko godina razvijeno je mnogo novih tipova senzora za prakticno mjerenje signala
vibracija. ISO standard [16] utvrduje opce uvjete i postupke za mjerenje i ocjenu vibracija,
ovisno o klasi rotirajucih strojeva. Ispitivanje prihvatljivosti vibracija, prema ovom standardu,
provodi se pomocu sumarnih metrika (Slika 2.6.) kao Sto je korijen srednje kvadratne
vrijednosti pomaka. Kriteriji ocjenjivanja temelje se na veli¢ini vibracija, ali i o promjeni
veli¢ine vibracija. Ove su smjernice dizgjnirane prvenstveno kako bi osigurale pouzdan i

siguran rad stroja, bez potencijalnih opasnosti.
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Klasa Klasa Klasa Klasa Klasa Klasa mm/s
Granice I ] ] v \') Vi RMS
71 100
28 i
-2
18 5 0
11 +10
7.1 -
4,5 o
2,8 )
1,8 2
1,1 +1
0,7 -
0,5 10,5
0,3 -

Sika 2.6. 1SO 20816-1:2016 (preuzeto iz [16])

2.2.5. Analiza akusti¢ne emisije

Fenomen akusti¢ne emisije temelji se na brzom oslobadanju energije u obliku tranzijentnih
elastiénih valova unutar materijala putem dinamickog procesa deformacije iz lokaliziranih
izvora[17]. Plasti¢na deformacija, napuknuce i rast pukotine, pucanje vlakana, trenje izmedu
povrsina, tipi¢ni su primjeri izvora ovog fenomena. Za razliku od vibracijske analize, analizom
akusticne emisije moguce je otkriti kvarove karakterizirane visokofrekventnim vibracijama u
rasponu od 50 kHz do 1 MHz [18]. Veliki frekvencijski raspon i relativno visok omjer signala
i Suma osnovne su prednosti ove tehnike. Nedostatci su veliki inicijalni troskovi te slabljenje
signala tijekom Sirenja zbog Cega je potrebno senzor smjestiti Sto blize izvoru, Sto predstavlja
prakti¢no ogranic¢enje u primjeni. Ovase metodakoristi za otkrivanje kvarovau komponentama
kao $to su lezajevi, mjenjacke kutije 1 vretena, no takoder 1 za otkrivanje problema s fluidima u
cjevovodu. Najcesc¢e mjereni parametri zadijagnozu su srednjakvadratna vrijednost amplituda,

kurtozis, krest faktor i sli¢no.

Provedena su mnoga istraZivanja u kojima su usporedene dijagnosticke 1 prognosticke
sposobnosti prethodno navedenih metoda te je uofeno kako je samo akusticna analiza

osjetljivija u otkrivanju i pracenju gresaka od vibracijske analize [18].
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2.3. Osnovemjerenjavibracijai analiza vibracija

Odabir strategije odrzavanja igra veliku ulogu u smanjenju troskova, minimiziranju
ucestalosti i trajanja zastoja, pobolj$anju kvalitete, poveéanju produktivnosti te osiguravanje
pouzdanosti proizvodne opreme i kao rezultat postizanje zadanih ciljeva [7]. Postavljanje
sustava odrzavanja uvelike ovisi o sloZenosti proizvodnih sustava, dostupnih resursa te o

kriti¢nosti opreme. U pogledu odrzavanja, kriti¢nost opreme klasificirase u tri grupe [10]:

e kriti¢na (najvaznija) oprema — Visoka vrijednost, kvar dovodi do prekida
proizvodnog procesa, potencijalna opasnost uslijed kvara

e Vvazna oprema — kvar dovodi do prekidadijelaprocesa, potencijalnaopasnost uslijed
kvara, dostupnost opreme nije od klju¢ne vaznosti
Oprema za op¢u namjenu — nema utjecaja na sigurnost, nije kriti¢na za daljnji rad

postrojenja, niski troskovi odrzavanja.

Obzirom na visok potencijal i perspektivnost, prediktivno odrZavanje po stanju
pronalazi sve ¢e$¢u primjenu na mnogim podrucjima. Metodologija je izvedena iz fizikalnog
fenomena: kada oprema pocne otkazivati moguce je otkriti razli¢ite pokazatelje, poput
promjene temperature, buke ili vibracija [19]. Danas, u doba brzog tehnoloskog napretka,
senzori su dovoljno napredni da ucinkovito prikupe informaciju o degradaciji pojedinih
komponenata. Kako identificirati, klasificirati i predvidjeti potencijane kvarove uz nisku
pogresku, glavna su pitanja koja se pojavljuju uz paradigmu prediktivnog odrzavanja.
Prikupljanje podataka je prvi korak u provedbi dijagnostike i prognoze i klju¢no je odabrati
prikladnu tehniku te optimalan senzor za detekciju kvara. Proces prikupljanja podataka odnosi
se na pretvorbu mehanic¢kog signala senzora u domenu ili vise domena koje omogucavaju
analizu stanja opreme [20]. U svrhu prikupljanja podataka razvili su se mnogi senzori kao §to
su mikrosenzori, ultrazvucni senzori, senzori vibracija i senzori akusti¢ne emisije. Odabir
izvora podataka o stanju i odgovargjuéih senzora vazan je za ucinkovitost procesa odrzavanja,
uzimajuci u obzir specifikacije senzora i isplativost implementacije. Zbog mnogih prednosti,
kao Sto su pristupacnost 1 pouzdanost, analiza vibracija jedna je od najvaznijih dijagnostickih
metoda u industriji. Brz napredak tehnologije utjecao je i na razvoj senzora, $to je prikupljanje
podataka ucinilo lakS§im nego ikad prije. Analizom vibracija moguce utvrditi znakove

potencijalnog kvara mjesecima prije same pojave kvara
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Tipi¢ne greske koje uzrokuju nepozeljne vibracije rotacijske opreme:

e debalans (neuravnoteZenost) — rotiraju¢a komponenta sadrzi podrucja ve¢e mase koja
stvaraju periodicku silu, a uzrokovane su greSkama prilikom strojne obrade,
nejednakom gusto¢om materijala, nepravilnim balansiranjem, kavitacijom i dr.

e necentricnost — neuskladenost osi dviju rotiraju¢ih komponenti stvaraju savojni moment
prilikom rotacije, a naj¢e$¢i uzroci su kriva montaza, neravni temelji, toplinsko Sirenje
i dr.

e istrosene komponente kao $to je primjerice kotrljajuci lezaj ili oste¢ena mjenjacka kutija
mogu dovesti do daljnjih oSte¢enja opreme te stvaraju potencijalnu opasnost

e nezategnutost mehanickih dijelova — moze uzrokovati vibracije ¢ak i kod nerotirajuce
opreme zbog nezategnutih vijakaili korozije

e rezonancija— vibriranje rotacijske opreme ¢e se snazno povecavati ukoliko periodi¢ka

sila potice stroj da vibrira brzinom kojom mu je najprirodnije.

Tri su vrste najéeSce koristenih senzora za mjerenje vibracija (Slika2.7.) ovisno o brzini vrtnje,

odnosno o potrebnom frekvencijskom rasponu [10]:

a) beskontaktni ogetnici pomaka

b) kontaktni senzor brzine

c) kontaktni senzor ubrzanja

Sika 2.7. Instrumenti za mjerenje vibracija (preuzeto iz [10])

Beskontaktni senzor pomaka [mm] radi na principu vrtloznih struja (engl. Eddy current).
Magnetsko polje proizvedeno izmjeni¢nom strujom oko zavojnice inducira vrtloZne struje u
bilo kojem elektri¢ki vodljivom materijalu u blizini zavojnice. Ovakve je senzore potrebno

kalibrirati, tj. prednamjestiti na traZzeni napon zracnog raspora te se pomak vodljivog materijala
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registrira u obliku rasta napona. Nedostatak ovakvog mjernog instrumenta je u promjenjivim
elektromagnetskim svojstvima osovine, koja moZe utjecati na to¢nost struje koja definira
veli¢inu raspora. Kontaktni senzor vibracijske brzine [mnVs] radi u skladu s elektrodinamic¢kim
principom. Napon proporcionalan vibracijskoj brzini inducira se u zavojnici kojaje ovjeSena u
polju permanentnog magneta pomoc¢u dvije helikoidne membranske opruge koje s oprugom
tvore vibracijski sustav masa-opruga. Kontaktni senzor ubrzanja radi na piezoelektricnom
principu koji se sastoji od mase i opruge te piezoelektricnog elementa smjestenog na bazi
senzora. Ukoliko se primjeni sila u smjeru polarizacije piezoelektricnog materijala, izmedu
povrsina pote¢i ¢e naboj, odnosno elektricna struja. Razlika napona proporcionalna je
narinutom opterecenju. Za rad ovakvog osjetnika nije potrebno napajanje obzirom da sam
generira elektricnu struju, a takoder nema pokretnih dijelova koji bi bili podlozni habanju.
Kompaktnost i mala masa uz veliki frekvencijski spektar mjerenja osnovne su prednosti ove
vrste senzora. Osnovni je nedostatak vrlo visoka impedancija izlaznog signala zbog Cega je
potrebno koristiti pretpojacalo koje pojacava signal. Integracijom signala ubrzanje se vrlo lako
moze pretvoriti u vibracijsku brzinu ili ako je potrebno u vibracijski pomak. Takoder je
potrebno izvuc¢i informacije koje nose signali i prikupiti znacajke koje opisuju potencijalnu
gresku. Kako ucinkovito i na odgovaraju¢i nacin izdvojiti znacajke iz prikupljenih podataka,
identificirati 1 klasificirati kvarove s minimalnom pogreskom glavno je pitanje koje se veze uz
koncept prognostickog zdravstvenog menadZmenta. Mnoge ucinkovite i1 korisne metode su
predstavljene, istraZene i primijenjene za izdvajanje znacajki ili analizu signala u prediktivhom
odrzavanju. Ove metode se uglavnom mogu podijeliti u tri tipa: vremenska domena, frekventna
domena i vremensko-frekvencijska domena [21]. Budu¢i da je izvlaCenje znacajki vrlo

subjektivan problem, odabir metode ovisi o prakticnom problemu.

