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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva navrhem vibrodiagnostické aplikace s vyuzitim metod strojového uceni a
vznikla ve spolupraci s firmou B&R. Zacatek prace obsahuje teoreticky tvod do prediktivni
udrzby a vyuziti metod strojového uceni v tomto oboru. Prace navrhuje kompletni feSeni cyklu
dat, od jejich sbéru a zpracovani, ptes jejich ulozeni, vizualizaci az po vyhodnoceni pomoci
technik strojového uceni.

ABSTRACT

The topic of this thesis is design of vibrodiagnostics system enhanced by machine learning
techniques and it was done in cooperation with company B&R. The beggining of the thesis
contains a theoretical introduction to the predictive maintenance and the use of machine
learning techniques in this field of study. The thesis proposes a complete solution for the data
cycle, from its collection and processing, thgrough storage, vizualization and evaluation by
means of machine learning.

KLIiCOVA SLOVA

Prediktivni udrzba, strojové uceni, neuronové sité, docker, kontejnerizace, React, FastAPI,
PyTorch
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1 UVOD

1.1 Primysl 4.0 a prediktivni udrzba

V soucasné dob¢ je horkym tématem Pramysl 4.0, coz je urcité paradigma oznacujici ¢tvrtou
prumyslovou revoluci, spojenou s vyuzitim digitalnich technologii ve sviij prospéch.
Nejcastéjsimi tématy jsou napiiklad primyslovy internet véci, vyuziti umelé inteligence a
rozsifené reality k dosazeni vétsi efektivity vyrobniho procesu. Velkym trendem je také
prediktivni Gdrzba, kterd umoznuje Setfit naklady za neplanované odstavky strojt.

Charakteristickym znakem této doby je velké mnozstvi dat, které je tieba zpracovat,
analyzovat a vyhodnotit. Tato data mizeme nasledné vyuzit v prediktivni udrzbé. Prediktivni
udrzba spociva v predvidani poruch a planovani odstavek a oprav stroji pfedem. Pomoci
procesu vibrodiagnostiky ziskdvame data mechanickych vibraci bézicich stroji a ty nasledné
vyhodnocujeme. Vyuzitim technik strojového uceni se potom snazime na zékladé téchto dat
detekovat poruchy, klasifikovat je a predpovidat zbyvajici zivotnost soucasti stroje.

1.2 Cile diplomové prace

Cilem této diplomové prace je vytvoreni komplexniho vibrodiagnostického systému prediktivni
udrzby ve spolupraci se spolecnosti B&R automatizace. Tento systém bude sbirat data
z pramyslovych vibra¢nich senzord, nasledné je bude archivovat a zpracovavat. Pomoci metod
strojového uceni potom bude na zaklad€ zpracovanych dat detekovat poruchy u lozisek
rotacnich stroju, klasifikovat je a predikovat zbyvajici zivotnost lozisek. Souc¢asti systému také
bude vizualizace celého procesu s vyuzitim modernich technologii jako je napftiklad
kontejnerizace ¢i framework React. V zavéru budou jednotlivé metody umélé inteligence
vyhodnoceny a bude posouzena vyuzitelnost cel¢ aplikace v ramci pramyslové praxe.

1.3 Struktura prace

Prace je strukturovana nésledovné: Nejprve je v kapitolach 2 a 3 poloZen teoreticky zaklad do
vibrodiagnostiky, zpracovani signalu a predstaveni technik umélé inteligence pouzitych v rdmci
prace.

Kapitola 4 pojednava o hardwarovych a softwarovych technologiich objevujicich se
v préaci. V ramci hardwaru se jedna o pfedstaveni a porovnani vyuzitych produktii firmy B&R.
Softwarova ¢ast potom predstavi paradigmata internetu véci jako jiz zmin€né kontejnerizace,
webové frameworky vyuzité pro vizualizaci nebo databazové technologie pro ukladani dat.

V 5 kapitole je samotny navrh architektury systému, pojednéni o tréninku modelti um¢lé
inteligence a softwarova implementace aplikace. Posledni dvé kapitoly tedy 6 a 7 obsahuji
vyhodnoceni natrénovanych modelti umélé inteligence a celkové vyhodnoceni pouZitelnosti
aplikace v primyslové praxi.

11
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2 VIBRODIAGNOSTIKA A ZPRACOVANI SIGNALU

2.1 Méreni vibraci u rotaénich stroju

V této kapitole jsou predstaveny vybrané pojmy technické diagnostiky a jsou zde zminény
i typické poruchy u lozisek rotacnich stroju, jejichz detekci se prace zabyva. Déle jsou
predstaveny techniky zpracovani signalu v uvedenych doménach, které jsou v praci vyuzity.
Ptedstaveni celého komplexniho oboru technické diagnostiky a zpracovani signalt by piesahlo
rozsah projektu, dale jsou proto predstaveny jen vybrané techniky a pojmy vyuzité v praci.
Neni-li uvedeno jinak, zdrojem informaci pro tuto kapitolu je kniha Vibration-based condition
monitoring [1], zabyvajici se technickou diagnostikou a zpracovanim signalu pro jeji potieby.

