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SAZETAK

Ovaj diplomski rad istrazuje primjenu strojnog ucenja u prediktivnom odrzavanju rotacijske
opreme kroz prepoznavanje kvarova na lezajevima temeljem ultrazvucne analize. Glavni cilj
istrazivanja je razviti aplikaciju koja automatski detektira kvarove na lezajevima te korisnicima
omogucuje pravovremeno odrzavanje ¢ime se smanjuje rizik od neocéekivanih zastoja i
povecava ucinkovitost odrzavanja. Prikupljanje podataka provedeno je pomocu uredaja SDT
340 koji je snimao ultrazvucne signale u razli¢itim stanjima lezajeva, ukljucujuc¢i normalno
stanje i kvarove na unutarnjem prstenu, vanjskom prstenu te kuglici leZaja. Signalni podaci
obradeni su u Matlab okruzenju, a kroz razvijenu aplikaciju omoguéeno je izdvajanje klju¢nih
znacajki signala te prikaz samog signala. Za klasifikaciju kvarova koristeni su razli¢iti modeli
strojnog ucenja, ukljucuju¢i SVM s kvadratnom jezgrom i neuronske mreze. Modeli su testirani
na temelju preciznosti klasifikacije te su postigli visok stupanj to¢nosti od 96.4%. Rezultati
istrazivanja potvrduju prikladnost ovih metoda za prediktivno odrZzavanje te postavljaju temelje

za daljnji razvoj sustava za industrijsku primjenu.

Kljuéne rijeci: prediktivno odrzavanje, lezajevi, ultrazvucna analiza, strojno ucenje, Matlab.
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SUMMARY

This thesis explores the application of machine learning in predictive maintenance for rotary
equipment through bearing fault detection based on ultrasonic analysis. The primary goal of the
research is to develop an application that can automatically detect bearing faults, thereby
enabling timely maintenance, reducing the risk of unexpected downtimes, and enhancing
maintenance efficiency. Data collection was conducted using the SDT 340 device, which
recorded ultrasonic signals under different bearing conditions, including normal state and faults
in the inner ring, outer ring, and bearing ball. Signal data were processed in the Matlab
environment, where the developed application enabled the extraction of key features and the
display of the signal. Various machine learning models, including an SVM with a quadratic
kernel and neural networks, were used for fault classification. The models were evaluated based
on classification accuracy and the models achieved a high accuracy of 96.4%. The research
findings confirm the suitability of these methods for predictive maintenance and lay the

groundwork for further development of industrial maintenance systems.

Key words: predictive maintenance, bearings, ultrasonic analysis, machine learning, Matlab.
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1. UvOD

U ovome poglavlju je opisana temai cilj rada, svrha istrazivanja te je dan uvod u samo podrucje

prediktivnog odrzavanja.

1.1. Temaicilj rada

U ovom diplomskom radu prikazan je razvoj modela za prediktivno odrzavanje rotacijske
opreme temeljenog na ultrazvuénoj analizi. Trenutno postoji skup alata koji sluzi za ru¢nu
analizu stanja rotacijske opreme gdje se pomocu uredaja prikupljaju podatci s opreme za
testiranje, ubace u odredeni program i ru¢no se provodi analiza stanja. Cilj ovog rada je
automatiziranje procesa prikupljanja gresaka kako bi se pravovremeno mogao predvidjeti i

otkloniti kvar kada je potrebno.

1.2. Prediktivno odrzavanje

Tradicionalni pristupi odrzavanju, kao $to su korektivno i preventivno odrzavanje, ¢esto ne
pruzaju optimalna rjeSenja za sprjeCavanje neocekivanih kvarova i smanjenje troskova
odrZavanja. U tom kontekstu, prediktivno odrZavanje postaje sve vaznije kao metoda koja
koristi napredne tehnologije za pracenje stanja opreme 1 predvidanje potencijalnih kvarova prije

nego Sto se dogode.

Korektivno odrzavanje (engl. corrective maintenance) kao strategija podrazumijeva otklanjanje
ostecenja i kvarova nakon $to se oni pojave. To uzrokuje visoke troskove jer su vec¢i proizvodni
gubitci u vremenu i sredstvima zbog neocekivanih i duljih zastoja, potreban je veéi broj
zaposlenika na odrZavanju u rezervi te povecani troskovi skladiStenja rezervnih dijelova.
Preventivno odrZavanje (engl. preventive maintenance) je strategija odrzavanja kojom se
redovno planira izvodenje radnji odrzavanja kako bi se sprijecili potencijalni kvarovi. Osnovni
cilj preventivnog odrzavanja je oCuvanje ispravnosti opreme i produljenje njezinog Zivotnog
vijeka kroz redovito odrzavanje. Osnovna podjela ove strategije odrzavanja je [1]:

e (Odrzavanje po konstantnom ciklusu (plansko — preventivno odrzavanje),

e QOdrzavanje po stanju (prediktivno odrzavanje),

e Kontrolni pregledi.

Za prediktivno odrzavanje (engl. predictive maintenance), kao $to se moze vidjeti iz gornje

podijele, Koristi se i pojam odrzavanje po stanju.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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Odrzavanje po stanju ( engl. condition based maintenance) obuhvaca proces kojim odredujemo

stanje svakog dijela tehni¢kog sustava koji se moze pratiti i ¢ije ponasanje se moze kontrolirati
odredenim parametrima poput razine vibracija, razine buke, temperatura itd. Op¢enito, cilj
odrzavanja po stanju je razviti odgovarajuc¢e metode, postupke i opremu za mjerenje odredenih
parametara sustava koji pokazuju na ocekivanu pojavu osSte¢enja. Uglavnom, postupak
uvodenja odrzavanja po stanju na nekom stroju ukljucuje: izbor lokacija mjerenja, izbor mjernih
parametara, odredivanje dopustenih vrijednosti parametara prije pojave oStecenja ili kvara,
mjerenje parametara, dijagnoza (analiza parametara 1 usporedivanje s dopuStenim
vrijednostima), donoSenje odluke o planu odrzavanja Slika 1.

‘ IZBOR METODE
’ MIERENJA

.

IZBOR LOKACUE
MIJERENJA

——

~

tzson PARAMETARA
J

IZBOR DOPUSTENIH
VRIJEDNOSTI

'

DIJAGNOZA?
USVAJANJE *

STRATEGIJE
ODRZAVANJA PO
l Dobra STANJU

ODLUKA O PLANU
ODRZAVANIA

MJERENIJE ‘

Pogresna

Slika 1. Postupak uvodenja odrZavanja po stanju kontrolom parametara [1]

Dakle, vidljivo je sa slike iznad, nakon Sto se odaberu parametri, usporeduju se s dopustenim
vrijednostima te nakon mjerenja, ako je dijagnoza dobra, donosi se odluka o planu odrzavanja,
odnosno usvajaju se strategije odrzavanja po stanju. Prednosti ove strategije su: povecana

sigurnost, raspolozivost odrzavatelja je veca, poslovi odrZzavanja su smanjeni i kvaliteta

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2



Lovro Ugarkovié Diplomski rad

proizvoda je veca. Naravno postoje 1 nedostaci: menadzeri za organiziranje poslova odrzavanja
imaju veci obim posla, veliki je vremenski razmak izmedu vremena uvodenja 1 ostvarivanja
koristi primjene ove strategije te postoji nesigurnost hoce li odrzavanje po stanju predvidjeti
pojavu oStecenja. Najces¢e kontrole pri odrzavanju po stanju su: vizualna kontrola, kontrola
temperature, kontrola pukotina, kontrola mjerenjem vibracija, kontrola mjerenja buke, kontrola

korozije te kontrola podmazivanjem.

Jedna od najucinkovitijih tehnologija koja se koristi u prediktivnom odrzavanju je ultrazvu¢na
analiza. Ova metoda omogucéuje rano otkrivanje problema u rotacijskoj opremi putem
identifikacije visokofrekventnih zvuénih valova koje proizvodi oprema tijekom rada.
Ultrazvucéna analiza pruza precizne informacije o stanju lezajeva, omogucujuéi tako
pravovremene intervencije i smanjenje rizika od neocekivanih zastoja. Koristenje ultrazvucne
analize u prediktivhom odrzavanju donosi brojne prednosti, ukljucujuci produljenje Zivotnog
vijeka opreme, smanjenje operativnih troSkova i povecanje sigurnosti rada. Uvodenje ove
tehnologije zahtijeva stru¢nost u interpretaciji ultrazvu¢nih podataka te implementaciju
odgovarajucih alata i strategija za kontinuirano pracenje stanja opreme. U nastavku su detaljnije

opisani principi ultrazvu¢ne analize.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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2. ULTRAZVUCNA ANALIZA

Ovo poglavlje opisuje samu fiziku ultrazvuka, njegovu primjenu u odrzavanju, Standarde i

postupke ispitivanja ultrazvukom te principe rada ultrazvucnih senzora.

2.1. Fizika ultrazvuka

Ultrazvuk je mehanicki val koji opisuje podrucje frekvencija iznad praga cujnosti ljudskog uha

od 20 kHz Slika 2.

Infra zvuk Ultrazvuk
<20Hz > 20kHz

Cujno podrugje
ljudi 20Hz-20kHz
Slika 2. Frekvencijska podru¢ja zvuka [2]

Fizikalne pojave koje se javljaju u procesnoj opremi (trenje, turbulencija, udari, kavitacija,
eksplozija, implozija, parcijalna praznjenja i ionizacija) imaju izrazene karakteristike na
ultrazvuénim frekvencijama. Kao rezultat, stvaraju se ultrazvu¢ne emisije koje su idealan
parametar za pracenje performansi strojeva, stanja strojeva i za dijagnosticiranje anomalija
strojeva. Ultrazvuk je idealna tehnologija jer pruza ucinkovit nacin za brzo i neinvazivno

odredivanje lokacije anomalije uz minimalnu pripremu i u vrlo kratkom vremenu.

Moze se prenositi zrakom i preko konstrukcije. Ultrazvuk u zraku se prenosi kroz atmosferu
(zrak ili plin) i detektira ultrazvu¢nim mikrofonom, dok se konstrukcijski noSen ultrazvuk
generira unutar strukture i prenosi kroz nju te se obi¢no detektira kontaktnim senzorom, iako
se mogu Koristiti i drugi senzori. Konstrukcija moze biti stroj ili bilo koja komponenta stroja ili

sustava.

Uz to, ultrazvuk se dijeli na pasivni 1 aktivni koji se razlikuju po nacinu na koji se ultrazvuéni
signali generiraju i koriste za detekciju i dijagnostiku. Pasivni ultrazvuk se oslanja na prirodne
ultrazvucne emisije iz opreme ili materijala te se koristi za pracenje i dijagnostiku bez potrebe
za vanjskim izvorom ultrazvuka. Aktivni ultrazvuk Koristi vanjski izvor ultrazvu¢nih valova za
generiranje signala te se koristi za detaljnije ispitivanje i mjerenje svojstava materijala i
struktura. U tablici ispod su prikazane razli¢ite primjene ultrazvuéne analize podijeljene na

aktivni i pasivni ultrazvuk.
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Tablica 1. Primjene ultrazvuka podijeljene na aktivni i pasivni ultrazvuk [3]

Aktivni

Pasivni

Puls, Eho, itd..

Snaga

Bez kontaktni - u prostoru

Kontaktni - u strukturi
materijala

e NDT - kontrole bez
razaranja

e Debljine stjenke

e  Medicinske aplikacije

Ciécenja
Zavarivanje
Mehanicka obrada
Rezanja

Propuétanja / vakuum
Elektricne inspekcije

Mehanicke inspekcije
Unutarnja propustanja

. Ispitivanje propusnosti

U sklopu ovog rada koristi se pasivni ultrazvuk za otkrivanje mehanickih gresaka na kugli¢énim
lezajevima. Vezano za nadzor stanja koriStenjem ultrazvuka, postoje dvije kategorije: online i
offline nadzor. Online nadzor podrazumijeva kontinuirano praenje opreme tijekom njenog
rada, koriste¢i senzore 1 sustave za prikupljanje podataka za otkrivanje i1 dijagnosticiranje
problema u stvarnom vremenu. Dok offline nadzor ukljucuje isklju¢ivanje opreme, provodenje

detaljne kontrole te zatim vracanje opreme u radni rezim.