SrediSte paradigme prediktivnog odrzavanja je algoritam (Slika 2.8.) koji andlizira
prethodno prikupljene, a zatim i obradene podatke u svrhu otkrivanja anomalija,
dijagnosticiranja problema te predvidanja preostalog korisnog vijeka trajanja. Identifikacija
pravih pokazatelja stanja je kljucna za uspjeh koristenog algoritma i primijenjene strategije

odrZavanja.
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3. Strojno ucenje

Unutar konteksta umjetne inteligencije (engl. Artificial intelligence, Al), strojno se ucenje
pokazuje kao jedan od najmocnijih alata koji se primjenjuje za razvoj inteligentnih prediktivnih
algoritama. Jo§ vaznije, potencijal strojnog uéenja neprekidno raste. Tijekom posljednjih
desetljeca, tehnike temeljene na strojnom ucenju uspjesno su primijenjene u podruc¢jima kao sto
je medicinska dijagnostika, prepoznavanje uzroka, racunalni vid, zabava, financije i mnogim
drugim [22]. Strojno uéenje je grana umjetne inteligencije i raCunalne znanosti koja se bavi
stvaranjem algoritama, temeljenog na prethodno prikupljenim podatcima, kojima je moguce
predvidjeti odredene ishode [23]. Ovakav pristup nosi brojne prednosti, zbog sposobnosti
rjeSavanja problema bez eksplicitnih naredbi, no takoder i zbog sposobnosti rukovanja
multivarijantnim, visokodimenzionalnim setovima podataka. Visoko razvijeni algoritmi imaju
sposobnost izdvajanja skrivenih odnosa medu podatcima koji potjecu iz slozenih, dinamic¢nih i

kaoti¢nih okruzenja.

Prilikom kreiranja modela (Slika 3.1.), kljucan je korak to¢no definirati problem. Potrebno
je odrediti $to glavni cilj, odnosno §to se predvida te koje ulazne podatke je potrebno prikupiti
kako bi se §to bolje opisao problem te u konacnici dobio $to bolji rezultat. Prikupljeni podatci
moraju sadrzavati dovoljno informacija kako bi bilo moguce nauciti odnos izmedu ulaza i
izlaza. Prije treniranja modela potrebno je transformirati podatke u oblik prihvatljiv modelu

strojnog ucenja.

Prikupljanje
podataka

!

L —_— .. — Podesavanje
Treniranje modela Evaluacija modela . a
; hiperparametara

=) | Priprema podataka —_— Kreiranje modela

> Predvidanje

Sika 3.1 Model strojnog ucenja
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Klju¢no je imati na umu da se strojno u¢enje moze koristiti samo za predvidanje obrazaca
koji su prisutni u podatcima prilikom ucenja. Slijedno tome, moguée je prepoznati samo ono
Sto je ve¢ videno. Prilikom koriStenja strojnog ucenja, pretpostavka je kako ¢e se buducénost
ponasati kao proslost, no to nije uvijek to¢no [24]. Matemati¢ar Thomas Bayes utemeljio je
bitneideje u teoriji vjerojatnosti. Bayesovainterpretacijavjerojatnosti je temelj strojnog ucenja
sobzirom nato da zivimo u svijetu vjerojatnosti gdje svaki dogadaj ima neizvjesnost. Osnovna
je idgja koristenje povijesnih podataka kako bi se kvantificirala neizvjesnost dogadaja [25].
Umjesto brojanjaponovljenihispitivanja, ovim pristupom sevjerojatnosti temelje nadostupnim
informacijama o ispitivanju. Budu¢i da se proces donosenja odluka temelji na relevantnim
znacajkama, moguce je dodijeliti vjerojatnosti i rijetkim dogadajima. U praksi, kreiranje modela
zahtjeva tri skupa podataka, odnosno potrebno je podijeliti izvorno prikupljene podatke na tri
dijela[26]:

1. setzaucenje (engl. Train set)
2. set zavalidaciju (engl. Validation set)
3. set zatestiranje (engl. Test set).

Cesta je praksa koristiti 70% izvornih podataka kao set za obuku te po 15% za preostala
dva seta, no u doba velikih podataka kada se koriste veliki setovi podataka to ne mora biti
pravilo. Set za ufenje modela koristi se za kreiranje modela, dok se preostala dva skupa
podataka ne smiju koristiti. Prilikom u¢enja modela, ne Zelimo da model radi dobro samo u
predvidanju podataka koje je ve¢ vidio Sobzirom da bi to bio trivijalan problem koji je moguce
rijesiti samo ,,pamcenjem* ulaznih znacajki. Set za validaciju koristi se za odabir algoritmate
najboljih hiperparametara modela, a set za testiranje koristi se za procjenu to¢nosti prije

pustanja u proizvodnju.
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3.1.  Oblici strojnog ucenja

Postoji nekoliko oblika strojnog u¢enja; nadzirano, polunadzirano, nenadzirano te podrzano
ucenje koje odabiremo prema definiranom problemu i Zeljenim izlaznim podatcima. Nadzirano
i nenadzirano ucenje (Slika 3.2.) su robusne metode koje se naj¢esce koriste. Polunadzirano i
podrzano ucenje noviji su i sloZeniji oblici strojnog uc¢enja, ai su pokazali impresivne rezultate
u odredenim problemima. Premda svaki od navedenih ima razlicite pristupe, svi slijede isti

temeljni procesi teoriju [27].

Strojno
Neoznaéeni podaci ucenje gﬁni&;\—l fc(c:agtl
Ciljje istraZiti ] je predvigjet
Nenadzirano Nadzirano
ucenje uéenje L )
Kontinuirani podaci Kategoriéki podaci

. - Redukcija .- Y
Grupiranje dimenzionalnosti Regresyja Klasifikacija

Sika 3.2. Oblici strojnog ucenja

3.1.1. Nadzirano ucenje

Tijekom procesa ucenja, temeljem podatkovnog seta za ucenje, model uci kako se treba
ponasati, odnosno koje izlazne vrijednosti treba dati za odredene ulazne parametre, S obzirom
nato da su izlazne vrijednosti poznate prije predvidanja. U nadziranom ucenju skup podataka
je zbirka oznadenih primjera {(x;,y;)}L,, pri ¢emu se svaki element x; medu N naziva
vektorom znacajki. Vektor znacajki sadrZi odredenu vrijednost koja opisuje svaki primjer za
j =1,..,D, anaziva se znaCajka. Primjerice, ako svaki x = 1, ..., N, opisuje Covjeka, tada Ce
x@ predstavljati masu [kg], x® predstavljat ¢e primjerice visinu [m], x(*) moze predstavljati
gpol itd. Oznaka y; moze predstavljati element koji pripada odredenom kona¢nom setu klasa
{1, 2, ...,C} kadaseradi o klasifikacijskom problemuili realan broj kada seradi o regresijskom
problemu. Cilj algoritma nadziranog ucenja je koristenje skupa podataka za izradu modela koji
uzima vektor znacajki x kao ulaz i dagje informacije koje omogucuju dedukciju klasa za tg)
vektor znacajki kada govorigemo o klasifikacijskom problemu. Opéenito, algoritam strojnog

ucenja moze predvidjeti izlaz sustava s obzirom na nove ulazne vrijednosti.
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Potrebno je naglasiti kako se prilikom nadziranog ucenja uvodi pristranost u ucenje.

Moguénost prilagodavanja novim ulaznim podatcima i tocnog predvidanja kljucan je

generalizacijski dio strojnog ucenja. Prilikom ucenja je pozeljno maksimizirati generalizacCiju

tako da nadzirani model definira stvarni odnos. Ako je model prenaucen (engl. Over-trained),

uzrokujemo prekomjerno prilagodavanje koriStenim primjerima i model se ne moze prilagoditi

novim, nepoznatim ulaznim vrijednostima (Slika 3.3.).

Podnaucenost Optimalna nauéenost Prenauéenost
—— Maodel —— Model —— Model
Funkcija Funkcija Funkcija
e Lzorak e lzorak o lzorak
e ® i »
L] L F\
.0 L]
) \ ) . " ‘f .
% o h\‘

a, - Yo *

L ® L] L

o@" o ol ]
e L] (]

Sika 3.3. Primjer nedovoljnog treniranja, dobrog treniranja i prekomjernog treniranja
(preuzeto iz [26])

Nadziranim u¢enjem moguce je rijesiti dvije vrste problema (Slika 3.4.):

e Regresijski problemi podrazumijevaju predvidanje ciljane vrijednosti koja je realan

broj, odnosno kontinuirana varijabla.

e Kilasifikacijski problemi podrazumijevaju dodjeljivanje klase (oznake) ulaznom setu

znacajki. Ukoliko postoje samo dvije kategorijske varijable radi se o binarnom

klasifikacijskom problemu, a u sluaju kada ih je viSe radi se o viSerazrednoj

klasifikaciji.

\

-
-~

-
-
e

Sika 3.4. Klasifikacijai regresija
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3.1.2. Nenadzirano ucenje

U nenadziranom uéenju skup podataka je zbirka neoznacenih primjera {(x;)})_,, pri ¢emu
se svaki element x; medu N naziva vektorom znacajki. Glavni cilj je otkriti unutarnje veze i
obrasce medu podatcima. Ovakav pristup najcesce se koristi u svrhu grupiranja podataka ili za
redukciju dimenzionalnosti kao transformaciju za rjeSavanje nekog prakticnog problema ili
vizuadizaciju podataka. Grupiranje (engl. Clustering) pokusava pronaci razli¢ite podgrupe
unutar skupa podataka. Buduéi da je to ucenje bez nadzora, odnosno ne postoji ogranicenje
skupom oznaka, potrebno je odabrati broj tzv. klastera. Smanjenje dimenzionalnosti imazacilj
pronadi najvaznije znacajke kako bi se izvorni broj znacajki smanjio. Nevazne znacajke mogu
zbuniti modele strojnog u¢enjate ih uciniti manje ucinkovitim. Analiza glavnih komponenata
je uobicajena tehnika kojom se identificiraju i koriste samo najvaZnije znacajke. Glavni

nedostatak ovakvog pristupa je taj Sto nije moguce evaluirati performanse modela.