Utelem technické diagnostiky je schopnost monitorovat a piedvidat budouci stav
vyrobniho stroje béhem jeho provozu. Monitorovani stavu stroje je dilezitou soucasti udrzby
podle skute¢ného stavu stroje (Condition-Based Maintenance — CBM). Historicky jsou znamé
tii strategie pro udrzbu stroju:

1. Provoz do vzniku poruchy — Nejstarsi strategie, pti které se stroj jednoduse nechal bézet,
dokud se neporouchal. Tato strategie sice nabizi nejdelsi funkcni béh stroje, ale pti vzniku
poruchy mohou byt postizeny i jiné ¢asti vyrobniho procesu, nez je samotny zdroj
poruchy a miize byt ohrozeno i zdravi obsluhy. Z téchto diivodd se od této strategie
upousti.

2. Preventivni udrzba — Zakladem této strategie je urceni pravidelnych intervald,
ve kterych je provadéna udrzba. Problematické soucéasti jsou pak béhem téchto
pravidelnych kontrol vyménovany. Samotné ur€ovani servisnich intervald vSak miva
konzervativni charakter a u fady takto udrzovanych stroji proto casto dochazi
k preventivnim vyménam jesté pouZitelnych soucasti. Na zminény problém proto
navazuje dalsi strategie:

3. Udriba podle skute¢ného stavu stroje — Tato strategie navazuje na preventivni Gdrzbu
a snazi se za pomoci monitorovani skute€ného stavu stroje predpovédét jeho zbyvajici
zivotnost a na zakladé této informace napladnovat dalsi udrzbu.

Z principu technické diagnostiky je zfejmé, Ze je potfeba nedestruktivné ziskat informaci
o0 vnitinim stavu stroje béhem jeho fungovani. Na prvni pohled se to mtze zdat jako tézky ukol,
nicméné byly vyvinuty techniky, diky kterym umime tyto informace ziskat. Mezi nejznamé;si
patii analyza vibraci a analyza maziv.

Ze zkoumani maziva stroje miizeme zjistit informaci o jeho vnitfnim stavu naptiklad diky
casticim opotfebeni obsazenym v mazivu, nebo kontaminaci maziva chemickym procesem
poruchy uvnitf stroje. Existuji 1 dalsi metody, jako analyza vykonu stroje i vyuziti termografie
(méfteni teploty riznych casti stroje z vnéjsku pomoci termo kamer), tyto metody vSak zatim
nejsou tolik rozsifené jako analyza vibraci, na kterou se soustiedi tato prace.

Pravé analyza vibraci je jednim z nejsilnéjSich nastrojii pro bezdemontazniho stavu stroje.
Stroje vydavaji vibrace i béhem beézného bezporuchového stavu, piicemz zdrojem vétSiny
provoznich vibraci byvaji periodické déje stroje, jako jsou napiiklad rotace hiideli, ¢i zabirajici
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ozubena kola a podobné. Frekvence, ve kterych se tyto vibrace opakuji, byvaji typicky pevné
vazany na jejich zdroj, at’ uz jde o bezporuchovy chod anebo specifické zavady. Frekvencni
analyza vibra¢niho signalu z rotacnich strojii pak byva velmi silnym nastrojem pro zkoumani
stavu stroje, bez jeho zastaveni ¢i demontaze.

Hlavni vyhodou analyzy vibraci je okamzitad a adresna reakce vibraci na vznikajici
problém. Zatimco z analyzy maziv mizeme zjistit pritomnost specifickych materialt z lozisek,
tak v pfipadé vice stejnych lozisek ve stroji nelze pfimo urcit které lozisko je poSkozené.
Naproti tomu analyzou vibraci byvd mozné poruchu trasovat az do urovné elementa
konkrétniho loziska. Proto byva analyza vibraci upfednostinovana pied dalsimi metodami.

2.2 Typy signali a jejich zpracovani

V¢étSina pohyblivych mechanickych soucasti produkuje charakteristické vibracni signaly, které
jsou pro tyto komponenty a jejich zavady typické. Rozeznavame rizné druhy signald,
viz obréazek 1. Zakladni déleni signdlil je na stacionarni a nestacionarni, kde stacionarni signaly
se definuji tak, ze jejich statistické vlastnosti (napt. rozptyl, sttedni hodnota) se v ¢ase neméni,
zatimco nestacionarni jsou takové, u kterych jsou v pribéhu casu dochazi ke statistickymi
metodami detekovatelnym zméndm.