2.2. Standardi i postupci ispitivanja ultrazvukom (1SO 29821)

U ISO 29821 je opisan opceniti postupak ispitivanja ultrazvukom za potrebe nadzora stanja i
dijagnostike opreme te koje fizikalne pojave generira ultrazvuk. Uz to je navedena i najéeSce
koriStena oprema za nadzor stanja pomocu ultrazvuka. Ultrazvuéni instrumenti su obi¢no rucni,
prijenosni 1 rade na baterije radi lakSe upotrebe na terenu. Takoder se koriste online, neprenosivi
sustavi za pracenje stanja gdje se anomalija moZe pojaviti i treba biti rijeSena na pocetku, a ne
kada je zakazana inspekcija po planu. Preporucuje se da sustav sadrzi instrument, ultrazvucne
pretvarace 1 slusalice. Visoko se preporucuje da se izlazni signal procijeni preko sluSalica kako
bi se omogucila diskriminacija izmedu razli¢itih izvora. Ovo omogucuje odrzavatelju da
prepozna i sprijeci prikupljanje podataka loSe kvalitete. Sustav treba omoguditi detekciju
akusti¢ne energije koja je u zraku ili konstrukciji u rasponu iznad 20 kHz i treba prevesti ovu
energiju u ¢ujni signal koji se moZe vidjeti na indikatoru jac¢ine signala i ¢uti preko sluSalica.
Kako bi se ultrazvuk mogao ¢uti, primjenjuje se heterodina transformacija koja omogucuje
slusanje ultrazvuc¢nih dogadaja na izabranoj frekvenciji. Ova metoda ukljucuje modulaciju
ulaznog signala sa signalom lokalnog oscilatora kako bi se dobio novi signal na razli¢itoj

frekvenciji odnosno medufrekvencija Slika 3.
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U,
. . cos(@—@)—cos (B+@) —ll
sing X sing = -
2
[————

@ — frekvencija jednog signala [Hz] :

@& — frekvencija drugog signala [Hz]

F (kHz)

Slika 3. Heterodina transformacija [2]

Prikazana jednadzba se koristi pri mnozenju dviju razli¢itih frekvencija gdje se onda stvaraju
dvije nove frekvencije, jedna na frekvenciji razlike i jedna na frekvenciji zbroja. Mnozenje
zajedno dvaju sinusoidalnih signala stvara dva kosinusna signala ¢ije su frekvencije zbroj i
razlika dva izvorna signala. Signal frekvencije 36kHz se modulira sa signalom frekvencije
38kHz i proizvodi se signal od 2kHz i 74kHz. Dobiveni signal od 2 kHz se moze ¢uti pomocu
slusalica. Jakost signala se obi¢no prikazuje u decibelima (dB). Heterodinirani signal
omogucuje odrzavatelju prepoznavanje relevantnog izvora zvuka i odredivanje stanja koje
proizvodi ultrazvuk. Signal se takoder moze koristiti za odredivanje lokacije nepotrebnog
ultrazvuka koji bi mogao dovesti do laznog oc¢itanja. Ultrazvu¢ni moduli za detekciju otkrivaju
samo visokofrekventnu buku uzrokovanu trenjem ili turbulentnim protokom te ne reagiraju na
niskofrekventne zvukove. Kod leZajeva, ultrazvuk nastaje kretanjem rotiraju¢ih elemenata.
Kako se leZaj trosi, greske se formiraju na rotirajuéim povrSinama, a kada rotirajuci element
naide na lokalno oSteCenje, stvara se zvuk. Stvarne frekvencije kvara oSteCenog lezaja
moduliraju visokofrekventne komponente od generiranog ultrazvuc¢nog signala. Signal nakon
demodulacije ili heterodine transformacije ostavlja samo izvornu modulaciju. Na primjer, kod
lezaja, ako je frekvencija kvara 48 Hz, instrument detektira ultrazvuéni signal koji je moduliran
frekvencijom kvara od 48 Hz. Kada se taj signal demodulira ili heterodinizira, audio signal u

slusalicama ne sadrzi ultrazvuéni signal, ve¢ sadrzi signal frekvencije kvara od 48 Hz [4].
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2.3. Ultrazvuéni senzori

Kao $to je ve¢ napomenuto, ultrazvuk koji se prenosi zrakom detektira se pomocu ultrazvuénog
mikrofona koji spada u beskontaktne senzore, dok se za detekciju konstrukcijski nosenog

ultrazvuka najcesce koriste kontaktni senzori.

2.3.1. Beskontaktni senzori

Beskontaktni senzori, zajedno sa ultrazvuénim instrumentom, detektiraju i1 analiziraju
ultrazvucni signal koji se Siri zrakom. Ultrazvuéni instrument s fiksnim senzorima ima
ogranicenja u pogledu polja prijema i nije pogodan za sve primjene pa se zato koriste izmjenjivi
senzori. Za ultrazvuéne instrumente s izmjenjivim senzorima obi¢no postoji izbor izmedu dvije
vrste senzora: Sirokokutni i paraboli¢ni. Postoje jos i fleksibilni senzori koji olakSavaju
detekciju zrakom propagiranog ultrazvuka u skucenim mjestima. Paraboli¢ni ultrazvuéni
senzori dizajnirani su za sigurno otkrivanje i identifikaciju izvora ultrazvuka na velikim
udaljenostima do 90 metara. S druge strane, Sirokokutni senzori su namijenjeni za kratke
udaljenosti, ali su zato osjetljivi te odrzavaju potrebnu razinu to¢nosti za vrijeme mjerenja [5].
Na slici ispod su prikazane spomenute tri vrste beskontaktnih senzora. Fleksibilni senzor

(lijevo), Sirokokutni senzor (sredina) i paraboli¢ni ultrazvuéni senzor (desno).

Slika 4. Beskontaktni senzori [3]

Vazno je napomenuti da pri pozicioniranju ovih vrsta senzora, kako bi mjerenja bila validna i
usporediva, treba imati na umu faktore koji utje¢u na rezultat, a to su: udaljenost od izvora,
moguci vjetar (njegov smjer 1 brzina) te relativna vlaznost u zraku. Uz to, postoje tehnike zaStite
ultrazvuka pri mjerenju sa beskontaktnim senzorima: zaklanjanje, pozicioniranje, prekrivanje i

koristenje refleksije Slika 5.
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Slika 5. Tehnike zastite ultrazvuka [3]

Dakle, ove tehnike se koriste kako bi se blokirali svi izvori zvuka osim onog koji nam je

potreban za prepoznavanje gresaka.

2.3.2. Kontaktni senzori

Kontaktni senzori se koriste za neinvazivno otkrivanje gresaka i anomalija na strojevima ili
odredenoj komponenti. Postoje ru¢ni kontaktni senzori, senzori s magnetskim spojem ili trajno
ugradeni (navojni) senzori. Kontaktni senzor (stetoskop) najéesce se koristi kada je potrebno
brzo pregledati stroj kako bi se odredilo gdje se nalazi anomalija ili stanje kvara. Takoder se
ucinkovito koristi za ulazak u uske prostore kako bi se dobio pristup do tocke za pracenje stanja.
Za tocke koje su izvan dosega mogu se koristiti produzni kontaktni S§tapovi. Senzori s
magnetskim spojem uklanjaju varijacije mjerenja povezane s ru¢nim kontaktnim senzorima.

Stoga su idealni u okolnostima gdje je potrebno dugo vrijeme uzorkovanja ili gdje vise
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odrzavatelja ocituje podatke na istoj tocki uzorkovanja [4]. Na slici ispod su prikazani kontaktni

senzori gdje su lijevo prikazani obi¢ni kontaktni senzori, a desno navojni senzor.

Slika 6. Kontaktni senzori [6]

Isto kao i kod beskontaktnih senzora, pri pozicioniranju ovih vrsta senzora, da bi mjerenja bila
validna 1 usporediva, treba imati na umu faktore koji utjeu na rezultat, a to su: isti senzor, ista

lokacija, opterecenje, materijal povrsine, slojevi boje, brzina itd.

2.4.  Mjerenje i analiza ultrazvu¢nog signala

Vazne vrijednosti koje opisuju izmjereni ultrazvuéni signal su:
e VrSna vrijednost
e RMS vrijednost

o Crest faktor

Vrs$na vrijednost je najveca izmjerena trenutna amplituda u cjelokupnom trajanju uzorka te
predstavlja udarce. Potrebno je koristiti vecu frekvenciju za uzorkovanje signala kako bi bila
bolja detekcija vrhova.

RMS (root mean square) vrijednost je ukupna snaga signala te predstavlja trenje. Dok max
RMS vrijednost opisuje najvecu energiju u intervalu od 0,25 sekunde.

Crest faktor je omjer vrsne i RMS vrijednosti Slika 7. Izrazen je kao linearna vrijednost te raste,
kulminira i onda pada kroz Zivotni vijek defekta leZaja. Uz ove tri najcesce koriStene znacajke
mogu se koristiti i ostale znacajke poput faktora oblika, srednje vrijednosti, standardne

devijacije, stupnja skracenosti i asimetrije i sl.
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Slika 7. Crest faktor [9]
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Pomocu ovih pokazatelja stanja se odreduje numericka klasifikacija stanja lezaja koja se moze

pratiti i na koju se mogu primijeniti alarmi. Prije su odrZavatelji pratili ultrazvu¢ne podatke na

temelju jedne mjere decibela uzete u proizvoljnom trenutku. Ako je mjerenje bilo izvrSeno u

pogresno vrijeme, kvar je bio ili propusten ili pretjerano naglaSen u odnosu na stvarno stanje.

Ovi indikatori stanja omogucuju odrzavateljima da unaprijed postave vrijeme prikupljanja prije

nego §to izvrSe mjerenje. Rezultat je reprezentativnija i preciznija zbirka podataka.

Ultrazvuéni signali mogu biti prikupljeni na dva nacina, u vremenskoj i frekvencijskoj domeni.

Ispravno je da se ultrazvuc¢ni signal signal prvo uhvati u vremenskoj domeni pa se pomocu

Fourierove transformacije prebaci u frekvencijsku domenu radi detaljnije analize signala.

o

Amplituda [dB] .

u

Amplituda [dB]

nnnnn

0
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Frekvencija [Hz]

T
0 50

w0

2000 I

[Hz]

Slika 8. Prikaz vremenske i frekvencijske domene oStecenog lezaja [10]
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3. METODOLOGIJA

U ovom poglavlju objasnjena je metodologija razvoja prediktivnog modela gdje je opisano:
postupak prikupljanja podataka, eksperimentalno okruzenje, alat unutar Matlab-a, Predictive
Maintenance Toolbox te postupak obrade podataka putem aplikacije Diagnostic Feature

Designer.

3.1. Prikupljanje podataka

U industriji se koristi nekoliko tehnika za prikupljanje podataka. Najnoviji ultrazvucni detektori
postali su mnogo sofisticiraniji i evoluirali su od starijih uredaja za sluSanje s ru¢no pisanom
dokumentacijom do sustava koji mogu pohranjivati prikupljene podatke, snimati zvu¢ne uzorke
I analizirati podatke putem softvera za upravljanje podacima. Najées¢a metoda za
prepoznavanje anomalija je komparativna metoda. Prema I1SO 29821, to je najbolja metoda za
koriStenje kada nisu postavljene osnovne vrijednosti te kada je potrebno procijeniti niz to¢aka
na stroju bez prethodnih kriterija procjene. Kao i kod svih tehnologija, razina povjerenja u
dobivene informacije ovisi o primijenjenoj metodi detekcije, koriStenoj opremi te obuci i
iskustvu odrzavatelja. Komparativni ultrazvuk moze biti kvantitativan ili kvalitativan. Mnoge
primjene ne zahtijevaju kvantitativne podatke za pracenje stanja komponenata stroja. U slucaju
curenja komprimiranog zraka 1 elektricnih praZnjenja, kvalitativne tehnike su obi¢no
preferirane metode jer se u tim slu¢ajevima ne proizvodi ultrazvuk ako ne postoji. Tema ovog

rada je bazirana na kvantitativnoj metodi pa je ona objasnjena u nastavku.

3.1.1. Kvantitativha metoda

Kvantitativna metoda je najceS¢e koriStena metoda za mnoge ultrazvucne primjene. Ova
metoda koristi jakost signala, izrazenu u decibelima, kako bi se odredila ozbiljnost stanja
komponente. Ovisno o vrsti kvara, odrzavatelj moze zabiljeziti podatke kao vrijednost decibela
te zabiljeziti zvucne uzorke. MozZe analizirati podatke i zabiljeZene zvucne uzorke koristeci
tehnike vremenske i1 frekvencijske domene. Dobivena vrijednost decibela usporeduje se s
vrijednos¢u slicne komponente ili osnovnom vrijedno$¢u originalne komponente [4]. Kada
dodatni pregledi pokazu povecanje vrijednosti decibela ili promjenu karakteristika zvuka,
osnovne vrijednosti mogu se koristiti za usporedbu. To je korisno za prepoznavanje tezih
oSteCenja prije nego Sto zahtijevaju vece odrzavanje ili postanu katastrofalni. Metoda osnovnih

vrijednosti moze ukljucivati vrijednost decibela 1 osnovne zvucne uzorke. Prednost osnovnog
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zvucnog uzorka je mogucénost pregleda i analize bilo kakvih promjena na predmetnoj opremi
temeljenih na spektralnim i vremenskim prikazima koje mozda nisu oc€ite samo s vrijednoscu
decibela. Kada se ultrazvuéne inspekcije provode u manje idealnim uvjetima s znacajnom
pozadinskom bukom, povjerenje u dobivene informacije ovisi 0 obuci i iskustvu odrzavatelja
te o primijenjenoj metodi detekcije. Vjestine i stru¢nost odrzavatelja koji provodi mjerenja i

analizira podatke klju¢ni su za u€inkovitu primjenu ultrazvuka [4].

Nakon vise mjerenja na istom uredaju u istim radnim uvjetima, zabiljeZeni podaci mogu se
koristiti za postavljanje parametara za pracenje trendova i kao pomo¢ u predvidanju kvara te
komponente. Primjer kriterija ozbiljnosti temeljenih na povecanju vrijednosti decibela iznad
utvrdene referentne vrijednosti ili osnovne vrijednosti za visokobrzinske lezajeve rotirajuce

opreme je sljede¢i [4]:

Faza prije kvara - 8 dB: Ovo je najranija faza kvara. LeZajevi mogu imati mikropukotine ili
mikroskopske mrlje koje nisu vidljive golim okom. Ovo takoder moZze ukazivati na potrebu za

podmazivanjem lezajeva.

Faza kvara - 16 dB: U ovoj fazi razvijaju se vidljivi nedostaci zajedno s naglim porastom

akusti¢ne energije. U ovoj fazi lezajeve treba zamijeniti ili provoditi ¢esc¢e preglede.

Katastrofalna faza - katastrofalni kvar - 35 dB do 50 dB: U ovoj fazi je neizbjezan brzi
kvar. Razina akusti¢nog zvuka je toliko intenzivna da je Cujna, a temperatura lezajeva moze
toliko porasti da se moze izmjeriti. Ovo je vrlo opasna faza jer promjene u zracnostima i
tolerancijama lezajeva mogu uzrokovati dodatno trenje unutar stroja, potencijalno ostecujuci

druge komponente.

Kada ultrazvuc¢ni instrument detektira odstupanja od osnovne vrijednosti prethodnog ocitanja
ili komparativne razlike, ta odstupanja se zabiljeze. Podaci o vrijednosti decibela ili
heterodinizirane ultrazvuéne anomalije, ili oboje, se biljeze i analiziraju radi odredivanja
ozbiljnosti i poduzimanja korektivnih mjera. Vrlo je korisno Koristenje analize vremenske i
frekvencijske domene za odredivanje ozbiljnosti anomalije i za prikaz stanja stroja kao zvucne
slike. Ultrazvucna ocitanja i zabiljeZeni heterodinizirani podatci se prikupljaju s lokacija
odabranih tako da se minimiziraju pogreske uzrokovane ultrazvukom iz drugih izvora, poput
zvucnih refleksija. Takoder se pazi da se ocitanja ne uzimaju tijekom rada strojeva kada se
proizvodi konkurentni ultrazvuk. KoriStena oprema za prikupljanje podataka je opisana u

nastavku.
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3.2.  Eksperimentalno okruZenje

Za proucavanje greSaka na lezajevima koristen je simulator kvarova lezaja. Na simulator su bili
postavljeni tri lezaja s oSteCenjima i jedan lezaj u normalnom stanju. Ultrazvu¢ni podaci
lezajeva su prikupljeni pomocu instrumenta SDT 340 i navojnog kontaktnog senzora te nakon
toga prebaceni u software pod nazivom Ultranalysis Suite 3. Oprema je detaljnije opisana u

nastavku.