3.1.3. Polunadzirano ucenje

Koristeni skup podataka prilikom polunadziranog ucenja sadrzi i oznacene i neoznacene
znadajke. Cesto je koli¢ina neoznaGenih primjera mnogo veca od broja oznacenih, s obzirom
nato daje prikupljanje dovoljno pouzdano oznac¢enih podataka vrlo skupo. Cilj polunadziranog

ucenja isti je kao i cilj nenadziranog ucenja.

3.1.4. Podrzano ucenje
Podrzano ucenje je mnogo sloZenije, ali u odredenim problemima daje impresivne rezultate.
Ucenje je temeljeno na principu nagradivanja, odnosno ovisno o njegovom ponasanju algoritam

dobiva pozitivnu ili negativnu povratnu informaciju kojom se jac¢a ili smanjuje neko ponaSanje.
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3.2.  Algoritmi strojnog ucenja

Ukoliko je rezultat predvidanja kategoricka varijabla, radi se o klasifikacijskom problemu.
Klasifikacijski algoritam na temelju ulaznih podataka odreduje klasu primjera. 1z skupa
podataka { (x;, y;)},, cilj klasifikacijskog algoritma strojnog ucenja je nauditi koje vrijednosti
znaCajki x; pripadgu klasi y;. Kada govorimo o utvrdivanju zdravstvenog stanja valjnih
lezajeva, cilj je razdijeliti ispravne lezajeve od neispravnih. Tijekom procesa ucenja U
klasifikacijskom nadziranom ucenju algoritam kreira opis svake od danih klasa, koristeci skup
ve¢ klasificiranih primjera. Ukoliko je klasifikacijski problem jednostavan i linearan te ne
koristi velik broj znac¢ajki, uputno je primijeniti jednostavnije algoritme kao $to je primjerice
logistiCka regresija (LogReg). S druge pak strane, kada se radi o sloZenijim problemima s
ve¢om koli¢inom podataka, povecava se vjerojatnost slucajne korelacije medu znac¢ajkama koje
opisuju pojedine klase, stoga se jednostavne metode u takvim slucajevima pokazuju prili¢éno
inferiornima[28]. Napredne metode strojnog ucenja koje su prikladnije za takvu vrstu problema
su primjerice algoritam nasumic¢nih Suma (engl. Random forest, RF), strojevi s potpornim
vektorima (engl. Support vector machines, SYM) te razli¢itih inacica umjetnih neuronskih
mreza (engl. Neural networks, NN). LogReg, RF i SVM su algoritmi strojnog ucenja Koji
zahtijevaju izvlacenje znacajki koje opisuju pojedine klase dok NN pripada podvrsti strojnog
ucenja pod nazivom duboko ucenje koja ne zahtjeva izvlacenje znacajki S obzirom nato daje

ta] proces automatiziran (Slika 3.5.).

a)
Ulaz:m_ - EkSt}‘Eﬂ.{fl_]a wb- | ZnaCajke |w»| Algoritam |w=» | Izlaz
podaci znacajki

b)
Ulazni | Algoritam dubokog uéenja | Izlaz
podaci

Sika 3.5. Proces ucenja za @) tradicionalne algoritme i b) algoritme dubokog ucenja
Prilikom klasifikacije greske na valjnim lezajevimau ovom su radu kori$tena tri algoritma
strojnog ucenja: logisticka regresija, nasumicne Sume te strojevi s potpornim vektorima. RF i
NN smatraju se nelinearnim metodama, no oni mogu rjesavati linearne i nelinearne

klasifikacijske probleme.

22



3.2.1. Logisticka regresija

Premda se iz imena tako moze naslutiti, logisticka regresija nije regresijski algoritam. Ime
potjece iz statistike zbog Cinjenice da je formulacija algoritma logisticke regresije vrlo sli¢na
formulaciji linearne regresije [29]. Logisticka regresija se pretezno primjenjuje kada su
promatrane klase u viSedimenzionalnom prostoru odijeljene linearno [28]. Najjednostavniji

algoritam strojnog ucéenja je linearna regresija ¢iji se model moze prikazati jednadzbom:

fwp(xX) =wx +b (3.1)
pri ¢emu izlaznu vrijednost odreduju vrijednosti znacajke x; te nj. uteZenje parametrima
w i b. Ukoliko seradi o binarnoj klasifikaciji, tj. skup podataka {(x;, y;)}_, sadrzi dvije klase;
y € {0, 1}. Cilj logisti¢ke regresije je kreirati funkciju koja za bilo koji realan broj x; daje

vrijednost y; koja moZe poprimiti vrijednost 0 ili 1.

Jedna od takvih funkcija (3.2) prikazananadlici 3.6., naziva se standardna logisti¢ka funkcija

ili ssgmoidnafunkcija

_ (32)
fe = 1+e™™

1.0

0.8

0.6
S
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Sika 3.6. Standardna logisticka funkcija

U ovom slucaju vrijednost koju daje model za ulazne vrijednost x, prosljeduje se
logistickoj funkeiji koja poprima vrijednost 0 ukoliko je proslijedena vrijednost bliza nuli, a u

suprotnom vraca vrijednost 1. Logisticka regresija je stoga probabilisticki model, jer je izlazna
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vrijednost vjerojatnost pripadanja nekoj od dvije klase za dane ulazne vrijednosti znacajki x;.
U konacnici logisticki model izgleda ovako:
1 (3.3)
fwb (x) = 1+ e-wxth)
Prilikom u¢enja modela logisticke regresije potrebno je optimizirati hiperparametre
modela w i b tako Sto se maksimizira vrijednost pripadanja znacajki pojedinoj klasi

prema izrazu (3.4) [26].

Lyp = 1_[ Frp ()Yi(L = fop ()Y (3.4)

i=1,.,N
U praksi je prikladnije koristiti logaritam izraza 3.4 s obzirom nato da je potrebno
osigurati da se maksimalna vrijednost pojavljuje u istoj tocki kao i izvorna funkcija

vjerojatnosti.

LogLy,, =In (L, ,(x)) (3.5)
Optimizacijski postupak funkcije 3.5 zavisi 0 implementaciji algoritma, no najéesce se
koristi tzv. gradijentni spust (engl. Gradient descent)[30]. Problem viserazredne logisticke
regresije rjeSava se pretvaranjem u binarnu klasifikaciju principom jedan protiv ostalih (engl.

One-vs-rest), pri ¢emu se za svaku klasu konstruira i rjeSava binarni klasifikacijski problem.

3.2.2. Algoritam nasumicnih Suma

Algoritam nasumi¢nih Suma nadzirani je algoritam strojnog uc¢enja koji se intenzivno koristi
u klasifikacijske i regresijske svrhe zbog svoje fleksibilnosti i robusnosti. Temelji se na idgji
koja, umjesto da pokuSava nauciti jedan super-precizan model, trenira velik broj modela niske
to¢nosti — stabala, koja su zatim sakupljena u Sumu kako bi se dobio meta-model visoke to¢nosti
[26]. RF model se obi¢no sastoji od nekoliko stotina tzv. ,slabih ucenika® (engl. Weak
learners), odnosno stabala ¢ije se odluke agregiraju kako bi se dobilo jedno konacno

predvidanje.

Stablo odlucivanja (engl. Decision tree) je aciklicki graf koji se koristi za donoSenje odluka
(Slika 3.7. a)). U svakom ¢voru odluke ispituje se je li vrijednost specificne znacajke ispod ili
iznad odredene granice, zatim se slijedi jedna od mogucih grana. Kada se dode do tzv. listova,

donos se odluka o klasi kojoj primjer pripada.
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a) b)

Stablo odludivanja Algoritam nasumic¢nih Suma
. s il @ %] O . Stanje .
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najvaznijoj varijabli
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Cvor odluke
Stablo odlucivanja 1 Stablo odlucivanja 2 Stablo odlucivanja n

listovima L

Izglasana Klasa 1

Sika 3.7. Shematski prikaz binarne klasifikacije algoritmom nasumicnih Ssuma (preuzeto iz
[28])

RF algoritam koristi modificirana stabla odlucivanja koja koriste razli¢ite podskupove
znacajki iz izvornog skupa. Algoritam tako osigurava da odluka svakog stabla ima nisku
korelaciju s drugim stablima u svrhu maksimizacije uloge svakog stabla kao dijela glasackog
odbora. Ukoliko su jedna ili viSe znacajki koje opisuju neku klasu vrlo jaki prediktori, te ¢e
Znacajke biti odabrane za ¢vor odluke u mnogim stablima $to bi u kona¢nici rezultiralo mnogim
koreliranim stablima te nasumi¢ne Sume. Korelirani modeli ne mogu pomoéi u poboljSanju
tocnosti predvidanja, StoviSe korelirana stabla povecavaju vjerojatnost da ¢e se losi modeli
sloziti prilikom odluke [31]. Prenaucenost se pojavljuje kada model pokuSava objasniti male
varijance u skupu podataka jer je set podataka za ucenje samo mali uzorak u populaciji svih
mogucih primjera fenomena koji pokusavamo modelirati. Za toliko dobru prediktivnost RF
modela zasluZzan je nacin uzorkovanja (tzv. Bootstrap aggregation), jer se koriStenjem vise
podskupova izvornog skupa podataka smanjuje varijanca kona¢nog modela, Sto sprjecava
prenaucenost modela. Algoritam nasumi¢nih Suma pokazuje impresivne rezultate za velik broj
problema, posebice nakon optimizacije hiperparametara modela kao §to su broj stabala, dubina

stabala, broj uklju€enih varijabli prilikom kreiranja modela te mnogi drugi.

3.2.3. Strojevi s potpornim vektorima

Strojevi spotpornim vektorima, kao i LogReg te RF jealgoritam nadziranog strojnog uc¢enja
koji se danas koristi u mnogim podrucjima zbog svoje efikasnosti kada se radi o
visokodimenzionalnim podatcima [32]. Premda se ovg algoritam koristi i za rjeSavanje
regresijskih problema, u ovom ¢e se slucaju opisati Klasifikacijski problem. 1z ulaznog seta
podataka svaki vektor znacajki algoritam vidi kao toc¢ku i viSedimenzionalnom prostoru.

Naime, ovaj algoritam klasificira podatke pronalaze¢i hiperravninu koja najbolje razgranicava
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klase iz danog seta podataka. Hiperravnina je generalizacija koncepta ravnine u
visedimenzionalni prostor [33]. Kada govorimo o dvodimenzionalnom problemu s dvije klase,
hiperravnina je linija koja dijeli dvije klase. Optimizacijski cilj prilikom treniranja modela je
udaljenost izmedu razdvajajuce hiperravnine i najblizeg uzorka podataka toj ravnini koji se jos

nazivaju i potporni vektori. Hiperravnina je zadana jednadzbom 3.6:

wx—b=0 (3.6)
Pri ¢emu je w vektor reanih vrijednosti jednake dimenzionalnosti kao i ulazni vektor x, ab je

pomak od sredista koordinatnog sustava.

Obzirom na to da govorimo o binarnom klasifikacijskom problemu, ulazni podatci moraju
zadovoljavati jedan od dvauvjeta- 3.71 3.8:

wx; —b>1,zay; = +1,te (3.7)

wx;—b<-1,zay;, =-1 (3.8)
Cilj algoritma je optimizirati parametre kojima je zadana hiperravnina tako da su pozitivni i
negativni uzorci razdvojeni najve¢om marginom. Margina je najmanja udaljenost izmedu dvije

klase, te $to je ve¢a model ¢e bolje generalizirati, odnosno bit ¢e robusniji.

wx; —b=1 (3.9)
wx; —b=-1 (3.10)
Ravnine opisane jednadzbama 3.9 1 3.10 definirgju dvije paralelne hiperravnine (Slika 3.8.),
¢ija je medusobna udaljenost jednaka:

2 (3.12)

P wll
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Sika 3.8. SVM model za dvodimenzionalne vektore znacajki (preuzeto iz [26])

|zizraza 3.11 vidljivo je kako se minimiziranjem euklidske norme |w|| postize
maksimizacija Sirine margine p. Kada se radi o problemimakoji nisu linearno razdvojivi,
SVM algoritam preslikava ulazne podatke u novi prostor vise dimenzionalnosti, pri cemu

vjerojatnost za linearno razdvajanje raste.

3.2.4. Analizaglavnih komponenata

Analiza glavnih komponenata (engl. Principal component analysis, PCA) je jedan od
naj¢eS¢e koriStenih nenadziranih algoritama strojnog ucenja, a sluzi za smanjenje
dimenzionalnosti seta podataka [34]. Temelji se na maksimizaciji varijance u
manjedimenzionalnom projiciranom prostoru. Izvorni podatci (X~(n,p)) umnozak su dviju
matrica (T~(n, k)) i (P~(p, k)):

X=TPT+E (3.12)

Pri tomuge je (E~(n, p)) rezidualna matrica, a n, p 1 k su uzorci, znacajke te komponente,

respektivno. Parametri su namjestaju tako da glavne komponente obuhvate $to vise varijance iz

izvornog seta podataka.

{T, P} = argmaxrp(IIX — TP"|13) (3.13)

KombinacijavektoraT i P nazivau se glavne komponente, a korisne su za mnogo zadataka kao

Sto je primjerice vizualizacija velikih setova podataka.

27



4. Dijagnostika oSteCenja na valjnim lezajevima

Dijagnostika kvarovarotacijskih strojeva je od velikog prakti¢énog znacaja u industriji kako
bi seizbjegli ekonomski gubitci i povecala dostupnost strojeva [35]. Valjni lezajevi su precizno
izradeni dijelovi koji moraju podnijeti velika opterecenja, iznenadne udare i slozena radna
okruzenja [36]. Tijekom rada leZaja, sila koja se prenosi s drugih dijelova na lezaj je nestabilna
1 mijenja se s vremenom, odnosno svaki lezaj proizvodi vibracije. Kontaktna sila ispravnog
lezaja je vremenski kontinuirana u normalnom stanju. Medutim, ukoliko je lezaj istroSen,
generirat ¢e periodi¢ne impulzivne vibracijske signale koji se razlikuju od onih u normalnom
radu. Ti se vibracijski signali mogu mjeriti senzorima 1 analizirati pomoc¢u tehnika obrade
signala za izdvajanje znacajki. Za obradu vibracijskog signala razvile su se metode, koje
izdvajaju znacajke iz vremenske, frekvencijske i vremensko-frekvencijske domene, ai i
kombinacijom fizikalnih i matematickih zakonitosti $to se naziva hibridno modeliranje [37],
pomocu kojih se moze to¢nije identificirati tip kvara. Trenutno, metode dijagnostike kvarova

leZaja obicno se dijele u tri kategorije:

konvenciona ne metode: sumarne metrike, analiza struje motorai dr.
b. metode strojnog ucenja: algoritam nasumic¢nih Suma, algoritam potpornih vektorai dr.
c. metode dubokog uéenja: umjetne neuronske mreze, konvolucijske neuronske mreze,

rekurentne neuronske mreze 1 dr.

Medu ovim metodama, duboko ucenje pokazalo je najznacajniju ucinkovitost uz visoku stopu
tocnosti klasifikacije. Medutim, vec¢ina istraZivanja usredotocena je na poboljSanje mreZnih
struktura 1 stope klasifikacije s manjim naglaskom na ucinke obrade signala za pretvorbu
izvornih u ulazne podatke jer za razliku od algoritama strojnog ucenja, algoritmi dubokog
ucenja ne zahtijevaju izvlacenje znacajki, odnosno algoritam sam stvara umjetne veze izmedu
ulaza i izlaza kako bi omogucio klasifikaciju. Ovaj diplomski rad obuhvac¢a obradu signala
pomocu vali¢ne 1 Fourierove transformacije u svrhu izvlacenja znacajki koje se mogu koristiti

kao ulazni podatci za u¢enje algoritama strojnog uéenja.
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4.1. Ulazni skup podataka

Podatci su temelj za sve agoritme umjetne inteligencije. Kvaliteta seta podataka je
krucijalna za razvoj ucinkovitog modela strojnog ili dubokog ucenja za dijagnostiku kvara. S
obzirom nato da je prirodna degradacija lezaja postupan proces koji moze potrajati godinama,
vecina eksperimenata provodi se na lezajevima Cije su greske izazvane umjetno ili s ubrzanim
metodama ispitivanja vijeka trgjanja [38]. Kao temeljni skup podataka, za provjeru
ucinkovitosti izvlacenja znacajki i klasifikacije pojedinih algoritama, u ovom radu koristeni su
vibracijski podatci dostupni na web stranici Sveucilista Case Western Reserve (CWRU) [39]
[40].

Nadlici 4.1. prikazana je eksperimental na stanica s koje su prikupljani podatci. Stanica se
sastoji od motora, dva akcelerometra, pretvarata momenta i enkodera te dinamometra. Analiza
je vrSena na dva lezaja koja podupiru vratilo motora, od kojih je jedan na pogonskoj strani

motora, adrugi se lezaj nalazi kod ventilatora.

a)
b)
Akcelerometar - Akcelerometar - .
strana ventﬂatoraﬂ "ﬁ~‘ pogonska strana  Pretvaraé momenta i enkoder
7 /
2 11 7
Elektricni motor Q: g ] g AN .
f / Dinamometar
O g 2
/ /. ~

f/
Lezaj Lezaj :

Sika 4.1. Eksperimental na stanica
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2— Vanjski prsten

Kavez

Unutamji Kotrljajuci element

prsten

Sika 4.2. Kuglicni leZaj
Uporabom elektroerozijske obrade (engl. Electrical discharge machining, EDM) na

ispravne leZajeve nanesene su greSke u jednoj tocki na jednom od 3 dijela kugli¢nog lezaja —

unutarnji prsten, vanjski prsten i kotrljajuéi element (Slika4.2.i 4.3.).

Sika 4.3. Vrste nanesenih gresaka (preuzeto iz [41])

Greske na lezajeve nanesene su s tri veli¢ine promjera: 0.007 inch (0.178 mm), 0.014
inch (0.356 mm) i 0.021 inch (0.533 mm). Uz ispravan lezaj na koji nije nanesena greska to

ukupno ¢ini 10 razlicitih lezajeva (tablica4.1.).

Tablica 4.1 Imena klasa prilikom klasifikacije

Dubina greske [inch] Greska Koristeno ime klase

Unutarnji prsten IR_007

0.007 Kotrljaju¢i element Ball_007
Vanjski prsten OR_007

Unutarnji prsten IR_014

0.014 Kotrljaju¢i element Ball_014
Vanjski prsten OR 014

Unutarnji prsten IR_021

0.021 Kotrljaju¢i element Ball_021
Vanjski prsten IR_021

0 Ispravan Ispravan

30



Specifikacije lezaja na pogonskoj strani motora:

- naziv: 6205-2RS JEM

- proizvodac: SKF

- vrsta lezaja: kuglicni lezaj s dubokim utorima

- promjer unutarnjeg prstena: 0.9843 inch (25 mm)
- promjer vanjskog prstena: 2.0472 inch (52 mm)

- debljina: 0.5906 inch (15 mm)

- promjer kuglice: 0.3126 inch (7.94 mm)

- promjer izmedu kugli¢nih elemenata: 1.537 inch (39.04 mm).