3.2.1. Simulator kvarova leZaja

Simulator kvarova lezaja je napravljen za proucavanje kvarova lezajeva i neuravnotezenosti u
kontroliranim uvjetima. Simulator ima promjenjivu brzinu te se moze koristiti za generiranje
svake vrste kvara pojedina¢no ili u kombinaciji, pruzajuéi stabilnu platformu za proucavanje.
Buduéi da su problemi povezani s lezajevima vrlo Cesti, kljucno je temeljito razumijevanje
pripadajucih znakova kvara koje se javljaju u razli¢itim radnim uvjetima. Isto vrijedi i za
neuravnotezenost, gdje ¢e pravilno balansiran stroj ustedjeti tvornici vrijeme zastoja stroja,
zamjenske dijelove, zalihe i potro$nju energije. Simulator pruza osnovnu postavu za izvodenje
eksperimenata te za kontrolu vibracijskih i ultrazvu¢nih znakova neuravnotezenosti i kvarova

lezajeva [7].

Slika 9. Simulator kvarova lezaja [7]
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Znacajke simulatora [7]:

3.2.2.

Prijenosni simulator vibracija za ravnotezu i lezaj
Koristi se za balansiranje u vise ravnina sa sredi$njim ili visoko postavljenim rotorima

Moze se postaviti tako da pokazuje frekvencije kvara lezaja ovisno o brzini vrtnje

vratila

Mogu se razviti tehnike obrade signala za prepoznavanje frekvencija kvarova lezajeva
u prisutnosti nedostataka, pri viSestrukim brzinama vratila, bez koriStenja spektra

visoke rezolucije

Koristi se za prepoznavanje spektra vibracija razli€itih greSaka lezaja

Kugliéni leZejavi ERI2

Kao §to je ve¢ napomenuto, podaci su prikupljeni s tri kugli¢na leZzaja s oSte¢enjima i S jednog

koji je u normalnom stanju radi usporedbe. Najcesca oSteCenja koja se javljaju na lezaju su

ostecenje vanjskog prstena, unutarnjeg prstena i kuglice pa su zato testirane te tri vrste. KoriSten
je tip lezaja ER12 Slika 10.

Slika 10. Kugli¢ni leZaj ER12

U nastavku su prikazani prikupljeni podaci za svaki lezaj u vremenskoj 1 frekvencijskoj domeni,

uzeti iz programa Ultranalysis Suite 3. Uz to su i izvuceni spomenuti indikatori stanja koji

opisuju izmjereni ultrazvucni signal.
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Slika 11. Podaci o leZaju u normalnom stanju prikazani u vremenskoj i frekvencijskoj

domeni
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Slika 12. Podaci o leZaju s oStecenjem unutarnjeg prstena prikazani u vremenskoj i
frekvencijskoj domeni
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Slika 13. Podaci o leZaju s o$te¢enjem vanjskog prstena prikazani u vremenskoj i
frekvencijskoj domeni
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Slika 14. Podaci o leZaju s o$te¢enjem kuglice prikazani u vremenskoj i frekvencijskoj domeni
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Vidljivo je sa slika da postoje razlike u amplitudama izmedu stanja lezajeva, a i iz samih

vrijednosti pokazatelja stanja.

3.2.3.

SDT 340

SDT340 je instrument za nadzor stanja, dizajniran za inspekciju i prikupljanje podataka sa svih

potencijalno neispravnih industrijskih strojeva prisutnih u nekom pogonu te pomoc¢u njega su

prikupljeni svi podaci sa simulatora kvarova lezaja.

SDI340

Slika 15. SDT 340 instrument [8]

Znacajke SDT 340 instrumenta [8]:

Moze snimiti vremenske podatke u trajanju do 10 minuta s poboljSanim signalnim

podacima

Podaci se mogu spremiti za pracenje trendova i alarmiranje prilikom buducih
prikupljanja podataka
Moguca analiza signala pomoc¢u spomenutih pokazatelja stanja (vr$na vrijednost, RMS

vrijednost i crest faktor)
Moguc¢ je prikaz vremenske i frekvencijske domene na ekranu

Moguce je zapisivanje najvecih vrijednosti pokazatelja stanja
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e Moze se koristiti sa bluetooth slusalicama

e Kompatibilan sa beskontaktnim i kontaktnim senzorima

Nakon §to se prikupe podaci, prebacuju se u software Ultranalysis Suite 3 (UAS3) radi

organizacije.

3.2.4. Ultranalysis Suite 3

UAS3 se prvenstveno koristi kao baza podataka za upravljanje prikupljenim podacima,
obradom 1 analizom podataka. Opcenito, baza podataka je integrirana zbirka logicki povezanih
zapisa ili datoteka, konsolidirana u zajednicki spremnik koji pruza podatke za jednu ili vise
razli¢itih namjena. Koristi se za pohranu i organizaciju informacija na nacin koji olakSava
njihovo pronalazenje. UAS3 koristi hijerarhijski model baze podataka u kojem su podaci
organizirani u strukturu nalik na stablo. U ovoj vrsti strukture, naziv baze podataka, ujedno i
korijen baze podataka se nalazi na vrhu strukture stabla, dok su mjerenja, takoder nazvana
"lis¢e", na njegovom kraju. Mjerenja predstavljaju kombinaciju odabira senzora i postavki
mjerenja. Grane izmedu Korijena baze podataka i kategorija mjerenja nazivaju se ¢vorovi Slika
16.

o Korijen baze podataka

SDT340 Tree Work Orders/Surveys e Cvorovi

= e Example plant o 9 Mijerenja

=] Recirculation
= Pump groups 9
= Pump group A
=l Pump Al
=] electrical motor
=] NdE bearing 9

RS2T(Ht-32k)

Slika 16. Struktura stabla u programu Ultranalysis Suite 3 [11]

U ovom radu je program UAS3 koristen samo za spremanje prikupljenih podataka, a za analizu

je koristen Matlab, odnosno alat Predictive Maintenance Toolbox koji je objasnjen u nastavku.
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3.3.  Matlab — Predictive Maintenance Toolbox

Alat za prediktivno odrzavanje (engl. Predictive Maintenance Toolbox, PMT) kao dio programa
Matlab sluzi za predvidanje kvara opreme i za procjenu njenog vijeka trajanja. Ideja alata je
omoguciti i poboljSati odrzavanje pravovremenim djelovanjem radi sprjeCavanja zastoja i
smanjenja gubitaka. Uglavnom se koristi kod pracenja stanja motora, mjenjaca, lezajeva,
baterija, ali i drugih. S alatom je moguce upravljati podacima sa senzora (signalima) i izravno
pratiti stanje opreme. Takoder, alat se koristi za organizaciju i analizu ulaznih podataka
spremljenih u lokalnim datotekama ili u oblaku. Uz programiranje je moguce izdvojiti potrebne
pokazatelje stanja, klasificirati ih, rangirati i onda izvesti potrebne zakljucke. To ukljucuje
filtriranje 1 pretprocesiranje signala senzora, izdvajanje znacCajki vremenske i frekvencijske
domene te viserazredno klasificiranje za otkrivanje razli¢itih kombinacija gresaka [12]. Temelji
se na umjetnoj inteligenciji, tocnije konvolucijskim neuronskim mrezama. Signali sa senzora
se generiraju uz pomo¢ konvolucijskih neuronskih mreza zvane GAN (engl. Generative
adversarial networks) koje se sastoje od tzv. generatora i diskriminatora. Generator stvara nove
uzorke koji nalikuju danom skupu podataka, a diskriminator pokuSava razlikovati generirane
uzorke od pravih uzoraka. Generator se azurira na temelju povratnih informacija
diskriminatora, s ciljem generiranja uzoraka koje je sve teze razlikovati od pravih. Rezultat
naucene mreze je generiranje realnih uzoraka koji su sli¢ni izvornom skupu podataka. Ovaj
nacin je povoljan u slu¢ajevima kada su racunalne simulacije skupe. Unutar PMT-a se koriste
CGAN (engl. Conditional GAN), a predstavljaju jednodimenzionalne konvolucijske neuronske
mreZze. One generiraju podatke koji pripadaju odredenim kategorijama te koriste signale, koji

su simulirani, kao stvarne podatke koji se koriste za treniranje ove mreze [13] Slika 17.

Pravi
e Diskriminator Predikcija oznake
(stvarno / generirano)
Oznake
Generator Generirani
- signali

Slika 17. CGAN [14]

Op¢enito, uobicajeni proces izrade algoritma za preventivno odrzavanje je prikazan na slici

ispod.
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Prikupljanje Prva obrada Preplfzniv?nje Ucenje Integ'racija
podataka ' podataka q pokazatelja # modela ﬁ nauéenog
stanja modela

Slika 18. Proces izrade algoritma za preventivno odrzavanje [15]

Proces zapocinje prikupljanjem podataka sa stroja u razli¢itim uvjetima rada i stanjima kvarova.
Sirovi podaci se zatim obraduju i formiraju na nacin da se mogu izdvojiti pokazatelji stanja,
odnosno znacajke. Dalje, te izdvojene znacajke postaju ulazni podaci za trening modela
strojnog ucenja. Vazno je da je skup znacajki kvalitetan kako bi program mogao lakse odrediti
greske u radu opreme te trenutno stanje iste pri unosu novih podataka s opreme u program. Ako
znaCajke nisu karakteristiéne, program moze neto¢no procijeniti stanje opreme. Moze Se
napraviti model koji prepoznaje kada je oprema zdrava i koji moze identificirati kvarove. Tezi
je drugi slucaj, odnosno identifikacija kvara jer se moze sastojati od kombinacije kvarova kojih

moze biti vise i slicnog karaktera ponaSanja.

3.3.1. Izdvajanje znacajki

Kljuéni korak u razvoju algoritma za prediktivno odrzavanje je identificiranje pokazatelja stanja
jer oni pomazu razlikovati zdrav rad od kvarova. Oni se izvlace iz prethodno obradenih
podataka i koriste se za klasifikaciju kvarova i procjenu preostalog radnog vijeka (engl.
remaining useful life, RUL). Kada se gledaju sirovi, neobradeni podaci sa senzora nekog stroja,

tesko je razlikovati zdrav rad od stanja kvara, ali s pokazateljima stanja je to olak$ano Slika 19.

Neobradeni Pokazatelj stanja

podatci Zdrav rad identiﬁkacija
pokazatelja stanja

Zdrav rad

Neispravan rad

>

Slika 19. Koristenje pokazatelja stanja za detekciju kvarova [15]

Pokazatelji stanja se mogu izvuéi iz podataka pomocu spomenutih znaajki vremenske,
frekvencijske i vremensko-frekvencijske domene. Znacajke vremenske domene ukljucuju

srednju vrijednost, standardnu devijaciju, koeficijent asimetrije, koeficijent spljostenosti i dr.,
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dok se u frekvencijskoj domeni mogu izolirati razliiti izvori vibracija. Izdvajanje znacajki u
vremensko-frekvencijskoj domeni karakterizira promjene u spektralnom sadrzaju signala
tijekom vremena poput spektralnog koeficijenta spljostenosti i spektralne entropije. Potrebno
je napomenuti da kada se istrazuju znacajke, nije samo bitno pronaci razliite grupe podataka,
vec je pozeljno da one medusobno budu S§to udaljenije kako bi se osigurala visoka to¢nost
istreniranog modela pri prepoznavanju novih podataka. Izdvajanje znacajki je pogodno

napraviti preko aplikacije, unutar Matlab-a, zvane Diagnostic Feature Designer-a.

3.3.2. Diagnostic Feature Designer

Aplikacija omogucuje izdvajanje znacajki u okviru prediktivnog odrZavanja Kkoristeci
viSenamjensko graficko sucelje. Znacajke se mogu medusobno usporedivati i odrediti koje su
najprikladnije za razlikovanje podataka iz normalnih stanja od onih s kvarom. Najuc¢inkovitije
znacajke na kraju postaju indikatori stanja za dijagnostiku kvarova i prognozu. Koristenjem ove

aplikacije mogu se [16]:

e Uvesti prikupljeni podaci iz pojedinac¢nih datoteka, skupnih datoteka ili podatkovnih
spremista koje referencira datoteke izvan aplikacije.

e Interaktivno vizualizirati podaci za iscrtavanje varijabli unutar skupa koje uvozite ili
izraCunate unutar aplikacije.

e Generirati znacajke iz varijabli i moze se vizualizirati njihova ucinkovitost koristeci
histogram.

e Rangirati znacajke kako bi se odredilo koje su najbolje za prepoznavanje razlicitih stanja
u podacima.

e |zvesti najbolje rangirane znacajke izravno u Classification Learner za dublji uvid u
ucinkovitost znacajki, za ucenje algoritama, izradu samog modela te validaciju modela.

Faze razvoja modela za prediktivno odrzavanje rotacijske opreme su prikazane u nastavku, a

detaljno opisane u sljede¢em poglavlju.
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Prikupljanje Prva obrada Izrada Validacija mlzlr:nc‘lliko Lz‘igrniz:z
podataka podataka modela modela = .g., r E A ‘.g.. - E
rjesenja rjesenja
Eksperimentalno
okruzenje

%
%

Podjela podataka na skup|
treniranja i testni skup

Spremanje
podataka u UAS 3

Uvoz podataka u
Matlab

r

A
A

. = Uvoz podataka u : - :
Simulator kvarova leZaja e LEPER I PR LEE T Istrenirani model

Kugliéni leiajevi ER12

A
A

SDT 340 v

Uredivanje
podataka Classification Learner Stanje Leiaja

<
<

e 1. faza: Prikupljanje podataka u eksperimentalnom okruzenju

e 2. faza: Prva obrada podataka u Matlab programu

e 3.faza: Izrada modela pomocu aplikacije Diagnostic Feature Designer

e 4. faza: Validacija modela pomocu aplikacije Diagnostic Feature Designer

e 5. faza: Izrada kompletnog programskog rjesenja za prediktivno odrzavanje rotacijske opreme temeljenog na ultrazvuénoj analizi

e 6. faza: Integracija programskog rjeSenja
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4. RAZVOJ PREDIKTIVNOG MODELA

U ovom poglavlju je opisan postupak obrade prikupljenih podataka, postupak izdvajanja

znacajki te na koji nacin se trenira i validira model koriste¢i program Matlab.