Specifikacije lezaja na strani ventilatora:

- naziv: 6203-2RS JEM

- proizvodac¢: SKF

- vrsta leZaja: kugliéni lezaj s dubokim utorima

- promjer unutarnjeg prstena: 0.6693 inch (17 mm)
- promjer vanjskog prstena: 1.5748 inch (40 mm)

- debljina: 0.4724 inch (12 mm)

- promjer kuglice: 0.2656 inch (6.75 mm)

- promjer izmedu kugli¢nih elemenata: 1.122 inch (28.5 mm).

Za provjeru valjanosti metoda izvlaCenja znacajki i1 performansi modela strojnog ucenja
koriSteni su podatci o vibracijama proizvedeni pri opterecenju od 1 konjske snage pri brzini
vrtnje od 1772 okretgja po minuti (RPM). Brzina prikupljanja podataka iznosila je 48000
uzoraka po sekundi (sample/s). Za prikupljanje vibracijskih signala koriSten je sustav za
akviziciju podataka sa 16 kanala te prikupljani podaici za jednu os, a zatim su obradeni u
softverskom paketu MATLAB.
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4.2. Obrada podataka i izvlacenje znacajki

Za ucitavanje, obradu podataka, smanjivanje dimenzionalnosti te treniranje algoritama
strojnog ucenja koristit ¢e se Python - objektno orijentirani programski jezik opée namjene.
Prilikom koristenja ovog programskog jezika moguce je izabrati izmedu nekoliko integriranih
razvojnih okruzenja. Za uéitavanje, oblikovanje i oznacavanje vibracijskog signala prema
pripadajué¢em stanju leZaja koristit ¢e se Jupyter Notebook [42]. Razvilagaje neprofitnatvrtka
Project Jupyter s ciljem olakS8avanja pristupa u podrucje znanosti o podatcima (engl. Data
science). Kao baza Jupyter Notebook-a uzet je IPython Notebook. Razvojno okruZenje koje ¢e
se koristiti za izvlaenje znacajki iz signala i treniranje modela strojnog ucenja naziva se
PyCharm [43], a Cesto se koristi u racunalnoj znanosti za sluzenje Pythonom. PyCharm je
razvila ceska tvrtka pod nazivom JetBrains 2010. godine. Python koristi biblioteke, odnosno
module specijalizirane za razli¢ite zadatke. U nastavku su navedene biblioteke koriStene u

ovom radu:

e Pandas- u¢itavanje i manipulacija tabli¢cnim podatcima

e Numpy — zbirka matematickih funkcija visoke razine namijenjena za rad na
vektorima

e Matplotlib i Seaborn — kreiranje razli¢itih grafi¢kih prikaza

e Stikit-Learn — niz alata za strojno ucenje i statisticko modeliranje ukljucujuci
klasifikaciju, regresiju, grupiranje, smanjivanje dimenzionalnosti i sli¢no

e <Py — omogucéuje niz funkcija koriStenih i znanstvenom i tehni¢kom rac¢unalstvu,

kao Sto je optimizacija, statistika 1 obrada signala.

Prvi korak u kreiranju modela strojnog ucenja je ucitavanje ulaznih podataka koje ce
algoritam Kkoristiti prilikom ucenja, testiranja i validacije modela. lzvorni podatci
podrazumijevaju snimljene signale duljine oko 480 000 uzoraka, za 10 stanja leZaja, a svaka
datoteka sadrzi podatke za lezaj na pogonskoj strani te na strani ventilatora elektromotora.

Snimljeni signali podijelit ¢e se na 230 signala duljine 2048 uzoraka (Slika4.4.).
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Korak 1: U¢itavanje sirovih signala —— lzvorni signal
—— Signal duljine 2048 uzoraka

-1

0 100000 200000 300000 400000 500000

Korak 2: Dijeljenje signala

-1

0 500 1000 1500 2000

Sika 4.4. Priprema podataka

Kao rezultat oblikovanja sirovih podataka dobiva se 4600 signala duljine 2048 uzoraka.
Osim segmentacije signala, izvrSit ¢e se i podjela na tri skupa podataka. Kao set za ucenje
modela koristi se 70% podataka, odnosno u ovom slu¢aju 3220 signala. Ostatak se dijeli na
validacijski set te na testni set. Validacijski set stoga sadrzi 690 signala, a sluzi za nepristranu
procjenu to¢nosti modela, odnosno za odabir algoritma i najboljih hiperparametara modela. Set
za testiranje jednak je vaidacijskom setu, a sluzi za provjeru to¢nosti modela, odnosno za
ocjenu generalizacije. Nadalje je potrebno izvuci znacajke kako bi se dobili ulazni podatci koje
algoritam moze primiti. Kvalitetno izvlacenje znacajki je klju¢ sustava za dijagnostiku kvarova
rotacijskih strojeva, a najéescée se izvodi kombinacijom metoda u vremenskoj, frekvencijskoj i

vremensko-frekvencijskoj domeni [44].

4.2.1. Vremenska domena

Vremenske znacajke definiraju razliite statisticke deskriptore izvucene iz vremenske
domene[45]. U ovom ¢e se radu koristiti niz statistickih znacajki iz vremenske domene kao §to
su srednja vrijednost, standardna devijacija, srednji kvadrat i drugi, kako bi se okarakterizirali
razli¢iti signali. Osim toga, obzirom na nestacionarnu prirodu vibracijskog signalaneispravnog

lezaja koristit ¢e se naprednije statisticke znacajke kao §to su kurtosis 1 skewness.
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U nastavku su navedene koriStene znacajke uz kratak opis.
1. Maksimum — maksimalnavrijednost amplitude signala

max(x;) (4.2)
2. Minimum - minimalnavrijednost amplitude signala

min (x;) (4.2

3. Raspon — razlika maksimalne i minimalne amplitude signala

max(x;) — min (x;) 4.3)

4. Srednjavrijednost — suma svih amplituda dijeljena sa brojem uzoraka

(4.4)

5. Standardna devijacija — prosje¢no srednje kvadratno odstupanje amplituda od

e (*3)
B N

6. Korijen srednje kvadratne vrijednosti — kvadratni korijen zbrojakvadratadijeljen sa

/ (4.6)
> x;?
RMS = N

7. Faktor forme — omjer korijena srednje kvadratne vrijednosti i srednje vrijednosti

srednje amplitude

brojem uzoraka

RMS (4.7)
u

34



8. Kurtosis— kvantifikacija vrs$nih vrijednosti

Y O — )t (4.8)
il _3
o

9. Skewness— stupanj izobli¢enja signala od normalne distribucije

Ziea (i —w)? (4.9)
N
0-3

10. Crest faktor — mjera udara oSteCenog elementa lezaja, odnosno omjer vrsnih i
efektivnih vrijednosti

max (x;) (4.10)
RMS

Statisticke znacajke vremenske domene opisuju veli¢inu greske, no ne daju informaciju o

toénom mjestu greske. Stoga ¢e se u nastavku izvuéi znacajke iz frekvencijske domene.

4.2.2. Frekvencijska domena

Spektralna analiza, odnosno analiza signala u frekvencijskoj domeni je Cesto koristen
pristup rjeSavanju ovakvih problema. Prilikom analize frekvencijskog spektra signali se iz
vremenske domene pretvaraju u signale frekvencijske domene koriStenjem Fourierove
transformacije [46]. Kako bi izvlaenje znacajki bilo §to efikasnije, najprije ¢e se na signale
primijeniti filter, zatim ¢e se pomocu Hilbertove transformacije izvuéi omotnica (engl.
Envelope) signala, te se u konacnici dobiva frekvencijski spektar omotnice primjenom brze

Fourierove transformacije.

Interakcija oSteCenog elementa lezaja s drugim elementnom lezaja stvara kratkotrajne
impulse, koji dovode do povecanja amplitude u frekvencijskoj domeni. Na osnovi
geometrijskih karakteristika leZzaja moguce je izracunati teorijske karakteristicne frekvencije na
kojima ¢e do¢i do povecanja amplitude Sto u kona¢nici moze ukazati na problem s lezajem. U
praksi, uslijed ¢injenice da se pri rotaciji valjnog lezaja osim kotrljanja pojavljuje i klizanje,
greSke u montaZi 1 mjerenju, stoga se snimljene karakteristicne frekvencije oStecenja leZaja

mogu u odredenoj mjeri razlikovati u odnosu na teoretske frekvencije.
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Karakteristi¢ne frekvencije kvarova leZaja mogu se grupirati u Cetiri razli¢ite zone [47]:

l. zonarotacije vrétila
. zona greske lezaja
[1. zona prirodne rezonancije lezaja

IV.  visokafrekvencijskazona.

Prva zona sadrzi harmonike uzrokovane rotacijom vratila. Ispravan lezaj ¢e imati odredenu
energiju povezanom sa stanjem vratila, kao §to je primjerice neuravnotezenost ili neuskladenost
osi. Pocetna faza degradacije lezaja definirana je pove¢anom energijom u zoni I te zoni IV.
Zona III noseéi prirodne frekvencije imat ¢e povecanu energiju ukoliko dode do sljede¢e faze
degradacije lezaja. U posljednjoj fazi degradacije lezaja, degradacija se uocava i u zoni II. Sve

Cetiri faze degradacije leZaja prikazane nadlici 4.5.

Zona [ Zona I1 Zona III Zona IV Zona I Zoma II Zona III Zona IV
Greske lezaja Prirodne Visoke Greske lezaja Prirodne Visoke
= - frekvencije leZaja Frekvencije | S _ _ frekvencije lezaja Frekvencije
=5z BEs & £ gz
Rapgon=: s f 2 = n =
14 A 1
& [3)
| % Ll ‘ | Il Ll il ‘ | H L
Fazal Faza Il
=
== 2 - o
E = KE= % & ?'}',‘& & Nasumiéne
o= = & i S % frekvencije
o] :Z.f i~ e & & !
IR ‘ [ H /Jfk\
o
L b L | I
F

Faza III aza IV

Sika 4.5. Faze degradacije lezaja (preuzeto iz [47])

Oznake karakteristi¢nih frekvencija oStec¢enja, prema skrac¢enicama izvedenim iz engleskog

jezika prikazane su u nastavku:

d
BPFO = nr {1 + —cos a} (4.11)
2 D
_ nf. d (4.12)
BPFI = > {1 D cos a}
_ ﬁ‘{ d } (4.13)
FTF = > 1 D cosa
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2
BSF = Ddfr {1 - (% cos a) } (4.14)

Pri ¢emu je n = broj valjnih elemenata, f,. = frekvencije rotacije, D = promjer kaveza, d =

promjer valjnog elementa, a = kontaktni kut.

Najprije je na sirove podatke primijenjen band-pass filter kojim su isklju¢ene najnize i
najvise frekvencije kako bi ostali podatci oko rezonantne frekvencije [48]. Nadalje je
primijenjena Hilbertova transformacija. Analiza omotnice signala temeljena na Hilbertovoj
se uzimanjem amplitude analitickog signala koji je zapis ¢ija je realna komponenta izvorni
signa s(t), a imaginarna komponenta Hilbertova transformacija izvornog signala h(t).

Hilbertova transformacija definira se prema sljede¢em izrazu:

1 (@ 1 4.15
h(t) = H {s(t) = ;f :(_T)Tdr = —s(0) (4.15)

— 00

Stoga se h(t) dobiva kao konvolucija funkcije (%) i izvornog signala s(t), jer je Fourierova

transformacija funkcije (%) :

F (i) 3 {—j, ako je f >0 (4.16)
wt) | j,akojef <0

Izvorni signal 1 njegova Hilbertova transformacija tada ¢ine analiticki signal:

2(t) = s(t) + jh(b) (4.17)

Omotnica signala E(t) dobiva se kao:

E(t) = 1z@®)| = Is(t) + jh(®D)] = Vh2(t) + h2(D) (4.18)

Tada se moze dobiti spektar omotnice signala primjenom Fourierove transformacije na
dobivenom signalu omotnice. Spektralna analiza koriStenjem Fourierove transformacije koristi
se za dekonstrukciju signala na njegove pojedina¢ne komponente sinusne funkcije. S obzirom
nato da imamo diskretan skup brojeva (dobiven uzorkovanjem funkcije) koristit ¢e se diskretna

Fourierova transformacija (DFT). Budué¢i da svaki od signala sadrzi 2048 uzoraka,
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izraCunavanje konvencionalnog DFT-a bilo bi racunski preskupo, stoga ¢e se koristiti
optimizirani algoritam, odnosno Brza Fouierova transformacija koja sluzi za brze i u¢inkovitije
izraCunavanje DFT-a. Brza Fourierova transformacija X, izracunava diskretnu transformaciju
signala u frekvencijsku domenu te njen inverz, odnosno koristi se za pretvaranje digitalnog

signaladuljine N iz vremenske u frekvencijsku domenu premaizrazu:

et —i2nnk (4-19)
X, = z E() e N
n=0

Nakon transformacije signala u frekvencijsku domenu moguce je prijeci na izvlaenje znacajki
iz frekvencijske domene. Najprije su zapisane vrijednosti maksimalnih amplituda u podru¢jima
teoretskih karakteristi¢nih frekvencija (4.11 — 4.14) na nacin da se za svaku trazi maksimana
amplituda u rasponu od +30 Hz te se tako dobivaju Cetiri znacajke za svaki signal. Osim
prethodno navedenih znacajki na temelju signala u frekvencijskoj domeni izraCunate su

statisticke znaCajke navedene u nastavku.
1. Maksimum — maksimalnavrijednost amplitude signala

max(Xy) (4.20)

2. Minimum - minimalnavrijednost amplitude signala

min (Xj) (4.21)

3. Raspon — razlika maksimalne i minimalne amplitude signala

max(X;) — min (Xj) (4.22)

4. Srednjavrijednost — suma svih amplituda dijeljena sa brojem uzoraka

N
.U—N. k
=1

(4.23)

5. Standardna devijacija — prosje¢no srednje kvadratno odstupanje amplituda od

srednje amplitude
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R py (4-24)
B N

Korijen srednje kvadratne vrijednosti — kvadratni korijen zbroja kvadrata dijeljen sa

brojem uzoraka

5 X, (4.25)

RMS =
N

Faktor forme — omjer korijena srednje kvadratne vrijednosti i srednje vrijednosti

RMS (4.26)
u

Kurtosis — kvantifikacija vr$nih vrijednosti

I X —w* (4.27)
N ~3
0—4

. Skewness — stupanj izobli¢enja signala od normalne distribucije

(X — )? (4.28)
N
0-3

10. Crest faktor — mjera udara osteCenog elementa leZaja, odnosno omjer vrSnih i

efektivnih vrijednosti

max (Xy) (4.29)
RMS

11. Spektralno srediste — frekvencijski pojas u kojem je koncentrirana vecina energije

N XXy (4.30)
2 YN XZ
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12. Korijen srednje kvadratne frekvencije — ukupna razina energije u danom rasponu

ML) (4.31)
i=
4m? YLy Xi

13. Korijen varijance frekvencija - korijen razlike srednje kvadratne frekvencije i

frekvencija

kvadrata spektralnog sredista

! ! 2
i (Xi)? _< ?’:szXk>
Am? Tl Xg  \2m XL, X§

(4.32)

4.2.3. Vremensko-frekvencijska domena

S obzirom na nestacionarnost signala dobivenih mjerenjem vibracija uzrokovanih greskom
na lezaju, potrebno je koristiti odgovarajuée tehnike obrade signala kako bi se izvukle znacajke
koje sadrze korisne informacije o stanju elemenata lezaja. Opcenito, stacionarnost
podrazumijeva promjenjivost statistiCkih znacajki u vremenu [49]. Potrebno je dakle
identificirati nestacionarnosti kako bi ih bilo moguée dovesti u vezu s uzrokom. Za
nestacionarne signale provedena su brojna istraZivanja koja koriste kratkotrajnu Fourierovu
transformaciju, vali¢nu transformaciju (engl. Wavelet transformation) te Wigner-Villeovu
distribuciju. Ovim radom obuhvatit ¢e se koriStenje energetskih i entropijskih znacajki pomocéu
vali¢ne transformacije prilikom izvlacenja znacajki za klasifikaciju vibracijskih signala iz
vremensko-frekvencijske domene. Znacajke koje se temelje na vali¢noj transformaciji korisne
su za otkrivanje naglih promjena izmjerenog vibracijskog signala. Vali¢na paketna
transformacija (engl. Wavelet packet transform, WPT) je generalizacija klasi¢ne kontinuirane
vali¢ne transformacije. Vali¢na transformacija prikazuje signal kao sumu odredenih valnih
oblika, odnosno malih valova — po ¢emu je transformacija dobila i ime. Prilikom paketne
transformacije, reprezentacija signala se dobiva koristenjem digitalnih filtara. Prilikom prolaska

kroz filtre, signal se razlaze na niskofrekvencijski pojas Al i visokofrekvencijski pojas D1.

Signal A1 sadrzi frekvencijske komponente O - % Hz i naziva se signal aproksimacije signala,
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dok signal D1 sadrzi spektar od % - fs tesenazivasignal detalja. Razlaganje je moguce nastaviti

dok se ne dode do Zeljene razine, a posjedica razlaganjaje struktura u obliku stabla.

Na slici 4.6. prikazana je vali¢na paketna dekompozicija do trece razine.

ek

e h

[ [

DD

AlA,

DAA

ADA; | (DDA,

AAD, Dﬁnﬂl ADD,

DDD,

Sika 4.6. Struktura stabla kod upotrebe WPT do trece razine

Prilikom vali¢ne dekompozicije moguce je odabrati neku od niza funkcija na kojima se

temelji transformacija, od kojih je svaka korisna za razli¢ite primjene. U ovom radu koristit ¢e

se knjiznica PyWavelets u kojoj je implementirana vali¢na paketna transformacija pri ¢emu je

moguce odabrati izmedu nekoliko funkcija na kojima se temelji vali¢na transformacija od kojih

su neke prikazane nadlici 4.7. U ovom diplomskom radu koriStena je temeljna funkcija sym§8

iz skupine funkcija pod nazivom Symlets.

db4

—\~

haar

/

sym4

)

bior1.3

+

db16

:

coifl

i

sym8

I

bior3.1

i

Sika 4.7. Temeljne funkcije — valici
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Nakon vali¢ne transformacije do tre¢e razine dobiva se osam signala dobivenih iz

izvornog.