4.1. Obrada podataka

Iz programa UAS3 su spremljeni podaci u obliku tekstualnih datoteka (.dat), a sadrze vrijeme i
amplitudu signala za vremensku i frekvencijsku domenu. Prije uvoza podataka u Matlab
potrebno je urediti same direktorije radi lakseg snalazenja Slika 20.

x4

© Evor > Lovio Personal > Deskiop > Lowo >

Tl Sort ~
Name ’ Date ifie Type
B Kuglica kvar 8 File folder
B Normalno stanje 3 File folder
B Unutarnji prsten kvar 5 File folder

B Vanjski prsten kvar 8/24/. 6:08 File folder

+ Desktop > Lovro > Normalno stanje >

T Sort ~ = View -

Name Date modified Type

B Frekvencijska domena 8/ 3 PM File folder

B vremenska domena 8/24/2024 6:03 PM File folder

m Vremenska domena X +

™ @] @ Eror > -+ Normalnostanje > Vremenska domena

Nl sort v = View

Name Date modified Type
R NS 01dat 7 24 11 DAT File
DAT File
DAT File

R Ns_04dat DAT File

Slika 20. Uredene mape za skupove podataka svakog stanja leZaja

Sada se podaci ubacuju u Matlab i dalje ureduju. Napravljen je program za ucitavanje podataka,
izbacivanje nepotrebnih stupaca, podjelu podataka na 5 dijelova, dodavanje vremenskog stupca

s frekvencijom uzorkovanja od 128 kHz, prebacivanje iz podatkovne strukture table u
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podatkovnu strukturu timetable te dodavanje faultCode stupca, odnosno dodani su razliciti

brojevi u ovisnosti o stanju lezaja:
e 0 -—normalno stanje
e 1 - kvar na unutarnjem prstenu lezaja
e 2 —kvar na vanjskom prstenu lezaja

e 3 —kvar na kuglici lezaja.

Ovaj program je zajedno s ostalim programskim kodom prilozen na kraju diplomskog radu.

Zatim je razvijen program za spajanje svih vremenskih tablica u jednu tablicu koje su u prvom

stupcu, a drugi stupac je faultCode stupac. Pri izvrSavanju programskog koda kreira se 70 x 2

tablica svih ultrazvu¢nih podataka Slika 21.

[ Variables - ultrazvuk_podaci ® x  Workspace

ultrazvuk_podaci

- 70x2 table

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
Signal faultCode
1 |128000x1 t...
2 |128000x1 ..
3 |7128000x1 t..
4 |128000x7 t...
5 |128000x1 t..
6 |128000x1t.
7 |128000x1 t.
8 |128000x1t.
9 |128000x1 t..
10/ 7.28000x1 t...

oo oo o e o oo e

Command Window
for stateldx = l:numel(statePrefixzes)
prefiz = statePrefixes{stateIdx};

% Prolazak kroz pojedine time table-ove (1 do 5 za svako stanje)
for partIdx = 1:5

% Dinamiéko generiranje naziva varijabli

r. NsO1 1, IRO1 1 itd.)
for instanceldx = 1:4 % Pretpostavljamo da postoje ¢etiri instance, prilagodi ako je drugacije
tableName = sprintf('%s%02d %d', prefix, instanceldx, partIdx):

% Provjeri postoji 1i warijabla u workspace-u
if evalin('base', sprintf('exist(''%s'', ''var'')', tableName))
% Dohvati time table iz workspace-a
fx timeTableData = evalin('base', tableName);

@

Name Value
fEE ultrazvuk_podaci 70x2 table

Slika 21. Pripremljeni podaci za uvoz u Diagnostic Feature Designer

Na ovaj nacin su uredeni podaci za svako stanje lezaja i sljedeci korak je izdvajanje znacajki

preko aplikacije Diagnostic Feature Designer-a.
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4.2. lzdvajanje znacajki pomocu aplikacije Diagnostic Feature Designer

Za jednostavno izdvajanje znacajki koristi se ve¢ spomenuta aplikacija Diagnostic Feature
Designer koji se nalazi u programu Matlab medu aplikacijama koje spadaju pod vrstu Control
System Design. Otvara se New Session i odabere skup podataka iz radnog prostora, u ovom
slucaju ultrazvuk_podaci. Na Slika 22 se moze vidjeti prozor nove sesije u kojem je potrebno
kategorizirati unesene podatke. Prikupljene amplitude u mikrovoltima spadaju pod varijablu
Signal, dok faultCode oznaCuje samo prisutnost i vrstu kvara $to je kategorizirano kao

Condition Variable.

4 New Session - a X
Select dataset to import Select source variables Configure source variable properties
Source | ultrazvuk_podaci ¥ | \é\ | Reset Selection | | Unselect Al Variable name:  Signal
| Setect Al | ~ [m] (7] Signal Variable type | Signal ¥ |
Similar dataset & vrijeme Vrijeme Amplituda Sample
ultrazvuk_podaci Ampiituda 0sec 48.8000 0
O &J sample (virtual) 7.8125¢-06 sec 169.4000 1.0000
[ fauiCode 15625 05 sec 117.5000 2.0000
2.34375e-05 sec -110.0000 3.0000
3.125e-05 sec 141.3000 4.0000
3.90625e-05 sec 65.6000 5.0000
4 6875e-05 sec -156.9000 6.0000
5.46875e-05 sec -30.0000 7.0000
B6.25e-05 sec 186.9000 8.0000
7.03125e-05 sec -37.5000 9.0000
Summary
Ensemble name
Variable Name Variable Type Independent Variable
Signal Signal Vrijeme
faultCode Condition Variable
(Help)

| import | | Cancel |

Slika 22. Kategorizacija unesenih podataka

Uneseni podaci se sada mogu graficki prikazati u vremenskoj domeni. Pomocu Signal Trace

funkcije se mogu prikazati svi signali. Moguce ih je podijeliti po vrsti kvara, odabirom Group
By: faultCode.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 27



Signal/Amplituda

Lovro Ugarkovi¢

Diplomski rad

- o X
(2)

B~

Diagnostic Feature Designer

FEATURE DESIGNER JEERICNIYRETE

DO &8 Q@ OO @A

@ Filtering & Averaging ~ $| Time-Domain Features ~

[ Frame Policy

- Residue Generation ~ Time-Frequency-Domain Features ¥
New  Open Auto Plot Signal Trace  Ensemble 4% Options ~ =] & ST Rank Export
Session Session |Session | Features = Options Summary M Spectral Estimation ¥ Features ~ -

FILE AUTO pLOT COMPUTATION DATA PROCESSING FEATURE GENERATION RANKING | EXPORT | &
~ Variables Signal Trace: Signal/Amplituda X || Time-Domain Features: Signal/Amplituda X | | Histogram: FeatureTable1 x || Feature Table View: FeatureTablel | >
Current Frame Policy Full Signal §

Signal Trace

Current Independent Variable: Time (seconds)

5 X10° AE{;Q@\@‘

~ [ signals -~
~ Full Signal 4 i
~ Signal
3
W Amplituda
~ [ Features 2

~ FeatureTable1
~ Signal_sigstats
ClearanceFactor

CrestFactor

Signal/Amplituda

ImpulseFactor

Kurtosis

Mean 2

Peakvalue 3

RMS

SINAD -4

SNR 5 L L L L L L L L L

ShapeFactor 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
« Details Vrijeme =107 sec
Derived From: Imported < — - N - - - : - T 3l
Independent Variable:  Time (seconds) e e ——
Frame Policy Full Signal | — - : : ! ! . ! : )

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Dataset Ensemble1 (70 Members) x10% sec
= Scale  Oms @s
Signal Trace

Signal Trace

2000 ! | :
1500
1000
1 L]
°
2
500 a3
3
<
E:
0 5
E
-500
“1000 1
= . . . . . . . . |
-1500 : ! ! ' ! ! ! ! ! 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 2 .
Vrijeme - Vrijeme %107 sec
1ot Signal Trace Signal Trace
5 = = . x10*
’ ' ' :
aultCode —
a II‘ I" I T faultCode=3
I - {
3 3‘
2 )
o
£ g
2 1
0
< E o
3 <
o -1 [
[ o -1
w
5
£
4
| -3
4 j
4
5 . . . . . . . . ,
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 5 - ! ; ' ' ! ! ' !
Vrijeme P 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Vrijeme =107 sec

Slika 23. Grafi¢ki prikaz svih podataka razvrstanih po vrsti kvara
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Sa slika je vidljivo da postoje razlike u amplitudama signala izmedu stanja lezaja pa se moze

zakljuciti da je visoka vjerojatnost da ¢e modeliranje uspjeti. Da se dobije detaljniji uvid u
ponasanje pojedine kategorije kvara, signalne znacajke koje aplikacija nudi se mogu odvojiti u
vremenskoj domeni pod izbornikom i odabirom na Time-Domain Features. Izabrane su sve

znacajke signala Slika 24.

4\ Diagnostic Feature Designer = o X

EIMIERRRUENEY  11ME-DOMAIN FEATURES  SIGNAL FEATURES

raging ~ (L2 Time-Domain Features = 0 N
I RLCTe A "S-
et Signal Features

% Export

8 Frame Policy
& Options ~

Time Series Features
Compute features from stationary time series

Variables Signal Trace: Signal/Amplituda x ures: Signal/Ampiituda X = Histog E':ﬁ] Feature Extraction Computations

e Policy. Full Signal

b
Current Independent Variable: Time (seconds) Do Tomant Eesiies iy | Unspolied . SISO

~ Rotating Machinery Features

Al Compute features from rotating machinery signals

=y, Nonlinear Features
] Compute noninesr fesres from signai

s multiple computations, add a
m the Apply dropdowm button on the

Custom Features :
z tooistrip.

il

Compute user defined features from signals

aplituda

4 Diagnostic Feature Designe|

FEATURE DESIGNER = TIME-DOMAIN FEATURES [elelyERIZSENIN S

@ Mean Shape Factor Crest Factor Peak Value Signal-to-Noise Ratio @ ®
Select All
RMS Kurtosis Impulse Factor Total Harmanic Distortion
@ Unselect All Plot Apply Close
Standard Deviation Skewness Clearance Factor SINAD Results ~ M Signal Features
ALL FEATURES STATISTICAL FEATURES IMPULSIVE FEATURES HARMONIC FEATURES PLOT OSE
Variables H ‘ Signal Trace: Signal/Amplituda X | Time-Domain Features: Signal/Amplituda X | Histogram: Fea

Slika 24. Odabir znacajki signala u vremenskoj domeni

Izdvojene znacdajke se automatski spremaju u tablicu pod imenom FeatureTablel u ovom
slucaju i prikazana je na Slika 25. Prvi stupac oznacava kodove kvarova, a svaki sljedeci stupac
prikazuje podatke pojedine znacajke. Dodane znacajke su iz vremenske domene za amplitudu

signala.
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faultCode |Signal_sigstats/ClearanceFactor Signal_sigstats/CrestFactor Signal_sigstats/ImpulseFactor Signal_sigstats/Kurto
1 0 8.4584 56914 7.1594 3
2 0 6.7744 4.5432 57223
3 0 8.0718 54043 6.8201
4 0 6.3438 427786 5.3692
5 0 6.4556 4.3303 54519
6 0 6.5105 4.3787 5.5050
7 0 6.5666 4.4095 5.5487
8 0 7.3047 49116 6.1796
9 0 B6.7255 456332 5.6915
10 0 6.1889 4.1871 5.2428
11 0 B.7045 45082 5.6696
12 0 7.0363 4.7529 59615
13 0 B6.7843 45541 5.7353
14 0 6.3294 4.2520 53511
15 0 6.5805 4 4397 55723
16 0 7.4323 5.0083 6.2881
17 0 7.2686 4.8717 6.1405
18 0 6.56319 44032 5.5289
19 0 7.0372 4.7377 5.9536
20 0 6.3800 42949 5.3972
21 1 40.4538 7.2652 19.1431 18
22 1 37.9988 7.1043 18.2635 1.
»

Slika 25. Tablica vrijednosti izdvojenih znacajki

Distribuciju vrijednosti znacajki moguce je prikazati po vrsti kvara kroz histogram Slika 26.
Kvarovi su odvojeni razli¢itom bojom, a visina stupaca predstavlja vjerojatnost ili u¢estalost
pojavljivanja odredene vrijednosti znacajke unutar te kategorije. Preko histograma se mogu
usporediti kako se znaajke rasporeduju izmedu razli¢itih stanja kvarova. Na primjer, ako
CrestFactor ima vise vrijednosti u plavoj kategoriji (normalno stanje), to moze znaciti da u tom
stanju vrsni faktori nisu toliko izrazeni kao u kvarnim stanjima. Na slici ispod su prikazani
histogrami za sljedeée znacajke: clearance factor (vr$na vrijednost podijeljena s kvadratom
srednje vrijednosti kvadratnih korijena apsolutnih amplituda), crest factor, impulse factor
(vr$na vrijednost podijeljena sa srednjom vrijednosti amplituda), koeficijent spljoStenosti
(mjera za debljinu krajeva raspodjele vjerojatnosti), srednja vrijednost, vr$na vrijednost, RMS
vrijednost, shape factor (RMS podijeljen sa srednjom vrijedno$¢u apsolutne vrijednosti

amplituda) te SINAD (omjer ukupne snage signala i ukupne snage Suma i izoblicenja).
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Slika 26. Histogrami znacajki iz vremenske domene
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Vidljivo je da se ne mogu detaljno procijeniti razlike znacajki unutar grupe pa se inace koristi

moguénost automatskog pronalazenja i odvajanja najboljih znacajki kroz izbornik Feature

Ranking. Pomocu njega se znacajke usporede i rangiraju prema najvecem razlikovanju kvarova

Slika 27.