Nadalje ¢e se iz svakog od osam dobivenih signala izracunati vrijednosti energije prema:
® 4.33
E; =f xj (t) dt (4.33)
Ukupnu energiju signala moguce je izracunati kao:

2 (4.34)

Takoder, moguce je izraCunati i vrijednosti entropije. Koncept entropije ¢esto se koristi kao
mjera neuredenosti sustava [50]. Koristeci izraz koji je predlozio Shannon izracunat ¢e se i

vrijednosti entropije za svaki od osam dobivenih signaa:

_ E; E; (4.35)
S = Z — n-]
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4.3. Treniranjemodela

Cilj algoritma strojnog ucenja svodi se na uspjesno previdanje na novim, nepoznatim
podatcima, a njihova sposobnost za takve operacije naziva se generalizacija [51]. Kvaliteta
predvidanja na vanjskom skupu moze se kontrolirati pazljivim optimiranjem hiperparametara
modela. Prilikom kreiranja instance modela, poc¢etnom se modelu dodjeljuju zadane vrijednosti
hiperparametara te je potrebno zadati vrijednosti hiperparametara koje je potrebno kontrolirati.
Hiperparametri modela u strojnom ucenju imaju snazan uc¢inak na njegovu izvedbu, stoga je nuzno
prilagoditi hiperparametre modela i prona¢i optimum u parametarskom prostoru s kojima ¢e model
dati ngbolju generalizaciju. Odabrani hiperparametri trebaju dati najbolje rezultate metricke
procjene modela izmjerene na skupu za provjeru valjanosti, odnosno pogresku modela. Ovisno o
broju hiperparametara i slozenosti modela, ru¢no pretraZzivanje moze biti izrazito dugotrajno S
obzirom na to da se model svaki put iznova trenira i validira s novim skupom hiperparametara.
Jedan od nadina ispitivanja prostora hiperparametara je mrezno pretrazivanje (engl. Grid search).
Metoda prolazi kroz sve kombinacije definiranog prostora pretrazivanja pri cemu se kombinacija s
najboljim rezultatom smatra optimalnim rjeSenjem. Mana ovog jednostavnog optimizacijskog

algoritma je niska brzina izvodenja optimizacije.

Kako bi seizbjegla moguénost da to¢nost modela ovisi o nac¢inu odabira seta za uéenje, prilikom
mreznog pretrazivanja prostora hiperaparametara provodi se i unakrsna validacija (Slika 4.8.).
Unakrsna validacija je postupak kojim se skup za u¢enje modela dijeli na k jednakih dijelova, pri
¢emu se jedan koristi za validaciju, a k-1 dijelova sluzi za treniranje modela. Proces se ponavlja k

puta pri ¢emu se koristi drugi skup za validaciju.

Ukupni skup za u€enje

Eksperiment 1

Ucenje

Vanjski skup
za

I vrednovanje

Eksperiment 2

i

Vrednovanje

Eksperiment 3

Optimalni hiperparametri f,:-u
[/

modela ’ ----- |

Sika 4.8. Trostruka unakrsna validacija (preuzeto iz [28])
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Rezultat to¢nosti je prosjecna tocnost svih predikcija. Prilikom treniranja algoritama logisticke
regresije, strojeva s potpornim vektorimai nasumic¢nih Suma koristena je deseterostruka validacija.
Rezultat optimizacije hiperparametarskog prostora je model treniran na svim zna¢ajkama. Kako bi
se ubrzao algoritam i sprijeila prenaucenost modela, takoder se provodi i odabir najvaznijih
varijabli. Permutacijska vaznost varijabli je metoda kojom se mjeri vaznost varijable na nacin da se
izraCunava utjecaj promjene, 0dnosno permutacije svake od znacajki na rezultat klasifikacija [52].
Ukoliko nasumicna izmjena neke varijable znacajno mijenja rezultate modela, toj se znacajci
pridaje visoka vaznost. Varijabla je manje vazna ukoliko se permutacijom njezinih vrijednosti
rezultat mijenja minimalno ili ostaje nepromijenjen. Isti postupak se provodi vise puta, kako bi se
povecao interval pouzdanosti promjene rezultata uslijed permutacije vrijednosti pojedinog
deskriptora. Zbog svoje univerzalne primjenjivosti u mnogim slozenim modelima i jednostavnog
pristupa, ova je metoda vrlo popularna [28]. Smanjenjem broja varijabli, odnosno uklanjanjem
suviSnih podataka, u konacnici Se postizu bolje performanse, odnosno smanjuje se ra¢unalno
vrijeme te se olakSava razumijevanje modela. Nakon odabira najvaznijih varijabli jo§ se jednom
provodi mreZno pretraZivanje optimalnih hiperparametara i unakrsna validacija kako bi se model

prilagodio novom skupu znacajki.



5. Rezultati

Na ukupno 4600 signala dobivenih mjerenjem vibracija primijenjene su tri tehnike
izvlacenja znacajki kako bi se omogucilo treniranje modela strojnog ucenja. Slika 5.1. prikazuje
10 signala od kojih svaki sadrzi 2048 uzoraka te opisuje razlicito zdravstveno stanje lezaja. Prva
tri prikazana signala prikazuju tri veli¢ine oStec¢enja kotrljajuceg elementa (0.007 inch, 0.014
inch te 0.021 inch), nadalje prikazani su signali sjednakim oste¢enjima na unutarnjem prstenu

lezaja te na vanjskom prstenu lezaja, respektivno. Posljednji signal prikazuje ispravan lezaj.
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Sika 5.1. Vizualizacija signala

U nastavku ovoga rada usporedit ¢e se utjecg razlicitih na¢ina izvlacenja znacajki na
performanse algoritma LogistiCke regresije, Nasumi¢nih Suma te Strojeva s potpornim
vektorima prilikom nadziranog klasifikacijskog problema. Pokazat ¢e se doprinos pojedinih
grupa znacajki ngjboljim rezultatima, ali isto tako i doprinos pojedinih algoritama. Kako bi se
vizualizirao nacin na koji model uci i u konacnici predvida rezultate, koristit ¢e se algoritam
nenadziranog ucenja — Anaiza glavnih komponenata. U konacnici ¢e se opisati model i

znacajke Cija kombinacija dae ngjbolje rezultate.
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5.1. Vizualizacija znacajki

Prilikom provedbe analize maksimalan broj glavnih komponenata jednak je broju

deskriptora koji opisuju signal te su tako obuhvacene sve informacije koje nosi set podataka na

koji je primijenjena metoda redukcije dimenzionalnosti. ObjaSnjena varijanca je statisticka

mjera koja govori kolika se varijanca u skupu podataka moze pripisati svakoj od glavnih

komponenata (svojstvenih vektora), odnosno koli¢ina varijabilnosti u skupu podataka koja se

moze pripisati svakoj pojedinac¢noj glavnoj komponenti [53]. Koncept objasnjene varijance je

koristan u procjeni vaznosti svake komponente — $§to je veca objaSnjena varijanca, to je

komponenta vaznija. Slika 5.2. prikazuje rezultate analize glavnih komponenata. Vizualizacija

se provodi odabirom najvaznijih komponenata, Ciji broj ovisi o dimenzionalnosti prostora

vizualizacije. U ovom slucaju vizualizacija je provedena u dvodimenzionalnom prostoru.
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Znacajke iz frekventne domene
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Sika 5.2. Vizualizacija znacajki PCA analizom

Analiza glavnih komponenata je najprije izvrSena na izvornim podatcima (signalima
duljine 2048 uzoraka) te se kao rezultat dobiva 2048 glavnih komponenata koje u potpunosti
opisuju izvorne signale. Odabirom dviju najvaznijih komponenata za vizualizaciju izvornih
signala ukupno objasnjena varijanca iznosi 12%. Na dlici 5.2. a) prikazane su dvije glavne

komponente izvornih signala. Vidljivo je kako izvorne signale nije moguce opisati s dvije
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znacajke uz jasnu podjelu, a S obzirom na to da algoritmi strojnog ucenja ostvaruju bolje
performanse s manje znacajki, u nastavku ¢e se prikazati rezultati analize glavnih komponenata
nakon izvlacenja znacajki. Analizom glavnih komponenata na deset statistickih znacajki
dobivenih iz vremenske domene prikazanana dlici 5.2. b). Ukupno objasnjena varijanca iznosi
82% (Slika5.3.).
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Sika 5.3. Objasnjena varijanca za vremenske znacajke

Prilikom vizualizacije signala moguce je zamijetiti kako je teSko razluciti izmedu
veli¢ina greSaka na kotrljajuéem elementu. ObjaSnjena varijanca za dvije najvaznije
komponente iz frekvencijske domene iznosi 73%. Izvladenjem znacajki iz frekvencijske
domene ispravan lezaj oznacen zelenom bojom (Slika 5.2. ¢)) sada je potpuno odvojen od
ostalih, §to je vrlo bitno u kontekstu zdravstvenog menadzmenta. Vizualizacijom znacajki iz
vremensko-frekvencijske domene objasnjeno je 81% podataka. U konacnici na dlici 5.2. €)
vizualizirane su sve znacajke, odnosno ukupno 44 znacajke, sa objaSnjenom varijancom u
iznosu od 65%. Signali su gotovo jasno odvojeni, no i dalje nije moguce jasno razluditi izmedu

veli¢ina greSaka na kotrljaju¢em elementu.
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5.2. Reuzultati klasifikacije

U nastavku rada usporedit ¢e se performanse pojedinih algoritama s tri grupe znacajki.
Sposobnost generaizacije algoritma ispitivat ¢e se na testnom setu podataka s kojim se model
jos$ nije susreo. To¢nost (engl. Accuracy) klasifikacije definirana je kao udio to¢no klasificiranih

primjera u skupu svih primjera, putem izraza:

broj tocno klasificiranih signala (5.1)
ukupan broj signala

toCnost =

Testni set podataka, jednako kao i validacijski, sadrzi 690 signala na kojima ¢e se provijeriti
rezultati klasifikacije. Naime, u potrazi za najboljom grupom znacajki te algoritma koji ima
najvecu tocnost, ispitane su sve kombinacije algoritamai grupa znacajki. Radi jednostavnosti

u nastavku ¢e se koristiti oznake za grupe znacajki navedene u tablici 5.1.

Tablica 5.1. Oznake grupa znacajki

Grupa znacajki Oznaka
Znacajke vremenske domene P1
Znacajke frekvencijske domene P2
Znacajke vremensko-frekvencijske domene P3

Tablica 5.2. prikazuje rezultate predvidanja, prema izrazu (5.1), pojedinih kombinacija
seta znacajki 1 koriStenog algoritma na validacijskom setu podataka koji sadrzi 690 signala.
Vidljivo je kako je ngbolje rezultate dao Algoritam nasumi¢nih Suma za set znacajki koji

obuhvaca sve tri metode izvlac¢enja znacajki.
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Tablica 5.2. Tocnost klasifikacije prema izrazu 5.1.

Algoritam Strojevi spotpornim  Logisti¢ka regresija
nasumiénih Suma vektorima [%]
[%] [%]

P1 82.8 81.6 78.0
P2 91.2 87.1 88.6
P3 96.5 87.2 85.9
P1+ P2 95.6 96.8 9.1
P1+P3 97.2 95.5 94.6
P2+ P3 97.1 96.3 94.3
P1+ P2+ P3 98.8 97.3 97.0

Rezultati prikazani u tablici 5.2. takoder su prikazani na slikama 5.4. i 5.5. Naime,
premda je model Nasumi¢nih Suma pokazao najbolje rezultate, model Strojeva s potpornim
vektorima takoder je pokazao vrlo dobre rezultate. Logisticka regresija pokazala je rezultate
vrlo sli¢ne Strojevima s potpornim vektorima, no prilikom treniranja modela s vremenskim

znacajkama nije uspjela postic¢i visoku to¢nost kao s ostalim grupama znacajki.
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Sika 5.4. Doprinos algoritma
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Ocekivano, znacajke iz vremenske domene nisu dovoljne za potpuno to¢nu klasifikaciju
greSaka na lezaju, no sadrze informacije koje smanjuju devijaciju od najboljeg rjeSenja prilikom

koriStenja sve tri grupe znacajki. U nastavku ¢e se detaljnije opisati rezultati najboljeg modela.
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Sika 5.5. Doprinos seta znacajki

Kako bi se potvrdila to¢nost modela Nasumi¢nih Suma, prevedeno je 10 neovisnih

predvidanja na nasumi¢no poduzorkovanim skupovima unutar testnog seta. Rezultati su

prikazani u tablici 5.3.

Tablica 5.3. Rezultati predvidanja modela

Tocénost modela (5.1.) [%]
Srednja vrijednost tocnosti algoritma 97.97
Standardna devijacija 147
Maksimalna to¢nost 100
Minimalna to¢nost 95.65

Temeljem klasifikacije signalanacijelom validacijskom setu koristenjem najboljeg modela,
moguce je prikazati konfuzijsku matricu, odnosno matricu zabune modela. Konfuzijskamatrica
se koristi za odredivanje izvedbe modela klasifikacije za dani skup testnih podataka.
Validacijski set sadrzi 10 klasa koje je potrebno klasificirati, pri cemu svaka klasa sadrzi 69

signala. Konfuzijska matrica prikazanaje nadlici 5.6.
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Od ukupno 690 signala, model nije tocno klasificirao 8 signala, no vrlo je bitno
zamijetiti kako je algoritam sve ispravne lezajeve oznacio ispravnim, sto je u kontekstu
zdravstvenog menadzmenta vrlo bitno. Dodatna provjera obu¢enog modela, moze se izvrsiti

provjerom tijeka uc¢enja (Slika 5.7.). Bitno je vidjeti pati li model od podnaucenosti ili

prenaucenosti.
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Sika 5.7. Krivulja ucenja

Ukoliko linije konvergirgu jedna prema drugoj, model je najvjerojatnije dobar.
Podnaucenost modela moguce je vidjeti do velicine seta od otprilike 100 signala, no ve¢ nakon
200 danih signala moze se re¢i da je ucenje konvergiralo. Ako se kros validacijska krivulja
po¢ne smanjivati, rije¢ je o prenaucenosti. Temeljem prethodno navedenog, krivulje na dlici
5.7. jasno prikazuju kako model dobro generdizira Tijekom ucenja modela mreznim se
pretraZivanjem pronalaze najbolji hiperparametri, a takoder permutacijskom vaznosti odabiru
se znacajke koje u najvecoj mjeri utjeCu na ishod predvidanja. Ngbolji model dobiven je
znacajkama navedenim u nastavku:

¢ vremenskadomena: srednjavrijednost, faktor forme, standardnadevijacija, crest faktor,
kurtozis, maksimalna vrijednost

e frekvencijska domena: spektralno srediste, kurtozis, skewness, faktor forme, BPFO,
BSF, BPFI
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e vremensko-frekvencijska domena. DAA — entropija, ADA — entropija, DAD —
entropija, ADA — energija, AAA — energija, AAD — entropija, DAA — energija, ADD —
energija
Za model nasumi¢nih Suma parametri odabrani mreznim pretrazivanjem prikazani su u

tablici 5.3:

Tablica 5.3. Odabrani hiperparametri

Parametarski prostor Odabrani parametar
Broj stabala 100, 150, 200, 250, 300 250
Dubinadrveta 56,7,8,09,10 9
Minimalni broj uzoraka u 2,3,4,5 3
listu
Maksimalan broj znacajki auto, log2 log2




6. Zakljucak

S pojavom koncepta industrije 4.0 koncept prognostickog i zdravstvenog menadzmenta
postao je nezaobilazna tendencija u okviru prediktivnog odrzavanja. Kao napredna strategija
odrzavanja, prediktivno odrzavanje mjeri parametre O stanju opreme kako bi se izvrsili
odgovaraju¢i zadatci za optimizaciju vijeka trajanja stroja i procesa bez povecanja rizika od
kvara. Glavna zadaca je prikupljanje podataka s opremom koja je u pogonu, otkrivanje
informacija iz prikupljenih podataka i utvrdivanje potencijalnih kvarova ili degradacije kroz
povijesnu analizu sliéne opreme i znanja steCenog tijekom vremena, a klju¢na je to¢nost
predvidanja kvarova ili degradacije. Cilj ovoga rada bio je usmjeren na dizajn i izgradnju
modela sposobnog za izvrSavanje zadataka u sklopu paradigme prediktivnog odrzavanja. Za
ovu vrstu problema odabran je pristup voden podatcima, koji setemelji naa goritmimastrojnog
ucenja. Osjetnici ubrzanja prikupljali su podatke sa eksperimentalne stanice u radu, ¢iji su
lezajevi dovedeni u neispravno stanje upotrebom elektroerozijske obrade. Nakon testiranja
razli¢itih kombinacija za izdvajanje i odabir znacajki, odabrana je ngbolja metoda obrade
izvornih podataka prema modelu strojnog uc¢enja koji ¢e se koristiti za problem viSerazrednog
klasifikacijskog problema. Razvijeni model pokazao se sposobnim klasificirati i detektirati
anomalije, §to omogucava dijagnosticke funkcije. Ngjbolji rezultat klasifikacije dobiven je
pomocu algoritma Nasumi¢nih Suma naodabranim varijablama pomoc¢u permutacijske vaznosti
na znacajkama iz vremenske, frekvencijske i vremensko-frekvencijske domene. Kako bi se
potvrdila tocnost modela Nasumic¢nih Suma prevedeno je 10 neovisnih predvidanja na
nasumi¢no poduzorkovanim skupovima unutar testnog seta, gdje je dobivena prosje¢na
vrijednost tocnosti jednaka 0.98. Premda su modeli doista pokazali izvrsnu to¢nost u
razlikovanju stanja, problem je §to moraju trenirati na skupu podataka svih greSaka koje treba
identificirati. Konacni je cilj prediktivnog odrzavanja usmjeren na razvoj sustava koji ima
moguénost samostalne procjene zdravstvenog stanja opreme, odnosno koji je sposoban
samostalno donositi odluke o aktivnostima odrzavanja koje je potrebno provesti. Stoga bi
daljnji smjer istrazivanja mogao bi biti usmjeren na progresivno ucéenje koje polazi od
prepoznavanja anomalija poznavanjem samo normalnog rada stroja i koje omogucuje tvrtkama
da povecavaju skup poznatih greSaka kako se pojavljuju na strojevima. Integracijom algoritama
zaklasifikaciju i otkrivanje anomalija, moze se odrzati dobra to¢nost modela klasifikacije bez
gubitka prednosti koje uvodi algoritam za otkrivanje anomalija, kao §to je Sposobnost
predvidanja sa malom koli¢inom neoznacenih podataka. To bi omoguéilo primjenu

prediktivnog odrzavanja i na strojevima koji nemaju reprezentativan skup podataka.
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SAZETAK

Jedna od najznacajnijih primjena tehnologije u kontekstu Industrije 4.0 je razvoj sustava
koji je sposoban samostalno procijeniti zdravstveno stanje opreme i donositi odluke o
aktivnostima odrzavanja koje je potrebno provesti. Ovaj diplomski rad bavi se uvodom u
ciljeve, poteskoc¢e 1 poznate probleme, ali i1 rjeSenja koja nudi literatura vezano za osnovne
koncepte prediktivnog odrZzavanja i zdravstvenog menadzmenta. U radu je opisan dizajn i
implementacija modela koji moze odrediti zdravstveno stanje lezaja. Ovo rjeSenje temelji se na
pristupu vodenim podatcima, koriste¢i podatke prikupljane osjetnikom vibracija te algoritme
strojnog ucenja za odredivanje stanja lezaja. Posebna paznja je posvecena obradi podataka te

izvlacenju 1 odabiru relevantnih znacajki.

Kljuéne rijeci: Industrija 4.0, prediktivno odrzavanje, valjni lezajevi, Algoritam Nasumicnih

Suma, Analiza glavnih komponenata

65



ABSTRACT

One of the most significant applications of technology in the context of Industry 4.0 is
the development of a system capable of independently assessing the health of equipment and
making decisions about maintenance activities that need to be carried out. Thisthesis dealswith
an introduction to goals, difficulties and known problems, as well as solutions offered by the
literature related to the basic concepts of predictive maintenance and health management. The
paper describes the design and implementation of amodel that can determine the state of health
of the bearing. This solution is based on data-driven approach, using data collected by an
accelerometer and machine learning algorithms to determine the condition of the bearing.

Special attention is paid to data preprocessing and extraction and selection of relevant features.

Keywords: Industry 4.0, predictive maintenance, Random Forest algorithm, rolling bearings,
Principal component analysis
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