4\ Diagnostic Feature De

FEATURE DESIGNER

== O H

& @B

@T‘

B Frame Policy

Filtering & Averaging ~ | I
[ Residue Generation ~

ime-Domain Features ~

Time-Frequency-Domain Features ~

il

A

Mew — Open  Save Auto Plot Signal Trace | Ensemble & Options ~ Rank Export
Session Session Session | Features | Options | Summary | [EA Spectral Estimation + Features + =
FILE AUTO PLOT COMPUTATION DATA PROCESSING FEATURE GENERATION RANKING __ EXPORT

~ Vanables
Current Frame Palicy:

Full Signal

Current Independent Variable: Time (seconds)

¢ | Time-Domain Features: SignaliAmplituda x | Histogram: FeatureTable1 x

Features Sorted by Importance
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- Details
Derived From Imported -
Independent Variable:  Time (seconds)
Frame Policy: Full Signal
Dataset Ensemble? (70 Members)

One-way ANOVA

Signal_sigstats/PeakValue

966.0538

Signal_sigstats/ShapeFactor
| signal_sigstats/RMS

218.9832
115.8311

Signal_sigstats/Std
Signal_sigstats/Mean

583N
54.8076

Signal_sigstats/ClearanceF

44,4593

Signal_sigstats/CrestFactor
Signal_sigstats/impulseFactor

37.0792
34 8048

Signal_sigstats/Kurtosis

316183/

Signal_sigslats/SINAD
| Signal_sigstats/SNR

04163
04163

Signal_sigstats/Skewness

0.1333

Signal_sigstats/THD

0

0 02

04 06
Ranking Score (Normalized)

08

Slika 27. Feature ranking - rangiranje znac¢ajki prema ANOVA analizi za stanja sustava
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Razlika izmedu kvarova se racuna preko ANOVA analize (analiza varijance) u svakoj znacajki

te se ona s ve¢om razlikom, a time i viSim rezultatom analize varijance, rangira vise. Vidljivo
je kako je vrsna vrijednost (engl. PeakValue) rangirana kao najznacajnija. Faktor oblika (engl.
ShapeFactor) je druga po redu znacajnosti te onda korijen srednjeg kvadrata (engl. root mean
square, RMS). Uz njih su uzete jo§ i standardna devijacija (engl. standard deviation, Std) te
srednja vrijednost (engl. mean). Te znacajke onda postaju ulazni podaci za treniranje modela
strojnog ucenja za buduce klasifikacije kvarova. Nakon odabira znacajki se otvara izbornik
Classification Learner u kojem se bira na¢in ocjenjivanja treninga, odnosno validacija Slika

28.

-«

Feature table | FeatureTable1 v |

Features sorted by \One-way ANOVA v |

Select features

[] Select top features =

\ Select All | | unselectAn |

Signal_sigstats/PeakValue

Signal_sigstats/ShapeFactor

Signal_sigstats/RMS

Signal_sigstats/Std

Signal_sigstats/Mean

Signal_sigstats/ClearanceFactor

Signal_sigstats/CrestFactor

| AN EN N ENIHENREN

=

Select condition vanables

‘fau\lCcde

[ Help | | Export || cCancel |

Slika 28. Odabir Zeljenih znadajki

Validacija je nuZan dio treninga kako bi se model strojnog ucenja mogao samostalno ispravljati
te kako bi se osiguralo da ne dode do pretreniranosti modela (engl. overfitting). Pretreniranost
moze dovesti do manje pouzdanog predvidanja buducih kvarova. U ovom sluc¢aju je odabrana
peterostruka unakrsna validacija (engl. 5-fold cross validation) koja slucajno rasporeduje
primjere za ucenje u pet odvojenih skupova. Za treniranje je uzeto 80% podataka, a za testiranje
20% podataka. Uzorkovanje je stratificirano Sto osigurava da svaki podskup podataka bude
proporcionalno zastupljen u trening i test skupovima podataka. Kako bi se odabrao najbolji
model strojnog ucenja, odnosno najbolji algoritam, odabrani su svi 1 po svakom je napravljen

trening i evaluacija Slika 29.
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[* New Sessi om File - O X
Data set Validation
Data Set Variable Validation Scheme
| FeatureTablel 70x6 table v ‘ |Cross-VaIidat\0n v ‘
Response Protects against overfitting. For data not set
P - PR aside for testing, the app partitions the data
| Eziseedy emsorpmionl ¢ wégre O into folds and estimates the accuracy on each
fold.
Cross-validation folds =
Read about validation
Predictors
Name Type Range
D PR - 4 _ Test
Signal_sigstats/Mean double 0.075632 . 0.401803 Set aside a test data set
Signal_sigstats/PeakValue double 11269 _47998.2
Signal_sigstats/RMS double 260.149 .. 7133.02 ercent set aside
Signal_sigstats/ShapeFactor |double 1.25215 .. 3.10842 Use a test set to evaluate model performance
- after tuning and training models. To impert a
| hd
Signal_sigstats/Std double 260.15.. 7133.08 separate test set instead of partitioning the
current data set, use the Test Data button after
| Add All | | Remove All | starting an app session.
Read about test data
How to prepare data

Start Session ‘ ‘ Cancel

4\ Classification Learner for Predictive Maintenance - untitled*

= PCA &

gl 7
' 3 Open — '@ (2 E
New [ save - Feature & Costs Al Quigk—To— All Simulink | 7 Scatter Confus_ion
Session Selection @ Optimizer Train Supported Matrix ...
FILE OPTIONS MODELS TRAIN PLOTS AND RESULTS
Models i | Model 1 Model 2.1 Model 2.12 Model 3

Slika 29. Odabir vrste validacije i treniranja pomocu svih vrsta algoritama

Nakon toga se algoritmi mogu rangirati prema evaluaciji (engl. sort by: Accuracy). Evaluacija
je validiranje razlike predvidanja i stvarnog rezultata na jo§ nevidenom skupu podataka.
Rezultati evaluacija se razlikuju od treninga do treninga zbog razli¢itog pocetnog stanja mreze
koje je najéeSce slucajno. Najbolje su se pokazali SVM algoritam (engl. Support Vector
Machines) linearnog tipa, metoda k — najblizih susjeda (engl . K —nearest neighbor) i neuronska
mreza (engl. neural network) s postotkom toc¢nosti od 96.4% Slika 30. Na slici je ujedno
prikazana i matrica zabune (engl. confusion matrix) pomoc¢u koje se moze provjeriti tocnost

modela na nacin da se analizira uc¢inak klasifikatora strojnog uc¢enja na skupu podataka kvarova.
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4\ Classification Leamner for Predictive Maintenance - untitled*
LEARN TEST EXPLAIN
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ode
Sort by | Accuracy (Va. "| @ H

Accuracy (Validation): 96.4%

O 511 SUM

Last change: Quadratic SVM

D 5.21 KNN Accuracy (Validation): 96.4%
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5/5 features

5/5 features

D 5.28 Neural ... | Accuracy (Validation): 96.4%
Last change: Medium Neural Network  5/5 features

()543 svm
Last change: Fine Gaussian SVIM
D 5.16 KNN Accuracy (Validation): 94.6%
Last change: Fine KNN

D 512 SVM Accuracy (Validation): 92.9%
Last change: Cubic SVM

Accuracy (Validation): 94.6%

5/5 features

5/5 features

5/5 features

D 5.29 Neural ... Accuracy (Validation): 92.9%
Last change: Wide Neural Network

D 1 Tree

Last change: Fine Tree

D 5.1 Tree
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D 5.2 Tree
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D 5.3 Tree
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5/5 features

Accuracy (Validation): 91.1%

515 features

Accuracy (Validation): 91.1%

5/5 features

Accuracy (Validation): 91.1%

5/5 features

Accuracy (Validation): 91.1%

5/5 features

D 5.9 Naive Ba... Accuracy (Validation): 91.1%

Last change: Kernel Naive Bayes

5/5 features -

Summary % | Validation Confusion Matrix X

Model 5.11

True Class
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Predicted Class

Slika 30. Rangiranje razli¢itih istreniranih modela strojnog uc¢enja po to¢nosti predvidanja i
prikaz matrice zabune najbolje istreniranog modela

Dakle, matrica zabune ilustrira koliko dobro model Klasificira pojedini kvar, iznosom i

intenzitetom boje. Vrijednosti na dijagonali matrice predstavljaju koli¢inu kvara koji je

ispravno klasificiran. Ostale vrijednosti predstavljaju neto¢no odredene kvarove. Model se

moze inace poboljsati odabirom vise ili manje znacajki za trening ili pripremom znacajki iz

frekvencijske domene. Modeli su testirani i u Tablica 2 su prikazani te rangirani po to¢nosti

validacije. Prikazana je i koli¢ina neto¢no odredenih kvarova za validirane i testirane modele.
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Tablica 2. Tablica modela rangiranih po to¢nosti validacije

Broj modela Vrsta modela Status | To€nost % (Validacija) Greska (Validacija) ToCnost % (Test) Greska (Test)

5.11 | SVM Tested 96.42857143 2 100 0
5.21 | KNN Tested 96.42857143 2 100 0
5.28 | Neural Network Tested 96.42857143 2 100 0
5.13 | SVM Tested 94.64285714 3 100 0
5.16 | KNN Tested 94.64285714 3 100 0
5.12 | SVM Tested 92.85714286 4 92.85714286 1
5.29 | Neural Network Tested 92.85714286 4 100 0
1| Tree Tested 91.07142857 5 85.71428571 2
5.1 | Tree Tested 91.07142857 5 85.71428571 2
5.2 | Tree Tested 91.07142857 5 85.71428571 2
5.3 | Tree Tested 91.07142857 5 85.71428571 2
5.9 | Naive Bayes Tested 91.07142857 5 100 0
5.23 | Ensemble Tested 91.07142857 5 85.71428571 2
5.27 | Neural Network Tested 91.07142857 5 100 0
5.31 | Neural Network Tested 91.07142857 5 92.85714286 1
5.14 | SVM Tested 89.28571429 6 100 0
5.3 | Neural Network Tested 89.28571429 6 100 0
5.1 | SVM Tested 87.5 7 92.85714286 1
5.25 | Ensemble Tested 87.5 7 64.28571429 5
5.32 | Kernel Tested 87.5 7 100 0
5.33 | Kernel Tested 87.5 7 100 0
5.8 | Naive Bayes Tested 82.14285714 10 92.85714286 1
5.4 | Discriminant Tested 80.35714286 11 92.85714286 1
5.7 | Efficient Linear SVM Tested 76.78571429 13 78.57142857 3
5.17 | KNN Tested 73.21428571 15 85.71428571 2
5.24 | Ensemble Tested 73.21428571 15 92.85714286 1
5.19 | KNN Tested 71.42857143 16 78.57142857 3
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Pomocu ovog primjera su objasnjene funkcije aplikacije Diagnostic Feature Designer te kako

ju koristiti za odvajanje znacajki i treniranje modela koji uspjesno predvida kvarove u svrhu
prediktivnog odrZzavanja. Dalje se izvozi najbolji model na radnu povr$inu Matlab-a koji je sada
spreman za Klasificiranje novih skupova podataka. Premda prva tri modela imaju isti postotak

uspjesnosti, za daljnju aplikaciju izabrani su modeli 5.11 i 5.28.

4.3. Znacajke modela 5.11.

Model 5.11 koristi SVM (engl. Support Vector Machine) s kvadratnom (engl. quadratic)
funkcijom jezgre. SVM je klasifikacijski model koji trazi optimalnu hiperravninu koja razdvaja
razlicite klase podataka na temelju znacajki. Dimenzija hiperravnine ovisi o broju znacajki. Na
primjer, ako postoje dvije ulazne znacajke, hiperravnina je jednostavno pravac, a ako postoje
tri ulazne znacajke, hiperravnina postaje 2D ravnina. Kako broj znacajki raste iznad tri, raste i
slozenost vizualizacije hiperravnine. Kvadratna funkcija jezgre omogucéava nelinearnu razdiobu
podataka, Sto znaci da moze razvrstati sloZenije skupove podataka gdje klase nisu linearno
razdvojive. Model je postigao tocnost od 96.4% na validacijskom skupu podataka. To pokazuje
vrlo dobru sposobnost modela da ispravno predvidi stanja lezaja na temelju danih znacajki. Na
slici ispod se moze vidjeti to¢nost predikcija za razlicite klase gdje su koriSteni srednja i vr$na

vrijednost kao prediktori, a prikazane su sve Cetiri klase.
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Slika 31. Toc¢nost predikcija modela 5.11 za razli¢ite klase s obzirom na vr§nu i srednju vrijednost
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Moze se zakljuciti da model 5.11 pokazuje izvrsne rezultate u klasifikaciji stanja lezaja s

visokom tocnos$cu i sposobnoscu razvrstavanja slozenih nelinearnih podataka.

4.4. Znacajke modela 5.28.

Model 5.28 je neuronska mreza srednje slozenosti koja se koristi za klasifikaciju stanja lezaja.
Neuronske mreze su inspirirane nacinom rada ljudskog mozga i koriste slojeve neurona kako
bi ucile kompleksne uzorke u podacima. Ovaj model sadrzi vise skrivenih slojeva i neurona u
svakom sloju, ¢ineé¢i ga dovoljno slozenim da prepozna slozene obrasce u ultrazvuénim
podacima lezaja. Model 5.28 takoder je postigao to¢nost od 96.4% na validacijskom skupu
podataka, $to pokazuje da je model vrlo u¢inkovit u klasifikaciji stanja lezaja. Na slici ispod su

prikazane ispravne i neispravne predikcije modela 5.28.
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Slika 32. To¢nost predikcija modela 5.28 za razlicite klase s obzirom na vr$nu i srednju vrijednost

Neuronske mreze su poznate po svojoj sposobnosti da uce slozene nelinearne odnose u
podacima te se mogu prilagoditi Sirokom rasponu problema zbog svoje fleksibilne strukture pa

zbog toga i postizu visoku to¢nost usporedivu s drugim najboljim modelima.
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5. RAZVOJ GRAFICKOG SUCELJA ZA PREDIKTIVNO
ODRZAVANJE

Na temelju razultata opisanih u poglavlju 4 i pripremljenih modela temeljenih na strojnom
ucenju izradena je aplikacija u Matlab-u koja sluzi za predikciju stanja lezaja. Aplikacija
omogucuje ucitavanje podataka, graficki prikaz signala te klasifikaciju stanja lezaja (normalno
stanje, kvar na unutarnjem prstenu, vanjskom prstenu ili kuglicama lezaja) Slika 33.

MATLAB App S

Podaci uspjesno uéitani

| Ugitaj podatke |

- x10% Signal

Amplituda

) 1 2 3 4 5
Vrijeme (s)

Postoji kvar na kuglici

. St lezaja
Model 5.11 | Stanje Lezaja Sigurnost: 100.00%

Postoji kvar na kuglici

- 5.z lezaja
| Model 5.28 Stanje Lezaja Sigurnost: 100.00%

Slika 33. Aplikacija za predvidanje stanja lezaja

Aplikacija je izradena pomocu Matlab App Designer-a, $sto omogucuje intuitivno korisni¢ko
sucelje za interakciju s modelima strojnog ucenja. Sucelje se sastoji od tipke za ucitavanje
podataka, grafickog prikaza uéitanog signala, tipke za pokretanje primjene modela strojnog
ucenja te tekstualnog prikaza rezultata klasifikacije. Aplikacija je strukturirana na nacin da se
svi kljuéni koraci izvrSavaju preko tipki unutar korisnickog sucelja. Glavne funkcionalnosti
aplikacije su:

e Ucitavanje podataka: omogucuje korisniku da odabere .dat datoteku koja sadrzi

podatke 0 ultrazvu¢nom signalu lezaja.

e Graficki prikaz signala: nakon ucitavanja, aplikacija prikazuje vremensku domenu

amplituda signala u obliku grafa.
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e Predikcija stanja lezaja: aplikacija koristi unaprijed istrenirani model strojnog ucenja

(SVM) kako bi klasificirala stanje leZaja.

5.1. Uditavanje podataka

Prvi korak u aplikaciji je omoguditi korisniku da ucita ultrazvu¢ne podatke. To se postize

koriStenjem Matlab funkcije uigetfile koja omogucava odabir datoteke.

>> % Button pushed function: UitajpodatkeButton
function UitajpodatkeButtonPushed (app, event)
% Odabir datoteke i udéitavanje podataka
[file, path] = uigetfile('*.dat', 'Odaberi datoteku');
filePath = fullfile(path, file);

Slika 34. Aplikacija: u¢itavanje podataka

Nakon $to korisnik odabere datoteku, podaci se u€itavaju u obliku tablice. Datoteka sadrzi Cetiri
stupca, no aplikacija koristi samo stupac koji sadrzi vrijednosti amplituda ultrazvuénog signala.

Ostali stupci nisu relevantni za analizu.

try
% U&itavanije podataka
opts = delimitedTextImportOptions ('NumVariables', 4);
opts.Datalines = [1 Inf]; Ukljuéuje prvi redak podataka
opts.Delimiter = "\t'; Definiranje delimitera (\t za tab)
opts.VariableNames = {'Varl', 'Var2', 'Var3', 'Bmplituda'}; % VarNamed je Bmplituda
opts.SelectedVariableNames = {'AZmplituda'}; % ZadrZavamo samo stupac amplituda
opts.VariableTypes = {'double', ‘'double', 'double', 'string'}; % Amplituda kao string

=
°
=
°
]

Slika 35. Aplikacija: ulitavanje vrijednosti amplituda ultrazvu¢nog signala

Kada se podaci ucitaju, zamjenjuju se svi zarezi s tockama jer su podaci zapisani u formatu gdje
se decimalne vrijednosti zapisuju sa zarezima, a vrijednosti se pretvaraju u double format radi

daljnje obrade.

»>> % Zamjena zareza u amplitudi s tofkama i konverzija u double
app.dataTable = readtable (filePath, opts):
app.dataTable.Bmplituda = strrep(app.dataTable.2mplituda, ',', '.");

o

app.dataTable.Bmplituda = str2double (app.dataTable.Bmplituda); % Pretvorba u double

Slika 36. Aplikacija: zamjena decimalnih zareza s decimalnim to¢kama te pretvorba
vrijednosti iz tekstualnog u numericki format
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Dalje se uc¢itane amplitude prikazuju graficki.

5.2.  Graficki prikaz signala

Nakon ucitavanja podataka, aplikacija omogucuje korisniku da vizualizira signal u vremenskoj
domeni. Prvo je potrebno dodati vrijeme svakom uzorku, a znamo sa uredaja preko kojega su
prikupljeni podaci da je frekvencija uzorkovanja 128 000 Hz. KoriStenjem frekvencije
uzorkovanja za svaki uzorak generirano je vrijeme da se bolje razumije kako se amplituda
signala mijenja kroz vrijeme. Nakon toga se graficki moze prikazati signal u vremenskoj

domeni.

% Crtanje grafa

% Vremenska domena

fs = 128000; % Frekvencija uzorkovanja

vrijeme = (@:height(app.dataTable)-1)}" / fs; % Vrijeme u sekundama

% Crtanje na UIAxes

plot{app.UlAxes2, vrijeme, app.dataTable.Amplituda);
title(app.UIAxes2, 'Signal');

xlabel(app.UIAxes2, 'Vrijeme (s)');
vlabel(app.UIAxes2, '"Amplituda');

Slika 37. Aplikacija: graficki prikaz signala

Sljedeci korak je obrada prikupljenih podataka.

5.3. Izdvajanje znacajki

Kako bi se predikcija mogla izvrsiti, iz signala se trebaju izracunati relevantne znacajke koje
opisuju njegovu dinamiku. Prvo se podaci dijele na 5 dijelova radi lakSe analize te se za svaki
dio racunaju spomenute statisticke znacajke:

e Mean (srednja vrijednost): prosjecna vrijednost amplituda.

e Peak Value (vr$na vrijednost): maksimalna apsolutna vrijednost amplituda.

e RMS (korijen srednjeg kvadrata): kvadratna sredina.

e Shape Factor (faktor oblika): odnos RMS-a i apsolutne srednje vrijednosti.

e Standard Deviation (standardna devijacija): varijacija u amplitudama.

Ove znacajke se koriste kao ulazne varijable za model strojnog ucenja.
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o

-l

Podjela podataka na 5 dijelova

broj uzoraka = height (app.dataTable);

uzorci po dijelu = floor(broj uzoraka / 5); % broj dijelova = 5

o

T

Inicijalizacija tablice za pohranu znacajki

app.features = table();

for i = 1:5

start idx = (i-1)*uzorci po dijelu + 1;
if 1 ==
end idx = broj uzoraka; % Posljednji dio ide do kraja
else
end idx = i*uzorci po dijelu;
end
% Izvlacenje podataka za trenutni dio
dio podataka = app.dataTable(start idx:end idx, :);

o

% Izdvajanje znacajki

meanValue = mean(dio podataka.Amplituda); % Mean

peakValue = max(abs(dio podataka.Rmplituda)); % Peak Value

rmsValue = rms(dic podataka.Bmplituda); % RMS

shapeFactor = rmsValue / mean(abs(dio_podataka.Amplituda)); % Shape Factor

stdvalue = std(dic podataka.Emplituda); % Standard Deviation

% Dodavanije znacajki u tablicu

app.features = [app.features; table(meanValue, peakValue, rmsValue, shapeFactor, stdValue)];

end

Slika 38. Aplikacija: izdvajanje znacajki signala

Izdvojene znacajke moraju biti spremljene u tablicu po stupcima pod istim imenom kao S§to su

i bile u Diagnostic Feature Designer-u kako bi ih model mogao prepoznati. Na kraju se u polju

za tekst prikazuje jesu li podaci uspjesno ucitani ili se dogodila greska.

% Dodavanje imena stupaca za znacajke
app.features.Properties.vVariableNames = {'Signal sigstats/Mean', =
'Signal sigstats/RMS', 'Signal sigstats/ShapeFactor', 'Signal sigstats/std'};

% Pohrana znacajki u aplikaciiju
app.- features = app.features;

o

% Prikaz uspjeha

app.TextArea.Value = 'Podaci uspjesno uditani';
catch ME

app.TextArea.Value = ['Gredka pri uditavanju: ', ME.message];
end

Slika 39. Aplikacija: dodavanje imena stupaca za znacajke i prikaz uspjeha

Slijedi kod za predikciju stanja lezaja.
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5.4. Predikcija stanja lezaja

Nakon $to su podaci ucitani i znacajke izracunate, aplikacija koristi prethodno istrenirani model
strojnog ucenja za predikciju stanja lezaja. Pritiskom na gumb Obrada podataka pomocéu
modela se dobije trenutno stanje lezaja: normalno stanje ili kvar na unutarnjem prstenu,

vanjskom prstenu, ili kuglicama lezaja.

% Ucitavanje treniranog modela
modelPath = 'model.mat’;
load(modelPath, 'trainedModel'); % Ucitavanje modela

% Koristenje modela za predikciju na temelju izdvojenih znacajki
predictedFaultCodes = trainedModel.predictFen(app.features);

finalFaultCode = mode(predictedFaultCodes);

Slika 40. Aplikacija: predikcija stanja leZaja pomo¢u prethodno istreniranog modela 5.11

Ovisno o izlazu predikcije (0, 1, 2, ili 3), aplikacija ispisuje odgovarajucu poruku u tekstualnom
polju:

e (- Stanje je normalno

e 1 —Postoji kvar na unutarnjem prstenu lezaja

e 2 —Postoji kvar na vanjskom prstenu lezaja

e 3 —Postoji kvar na kuglici lezaja
Uz to, aplikacija prikazuje i sigurnost modela u postotku. To se radi tako da se podijeli broj
predikcija koje su jednake kona¢nom stanju (finalFaultCode) s ukupnim brojem predikcija, a
zatim se taj rezultat pomnozi sa 100 kako bi se dobio postotak. Funkcija numel izracunava

ukupan broj predikcija koje je model napravio, dok funkcija sum broji koliko puta je model dao

predikciju koja odgovara kona¢nom stanju (finalFaultCode).
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>> % Izradun sigurnosti modela (postotak najéesée predikcije)
numPredictions = numel (predictedFaultCodes);
numFinalFaultCode = sum(predictedFaultCodes == finalFaultCode);
confidencePercentage = (numFinalFaultCode / numPredictions) * 100;

%% Prikaz predikcije
% Kategorije su spremljene unutar modela
switch finalFaultCode
case '0'
app.StanjeleajaTexthArea.Value = sprintf
('Stanje je normalno\nSigurnost: %.2f%%', confidencePercentage):
case '1l'
app.StanjeleajaTexthArea.Value = sprintf
('"Postoji kvar na unutarnjem prstenu leZzaja‘\nSigurnost: %.2f%%', confidencePercentage):;
case '2'
app.StanjeleajaTexthArea.Value = sprintf
("Postoji kvar na vanjskom prstenu leZaja\nSigurnost: %.2f%%', confidencePercentage);
case '3'

app.StanjeleajaTexthrea.Value = sprintf

("Postoji kvar na kuglici leZaja‘\nSigurnost: %.2f%%', confidencePercentage);
otherwise
app.StanjeleajaTexthrea.Value = 'Nepoznat faultCode';
end
catch ME
app.StanjeleajaTexthrea.Value = ['Gredfka pri predikciji: ', ME.message];

end

Slika 41. Aplikacija: izracun sigurnosti modela 5.11 i prikaz trenutnog stanja lezaja

Za model 5.28 vrijedi isti postupak programiranja kao i za model 5.11. Aplikacija omogucuje
upotrebu modela strojnog ucenja za predikciju stanja lezaja s dodatnim grafickim prikazom
signala 1 izraCunom sigurnosti modela. Time se korisnicima omogucuje jednostavan nadzor nad

stanjem leZaja te pravovremeno donoSenje odluka o odrzavanju ili zamjeni komponenti.
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5.5. Kompajliranje aplikacije

Proces kompajliranja aplikacije u Matlab-u omogucuje kreiranje samostalne aplikacije koja se
moze koristiti na raCunalima koja nemaju instaliran Matlab. U ovom dijelu opisan je postupak

kompajliranja aplikacije pomoc¢u Application Compiler alata u Matlab-u.

5.5.1. Pokretanje Application Compiler alata

Prvi korak u procesu kompajliranja je otvaranje Application Compiler alata. Ovaj alat
omogucava pretvaranje .mlapp datoteka u izvrSne programe .exe. Alat se moze pokrenuti iz

Matlab-a u izborniku apps, kao $to je prikazano na slici ispod.

w

==

Application

Cnmpil&

Slika 42. Pokretanje Application Compiler alata

5.5.2. Postavke za kompajliranje

Nakon otvaranja alata, potrebno je unijeti osnovne informacije o aplikaciji:

e Ime aplikacije - definirano je ime aplikacije koje ¢e se prikazivati tijekom instalacije.

e Glavna datoteka - .mlapp datoteka koja sadrzi kod aplikacije.

e Datoteke potrebne za rad aplikacije — datoteke modela koje su kljuéne za funkcionalnost
aplikacije.

e Instalacijske opcije - mjesto gdje ¢e aplikacija biti instalirana, kao i dodatne informacije

za korisnika.

Primjer popunjenih postavki prikazan je na slici ispod.
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Slika 43. Postavke za kompajliranje aplikacije

5.5.3. Generiranje izvrsne datoteke

Nakon $to su postavke ispravno definirane, potrebno je pokrenuti proces kompajliranja klikom
na gumb Package. Tijekom ovog procesa Matlab kreira binarne datoteke potrebne za instalaciju

i izvrSenje aplikacije. Proces kreiranja binarnih datoteka prikazan je na slici ispod.

Package X
101 Py
IR T -
%

Creating Binaries...

/] Open output folder when process completes

Slika 44. Kreiranje binarne datoteke za instalaciju i izvrSenje aplikacije
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Kada proces zavrsi, izlazna mapa se automatski otvara, omogucujuéi pristup generiranoj .exe

datoteci i pripadajuc¢im instalacijskim datotekama.

5.6.

Mogucnosti daljnjeg razvoja aplikacije

Razvoj aplikacije ovisi o specificnom cilju pa je navedeno nekoliko moguc¢ih smjerova i ideja

koje mogu posluziti kao inspiracija za daljnji razvoj.

5.6.1.

5.6.2.

5.6.3.

Prosirenje funkcionalnosti

Integracija s razli¢itim tipovima senzora: Aplikacija se temelji na podacima senzora pa
se mogu dodati mogucénosti zab rad s razli¢itim vrstama senzora ili dodati mogucnosti

za proSirenje s dodatnim senzorima za prac¢enje novih parametara.

Uvodenje sustava automatskog azuriranja: Omoguditi aplikaciji da automatski azurira

modele s novim podacima, ¢ime bi bila relevantna i prilagodena za razlicite uvjete.

Optimizacija performansi

Unapredenje brzine obrade podataka: Optimizirati programski kod kako bi bio brzi i

efikasniji, Sto je posebno korisno ako aplikacija obraduje velike koli¢ine podataka.

Paralelna obrada i distribuirani sustavi: Omoguditi aplikaciji da koristi paralelnu obradu
podataka ili distribuirane sustave, §to moze smanjiti vrijeme obrade i1 povecati

skalabilnost.

Korisnicko sucelje
Modernizacija korisnickog sucelja: Razviti intuitivnije 1 vizualno privlacnije sucelje
koje olakSava rad korisnicima.

Personalizacija: Dodati mogu¢nost prilagodavanja prikaza i1 funkcionalnosti prema
specificnim potrebama korisnika.
Interaktivni izvjeStaji 1 vizualizacija: Razviti interaktivne grafikone, izvjeStaje i

vizualizacije koje ¢e korisnicima omoguciti jednostavno analiziranje podataka.
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5.6.4.

5.6.5.

5.6.6.

Analitika i praéenje performansi
Napredna analitika i statistika: Dodati alate za analizu performansi modela kako bi se
pratile klju¢ne metrike poput brzine i ué¢inkovitosti.

Pracenje povijesnih podataka: Uvesti funkcionalnost za spremanje povijesnih podataka
1 praéenje promjena kroz vrijeme, ¢ime bi se olakSalo prepoznavanje dugoroc¢nih

trendova.

Nadzorna ploca s kljuénim pokazateljima: Kreirati nadzornu plo¢u gdje bi korisnici

mogli vidjeti najvaznije podatke i klju¢ne performanse aplikacije na jednom mjestu.

Sigurnost i zastita podataka

Autentifikacija 1 autorizacija: Dodati slojeve zastite za pristup aplikaciji kako bi samo
ovlasteni korisnici mogli pristupiti osjetljivim podacima i funkcijama.
Sifriranje podataka: Implementirati Sifriranje kako bi se osigurala zastita osjetljivih

podataka.

Pracenje aktivnosti korisnika: Omoguciti prac¢enje i1 evidentiranje aktivnosti korisnika

radi poboljSanja sigurnosti 1 prevencije zloupotrebe.

Poboljsanje modela

Samostalno u¢enje modela: Uvesti mogucénost za automatsku optimizaciju modela $to

bi omogucilo prilagodbu modela novim podacima bez ljudske intervencije.
Uvodenje novih izvora podataka: Povezivanje s vanjskim bazama podataka.

Kontinuirano ucenje: Razviti sustav za kontinuirano aZuriranje modela kako bi se

prilagodio novim uvjetima i podacima.

Uklapanje viSe znacajki: Analiza dodatnih znaajki (npr. znacajke iz frekvencijske

domene) moze pomoci u poboljSanju modela.
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6. ZAKLJUCAK

U ovom radu razvijena je aplikacija koja koristi metode strojnog ucenja za ranu detekciju
kvarova na lezajevima, koriste¢i ultrazvu¢nu analizu kao osnovni dijagnosticki alat. Kroz
analizu podataka prikupljenih uredajem SDT 340 obuhvadena su cCetiri stanja lezajeva:
normalno stanje, kvar na unutarnjem prstenu, kvar na vanjskom prstenu i kvar na kuglici. Ovi
su podaci obradeni u Matlab okruzenju gdje je preko aplikacije omoguceno automatsko
izdvajanje znacajki signala (srednja vrijednost, vrsna vrijednost, RMS, faktor oblika i
standardna devijacija) koje su kljune za prepoznavanje razlicitih stanja lezajeva. Glavni dio
istrazivanja bio je usmjeren na evaluaciju ucinkovitosti razli¢itih modela strojnog ucenja u
klasifikaciji kvarova. Medu razmatranim modelima, SVM s kvadratnom jezgrom i neuronske
mreze pokazali su najvisu to¢nost od 96.4%. Visoka to¢nost klasifikacije ukazuje na potencijal
modela za prakti¢nu primjenu u industriji, gdje bi ovakav sustav mogao osigurati pravovremeno
odrZavanje, smanjiti rizik od neplaniranih zastoja te povecati sigurnost i efikasnost operacija.
Budu¢i razvoj ovakvog sustava nudi brojne moguénosti. Prvo, prosirenje aplikacije za analizu
podataka s razliCitih senzora moze dodatno povecati pouzdanost modela. Nadalje, dodatna
prilagodba algoritama 1 njihova optimizacija omogudit ¢e vecu to¢nost u identifikaciji
specifi¢nih kvarova, ¢ime bi se sustav mogao prosiriti na druge vrste rotacijske opreme poput
pumpi, kompresora i turbina. Implementacija aplikacije u stvarnom vremenu mogla bi donijeti
jos$ vecu vrijednost, omogucuju¢i kontinuirano pracenje i predikciju kvarova bez potrebe za
runim unosom podataka. Ovaj rad doprinosi razvoju alata za prediktivno odrzavanje u
industrijskim okruzenjima te pokazuje kako se metodologije strojnog uc¢enja mogu uspjesno
primijeniti u svrhu optimizacije industrijskog odrZavanja. Daljnje istrazivanje moglo bi se
usmijeriti na povecanje obuhvata podataka u bazi, uklju¢ivanje podataka iz drugih industrijskih
procesa te razvoj naprednih modela koji mogu predvidjeti kvarove u razli¢itim radnim uvjetima.
Primjena ovakvih sustava u industrijskoj praksi donosi znaCajne prednosti, ukljucujuci
smanjenje troSkova odrZavanja, povecanje sigurnosti radnika i smanjenje vremena zastoja, $to

u konacnici doprinosi dugoro¢noj odrzivosti 1 uspjesnosti industrijskih pogona.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 48



Lovro Ugarkovié Diplomski rad

LITERATURA

[1] D. Lisjak. Odrzavanje. Podloge za predavanja. Fakultet strojarstva i brodogradnje.
2023.

[2] D. Dobranovi¢. Upravljanje stanjem imovine po¢iva na mjernim metodama. Mind
Ability d.o.o. 2019.

[3] D. Lisjak. Dijagnostika u odrzavanju. Ultrazvuk u nadzoru stanja opreme. Fakultet
strojarstva i brodogradnje. 2023.

[4] International standard ISO 29821. Condition monitoring and diagnostics of machines —
Ultrasound — General guidelines, procedures and validation. 2018.

[5] Airborne ultrasound sensors. https://sdtultrasound.com/products/sensors-
transmitters/airborne-ultrasound-sensors/ pristupljeno: 2.8.2024.

[6] Contact ultrasound sensors. https://sdtultrasound.com/products/sensors-
transmitters/contact-ultrasound-sensors/ pristupljeno: 2.8.2024.

[7] Balancing and Bearing Fault Simulator. https://spectraquest.com/simulators/details/bbs/
pristupljeno: 14.8.2024.

[8] SDT 340. https://sdtultrasound.com/products/sdt340/ pristupljeno: 16.8.2024.

[9] Crest factor part 1: peak to average ratio. https://www.merlijnvanveen.nl/en/study-
hall/191-crest-factor-part-1 pristupljeno: 17.8.2024.

[10] SDT Ultrasound Solutions: Level 1 Ultrasound inspector training, 2024.

[11] SDT Ultrasound Solutions: Ultranalysis Suite 3 (UAS3) user manual. Version 10 —

[12]

[13]

[14]

2023.

MathWorks, Predictive Maintenance Toolbox,

https://www.mathworks.com/products/predictive-maintenance.html, pristupljeno:
19.8.2024.
MathWorks, Help Center, Generate Synthetic Signals Using Conditional GAN,

https://www.mathworks.com/help/predmaint/ug/generate-synthetic-signals-using-

conditional-generative-adversarial-network.html, pristupljeno: 19.8.2024.

DataScientest, What is a Conditional Generative Adversarial Network (cCGAN)?,
https://datascientest.com/en/what-is-a-conditional-generative-adversarial-network-cgan,
pristupljeno: 19.8.2024.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 49


https://sdtultrasound.com/products/sensors-transmitters/airborne-ultrasound-sensors/
https://sdtultrasound.com/products/sensors-transmitters/airborne-ultrasound-sensors/
https://sdtultrasound.com/products/sensors-transmitters/contact-ultrasound-sensors/
https://sdtultrasound.com/products/sensors-transmitters/contact-ultrasound-sensors/
https://spectraquest.com/simulators/details/bbs/
https://sdtultrasound.com/products/sdt340/
https://www.merlijnvanveen.nl/en/study-hall/191-crest-factor-part-1
https://www.merlijnvanveen.nl/en/study-hall/191-crest-factor-part-1
https://www.mathworks.com/products/predictive-maintenance.html
https://www.mathworks.com/help/predmaint/ug/generate-synthetic-signals-using-conditional-generative-adversarial-network.html
https://www.mathworks.com/help/predmaint/ug/generate-synthetic-signals-using-conditional-generative-adversarial-network.html
https://datascientest.com/en/what-is-a-conditional-generative-adversarial-network-cgan

Lovro Ugarkovié Diplomski rad

[15] MathWorks, Predictive Maintenance: Extracting Condition Indicators with MATLAB,
https://6377406.fs1.hubspotusercontent-
nal.net/hubfs/6377406/%5Bebook%5DPredictive%20Maintenance ExtractingConditio
nindicatorswithMATLAB/%5BeBook%5DPredictive%20Maintenance%20Extracting%
20Condition%20Indicators%20with%20MATLAB.pdf?hsCtaTracking=c83daea3-b16e-
49c7-b2al-eec761206070%7C76208b57-5361-4fa8-87e4-b2b43949f66a, pristupljeno:
19.8.2024.

[16] MathWorks, Diagnostic Feature Designer,

https://www.mathworks.com/help/predmaint/ref/diagnosticfeaturedesigner-app.html
pristupljeno: 14.9.2024.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 50


https://6377406.fs1.hubspotusercontent-na1.net/hubfs/6377406/%5Bebook%5DPredictive%20Maintenance_ExtractingConditionIndicatorswithMATLAB/%5BeBook%5DPredictive%20Maintenance%20Extracting%20Condition%20Indicators%20with%20MATLAB.pdf?hsCtaTracking=c83daea3-b16e-49c7-b2a1-eec761206070%7C76208b57-5361-4fa8-87e4-b2b43949f66a
https://6377406.fs1.hubspotusercontent-na1.net/hubfs/6377406/%5Bebook%5DPredictive%20Maintenance_ExtractingConditionIndicatorswithMATLAB/%5BeBook%5DPredictive%20Maintenance%20Extracting%20Condition%20Indicators%20with%20MATLAB.pdf?hsCtaTracking=c83daea3-b16e-49c7-b2a1-eec761206070%7C76208b57-5361-4fa8-87e4-b2b43949f66a
https://6377406.fs1.hubspotusercontent-na1.net/hubfs/6377406/%5Bebook%5DPredictive%20Maintenance_ExtractingConditionIndicatorswithMATLAB/%5BeBook%5DPredictive%20Maintenance%20Extracting%20Condition%20Indicators%20with%20MATLAB.pdf?hsCtaTracking=c83daea3-b16e-49c7-b2a1-eec761206070%7C76208b57-5361-4fa8-87e4-b2b43949f66a
https://6377406.fs1.hubspotusercontent-na1.net/hubfs/6377406/%5Bebook%5DPredictive%20Maintenance_ExtractingConditionIndicatorswithMATLAB/%5BeBook%5DPredictive%20Maintenance%20Extracting%20Condition%20Indicators%20with%20MATLAB.pdf?hsCtaTracking=c83daea3-b16e-49c7-b2a1-eec761206070%7C76208b57-5361-4fa8-87e4-b2b43949f66a
https://6377406.fs1.hubspotusercontent-na1.net/hubfs/6377406/%5Bebook%5DPredictive%20Maintenance_ExtractingConditionIndicatorswithMATLAB/%5BeBook%5DPredictive%20Maintenance%20Extracting%20Condition%20Indicators%20with%20MATLAB.pdf?hsCtaTracking=c83daea3-b16e-49c7-b2a1-eec761206070%7C76208b57-5361-4fa8-87e4-b2b43949f66a
https://www.mathworks.com/help/predmaint/ref/diagnosticfeaturedesigner-app.html

Lovro Ugarkovié Diplomski rad

PRILOG

Program za ucitavanje i pripremu podataka za Diagnostic Feature Designer
% Definiranje osnovnih parametara
fs = 128000; % Frekvencija uzorkovanja

broj_dijelova =5; % Broj dijelova na koje ¢emo podijeliti podatke

% Odabir datoteke 1 uitavanje podataka
[file, path] = uigetfile("*.dat', 'Select a data file');
filePath = fullfile(path, file);

try
% Ucitavanje podataka
opts = delimitedTextimportOptions('NumVariables', 4);
opts.DataLines = [1 Inf]; % Ukljucuje prvi redak podataka
opts.Delimiter =\t'; % Definiranje delimitera (\t za tab)
opts.VariableNames = {'Varl', 'Var2', 'Var3', 'Amplituda’}; % VarName4 je Amplituda
opts.SelectedVariableNames = {'Amplituda'}; % Zadrzavamo samo stupac amplituda
opts.VariableTypes = {'double’, 'double’, ‘double’, 'string'}; % Amplituda kao string

% Ucitavanje podataka

dataTable = readtable(filePath, opts);

% Zamjena zareza u amplitudi s tockama i konverzija u double
dataTable.Amplituda = strrep(dataTable. Amplituda, ',', ".");
dataTable.Amplituda = str2double(dataTable.Amplituda); % Pretvorba u double

% Podjela podataka na 5 dijelova
broj_uzoraka = height(dataTable);

uzorci_po_dijelu = floor(broj_uzoraka / broj_dijelova);

for i = 1:broj_dijelova
start_idx = (i-1)*uzorci_po_dijelu + 1;

if i == broj_dijelova
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end_idx = broj_uzoraka; % Posljednji dio ide do kraja
else
end_idx = i*uzorci_po_dijelu;

end

% Izvladenje podataka za trenutni dio

dio_podataka = dataTable(start_idx:end_idx, :);

% Generiranje vremenskog stupca za ovaj dio (od 0 s korakom 1/fs)
broj_uzoraka_dio = height(dio_podataka);
vrijeme_dio = (0:(broj_uzoraka_dio-1))'/ fs; % Vremenski stupac za ovaj dio

dio_podataka.Vrijeme = seconds(vrijeme_dio); % Pretvaranje u duration

% Pretvaranje u timetable
timetable_ime = sprintf(NS01_%d', i); % Ime za svaki timetable
eval([timetable_ime ' = table2timetable(dio_podataka, "RowTimes", "Vrijeme");]);

end

% Dodavanje faultCode stupca

faultCode = zeros(broj_dijelova, 1); % Primjer s faultCode koji je 0 za sve dijelove
NS_01 =table({NS01_1; NS01_2; NSO1_3; NS01_4; NS01_5}, faultCode, ...
‘VariableNames', {'Signal’, ‘faultCode'});

End

% Popis svih prefiksa stanja (NS, IR, OR, BF itd.)
statePrefixes = {'NS', 'IR’, 'OR’, 'BF'};
faultCodesDict = [0, 1, 2, 3]; % Fault codeovi: NS=0, IR=1, OR=2, BF=3

% Inicijalizacija prazne c¢elije za spremanje svih time table tablica
sveTablice = {};
faultCodes =[];
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% Prolazak kroz sva stanja
for stateldx = 1:numel(statePrefixes)
prefix = statePrefixes{stateldx};

% Prolazak kroz pojedine time table-ove (1 do 5 za svako stanje)

for partldx = 1:5
% Dinamicko generiranje naziva varijabli (npr. NSO1 1, IRO1 1 itd.)
for instanceldx = 1:4

tableName = sprintf('%s%02d_%d', prefix, instanceldx, partldx);

% Provjera postoji li varijabla u workspace-u
if evalin('base’, sprintf(‘exist("%s", "var")', tableName))
% Dohvati time table iz workspace-a

timeTableData = evalin(‘base’, tableName);

% Dodaj time table i pripadaju¢i fault code u popis

sveTablice{end+1, 1} = timeTableData; %#0k<AGROW>

faultCodes(end+1, 1) = faultCodesDict(stateldx); %#ok<AGROW> % Dodijeli
odgovaraju¢i fault code

end
end
end

end

% Kombinacija svih time table-ova u konaénu tablicu

ultrazvuk_podaci = table(sveTablice, faultCodes, 'VariableNames', {'Signal’, 'faultCode'});
% Prebaciti stupac faultCode iz numerickog u kategorijski tip

ultrazvuk_podaci.faultCode = categorical(ultrazvuk_podaci.faultCode);

% Ocisti sve ostale varijable iz workspace-a osim konacne tablice

clearvars -except ultrazvuk_podaci;
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Aplikacija za predvidanje stanja leZaja temeljenog na analizi ultrazvu¢nog signala

classdef AplikacijaPORO < matlab.apps.AppBase

% Properties that correspond to app components

properties (Access = public)

UlIFigure matlab.ui.Figure

TextArea3 matlab.ui.control. TextArea
Model528Button matlab.ui.control.Button
Model511Button matlab.ui.control.Button

StanjeleajaTextArea_2  matlab.ui.control. TextArea

StanjeleajaTextArea_2Label matlab.ui.control.Label
StanjeleajaTextArea matlab.ui.control. TextArea

StanjeleajaTextArealLabel matlab.ui.control.Label

UitajpodatkeButton matlab.ui.control.Button
UlAXxes matlab.ui.control.UlAxes
end

properties (Access = private)
dataTable
features

end

% Callbacks that handle component events

methods (Access = private)

% Button pushed function: UitajpodatkeButton
function UitajpodatkeButtonPushed(app, event)
% Odabir datoteke i ucitavanje podataka
[file, path] = uigetfile('*.dat’, 'Odaberi datoteku’);
filePath = fullfile(path, file);
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try
% Ucitavanje podataka
opts = delimitedTextImportOptions(‘NumVariables', 4);
opts.DataLines = [1 Inf]; % Ukljucuje prvi redak podataka
opts.Delimiter =\t'; % Definiranje delimitera (\t za tab)
opts.VariableNames = {'Varl', 'Var2', 'Var3', '"Amplituda'}; % VarName4 je Amplituda
opts.SelectedVariableNames = {'Amplituda'}; % Zadrzavamo samo stupac amplituda

opts.VariableTypes = {'double’, 'double’, 'double’, 'string'}; % Amplituda kao string

% Ucitavanje podataka

app.dataTable = readtable(filePath, opts);

% Zamjena zareza u amplitudi s tockama i konverzija u double

app.dataTable.Amplituda = strrep(app.dataTable. Amplituda, ',', .");

app.dataTable.Amplituda = str2double(app.dataTable.Amplituda); % Pretvorba u
double

% Crtanje grafa
% Vrijeme Ce biti generirano na temelju uzorkovanja i broja uzoraka
fs = 128000; % Frekvencija uzorkovanja

vrijeme = (0:height(app.dataTable)-1)'/ fs; % Vrijeme u sekundama

% Crtanje na UIAxes

plot(app.UlAxes, vrijeme, app.dataTable.Amplituda);
title(app.UIAxes, 'Signal’);

xlabel(app.UlAxes, 'Vrijeme (s)");
ylabel(app.UlAxes, 'Amplituda’);

% Podjela podataka na 5 dijelova
broj_uzoraka = height(app.dataTable);
uzorci_po_dijelu = floor(broj_uzoraka / 5); % broj dijelova =5

% Inicijalizacija tablice za pohranu znacajki

app.features = table();
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fori=15
start_idx = (i-1)*uzorci_po_dijelu + 1;

ifi==

end_idx = broj_uzoraka; % Posljednji dio ide do kraja

else
end_idx = i*uzorci_po_dijelu;

end

% Izvladenje podataka za trenutni dio

dio_podataka = app.dataTable(start_idx:end_idx, :);

% lIzdvajanje znacajki
meanValue = mean(dio_podataka. Amplituda);
peakValue = max(abs(dio_podataka.Amplituda));

rmsValue = rms(dio_podataka. Amplituda);

% Mean
% Peak Value
% RMS

shapeFactor = rmsValue / mean(abs(dio_podataka. Amplituda)); % Shape Factor
stdValue = std(dio_podataka.Amplituda); % Standard Deviation

% Dodavanje znacajki u tablicu

app.features = [app.features; table(meanValue, peakValue, rmsValue, shapeFactor,

stdValue)];
end

% Dodavanje imena stupaca za znacajke

app.features.Properties.VariableNames =
'Signal_sigstats/PeakValue', 'Signal_sigstats/RMS’,
‘Signal_sigstats/Std'};

% Pohrana znacajki u aplikaciju

app.features = app.features;

% Prikaz uspjeha

app.TextArea3.Value = 'Podaci uspjesno ucitani';

{'Signal_sigstats/Mean’,
'Signal_sigstats/ShapeFactor’,
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catch ME
app.TextArea3.Value = ['Greska pri ucitavanju: ', ME.message];
end

end

% Button pushed function: Model511Button
function Model511ButtonPushed(app, event)
try
% Ucitavanje treniranog modela
modelPath = 'model.mat;
load(modelPath, 'trainedModel'); % Ucitavanje modela

% KoriStenje modela za predikciju na temelju izdvojenih znacajki

predictedFaultCodes = trainedModel.predictFcn(app.features);

% Najcesca predikcija (mode)

finalFaultCode = mode(predictedFaultCodes);

% Izracun sigurnosti modela (postotak najcesce predikcije)
numPredictions = numel(predictedFaultCodes);

numFinalFaultCode = sum(predictedFaultCodes == finalFaultCode);
confidencePercentage = (numFinalFaultCode / numPredictions) * 100;

%% Prikaz predikcije
% Kategorije su spremljene unutar modela
switch finalFaultCode
case '0’
app.StanjeleajaTextArea.Value = sprintf('Stanje je normalno\nSigurnost: %.2f%%',
confidencePercentage);
case '1'
app.StanjeleajaTextArea.Value = sprintf('Postoji kvar na unutarnjem prstenu
lezaja\nSigurnost: %.2f%%!', confidencePercentage);

case '2'
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app.StanjeleajaTextArea.Value = sprintf('Postoji kvar na vanjskom prstenu

lezaja\nSigurnost: %.2f%%!', confidencePercentage);
case '3'
app.StanjeleajaTextArea.Value = sprintf('Postoji kvar na kuglici lezaja\nSigurnost:
%.2f%%', confidencePercentage);
otherwise
app.StanjeleajaTextArea.Value = 'Nepoznat faultCode';
end
catch ME
app.StanjeleajaTextArea.Value = ['Greska pri predikciji: ', ME.message];
end

end

% Button pushed function: Model528Button
function Model528ButtonPushed(app, event)
try
% Ucitavanje treniranog modela
modelPath = 'NN.mat';
load(modelPath, 'NM'); % Ucitavanje modela

% KoriStenje modela za predikciju na temelju izdvojenih znacajki

predictedFaultCodes = NM.predictFcn(app.features);

% Najcesca predikcija (mode)

finalFaultCode = mode(predictedFaultCodes);

% IzraCun sigurnosti modela (postotak najcesce predikcije)
numPredictions = numel(predictedFaultCodes);
numFinalFaultCode = sum(predictedFaultCodes == finalFaultCode);

confidencePercentage = (numFinalFaultCode / numPredictions) * 100;

%% Prikaz predikcije
% Kategorije su spremljene unutar modela

switch finalFaultCode
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case '0’
app.StanjeleajaTextArea_2.Value = sprintf('Stanje je normalno\nSigurnost:
%.21%%', confidencePercentage);
case '1'
app.StanjeleajaTextArea_2.Value = sprintf('Postoji kvar na unutarnjem prstenu
lezaja\nSigurnost: %.2f%%!', confidencePercentage);
case '2'
app.StanjeleajaTextArea_2.Value = sprintf('Postoji kvar na vanjskom prstenu
lezaja\nSigurnost: %.2f%%', confidencePercentage);
case '3'
app.StanjeleajaTextArea_2.Value =  sprintf('Postoji  kvar na  kuglici
lezaja\nSigurnost: %.2f%%', confidencePercentage);
otherwise
app.StanjeleajaTextArea_2.Value = 'Nepoznat faultCode';
end
catch ME
app.StanjeleajaTextArea_2.Value = ['Greska pri predikciji: ', ME.message];
end
end

end

% Component initialization

methods (Access = private)

% Create UlIFigure and components

function createComponents(app)

% Create UlIFigure and hide until all components are created
app.UlFigure = uifigure('Visible', 'off");

app.UlFigure.Color =[0.8 0.8 0.8];

app.UlFigure.Position = [100 100 640 480];
app.UlIFigure.Name = '"MATLAB App';

% Create UIAXes
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app.UlAxes = uiaxes(app.UlFigure);
title(app.UlAxes, 'Title")
xlabel(app.UlAxes, 'X")
ylabel(app.UlAxes, 'Y")
zlabel(app.UlAxes, 'Z")
app.UlAxes.Position = [171 179 300 185];

% Create UitajpodatkeButton

app.UitajpodatkeButton = uibutton(app.UlFigure, 'push’);

app.UitajpodatkeButton.ButtonPushedFcn = createCallbackFcn(app,
@UitajpodatkeButtonPushed, true);

app.UitajpodatkeButton.FontWeight = 'bold’;

app.UitajpodatkeButton.Position = [109 399 100 22];

app.UitajpodatkeButton.Text = 'U¢itaj podatke";

% Create StanjeleajaTextArealabel
app.StanjeleajaTextArealabel = uilabel(app.UlFigure);
app.StanjeleajaTextArealLabel.Horizontal Alignment = 'right’;
app.StanjeleajaTextArealLabel. FontWeight = 'bold’;
app.StanjeleajaTextArealabel.Position = [304 134 77 22];
app.StanjeleajaTextArealabel. Text = 'Stanje leZaja';

% Create StanjeleajaTextArea
app.StanjeleajaTextArea = uitextarea(app.UIFigure);
app.StanjeleajaTextArea.FontWeight = 'bold’;
app.StanjeleajaTextArea.Position = [396 115 150 60];

% Create StanjeleajaTextArea 2L abel
app.StanjeleajaTextArea_2Label = uilabel(app.UlFigure);
app.StanjeleajaTextArea_2Label.Horizontal Alignment = 'right’;
app.StanjeleajaTextArea_2Label.FontWeight = 'bold’;
app.StanjeleajaTextArea_2Label.Position = [304 56 77 22];
app.StanjeleajaTextArea_2Label. Text = 'Stanje lezaja';
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% Create StanjeleajaTextArea_2

app.StanjeleajaTextArea_2 = uitextarea(app.UIFigure);

app.StanjeleajaTextArea_2.FontWeight = 'bold’;

app.StanjeleajaTextArea_2.Position = [396 37 150 60];

% Create Model511Button

app.Model511Button = uibutton(app.UIFigure, 'push’);

app.Model511Button.ButtonPushedFcn =
@Model511ButtonPushed, true);
app.Model511Button.FontWeight = 'bold’;
app.Model511Button.Position = [109 134 100 22];
app.Model511Button.Text = 'Model 5.11";

% Create Model528Button

app.Model528Button = uibutton(app.UIFigure, 'push’);

app.Model528Button.ButtonPushedFcn =
@Model528ButtonPushed, true);
app.Model528Button.FontWeight = 'bold’;
app-Model528Button.Position = [109 56 100 22];
app.Model528Button.Text = 'Model 5.28";

% Create TextArea3
app.TextArea3 = uitextarea(app.UlFigure);
app.TextArea3.Position = [423 380 150 60];

% Show the figure after all components are created

app.UlFigure.Visible = 'on’;
end

end

% App creation and deletion

methods (Access = public)

% Construct app

createCallbackFcn(app,

createCallbackFcn(app,
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function app = AplikacijaPORO

% Create UIFigure and components

createComponents(app)

% Register the app with App Designer
registerApp(app, app.UlFigure)

if nargout ==
clear app
end

end

% Code that executes before app deletion
function delete(app)

% Delete UlIFigure when app is deleted
delete(app.UIFigure)
end
end

end
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