Stacionarni signaly se rozdéluji mezi nahodné a deterministické, pfi¢emz deterministické
se vyznacuji tim, Ze je umime exaktné matematicky popsat, ndhodné jsou pak vSechny ostatni.
Deterministické signaly jesté délime na periodické a kvaziperiodické. Periodické signaly jsou
slozené z vice harmonickych slozek a tyto slozky se pfesné opakuji v ase za urc€ité frekvence,
ktera je celociselnym nasobkem jedné zakladni frekvence signalu. U kvaziperiodickych nejsou
frekvence celo¢iselnym nasobkem, takze se signal jako celek nikdy ptesné nezopakuje ve stejné
podobg.

V piipad€ nestacionarnich signall tyto délime na spojité a pfechodné. Spojité signaly jsou
takové, které trvaji neomezen€ dlouhou dobu a jejich struktura a parametry se neustale vyviji.
Prechodné signaly se vyznacuji velmi kratkou a ¢asové omezenou nenulovou ¢asti (typicky jde
o izolované razy). Spojité signaly jesté rozdé€lujeme na cyklostacionarni a spojité proménné
signaly. Cyklostacionarni signaly jsou specidlni skupina nadhodnych signali, které sice mayji
nahodnou povahu, ale jejich statistické vlastnosti se v Case periodicky opakuji. Spojité
proménné signaly se potom vyviji zcela nepravidelné bez jakékoliv periodicity.

V praxi ziskany signal byva vzdy smési nékolika vySe zminénych kategorii. Pro piiklad
muizeme uvést, ze vyoseni hfidele pfi konstantnich otaCkach generuje cisté periodicky
(deterministicky signdl), doplnény o ndhodny Sum. V naSem ptipadé se ovSem snazime
o zafazeni vibracniho signdlu do kategorie cyklostacionarnich signali. V Case se totiz
periodicky opakuji razové impulsy, vnikajicich odvalovanim elementl po miniaturnich
nerovnostech lozisek.
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Signaly

|
v v

Stacionarni Nestacionarni

| |
v v v v

Nahodné Deterministické Spojité Pfechodné

v v

Periodické Cyklostacionarni

Y ﬂ

Kvaziperiodické Spojité proménné

Obr. 1: Typy signali podle [1].

Na obrazku 2 je ptredstaven typicky vibraéni signal (prib¢h amplitudy vibraci v Case).
Je zfejmé, ze takovyto signdl ndm od pohledu mnoho informaci neposkytne, proto je signal
tieba dale zpracovat, abychom z néj dostali informace pottebné pro dalsi analyzu. V projektu
je zpracovani vibracnich signall feSeno ve tfech kategoriich: zpracovani v ¢asové, frekvencni
a Casove-frekvencni doménég. V nasledujicich podkapitolach budou tyto pfistupy piiblizeny a
bude ptedstaven jejich vyznam pro dalsi praci.

Amplituda
o

0 0.05 0.1 0.15 0.2
Cas (s)

Obr. 2: Priklad useku vibra¢niho signalu prevzaty z [2].

V primyslové vibrodiagnostice je béznou praxi, Zze neanalyzujeme vysokofrekvencni signal
zcela nepfetrzité, protoZe mame omezenou vypocetni kapacitu hardwaru a datovy tok by byl
obrovsky. Tento problém se fesi periodickym uklddanim diskrétnich datovych oken (tzv. time
window), coz znamena ze se Vv pravidelnych intervalech (naptiklad kazdych 5 minut)
zaznamenava definovany usek surového signdlu. Délka tohoto Casového useku je pevné
svazana se vzorkovaci frekvenci (f;). Nejlépe se to vysvétluje na piikladu: Reknéme, Ze mame
meéfici kartu nastavenou na vzorkovaci frekvenci 25 kHz a na$§ algoritmus pracuje s bloky
o velikosti 25 000 bodii. V tomto piipad¢ trva nabér jednoho datového okna piesné 1 sekundu.
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Kazd¢ takto ziskané Casové okno potom dale zpracovavame nasledujicimi metodami. Tento
piistup ndm garantuje, ze vSechny zptusoby zpracovani signalu pracuji s identickym a ¢asové
synchronizovanym stavem stroje, coz je nezbytny pfedpoklad pro aplikaci modelt strojového
uceni.

2.2.1 Casova doména

Zpracovani signalu v ¢asové doméné je zdkladni a vypocetné nejlevnéjSi metoda vibracni
analyzy. Tato metoda spociva ve vypoctu charakteristickych statistickych hodnot pifimo
z naméfeného datového okno vibraci. Casto tyto jednorozméré parametry nazyvame piiznaky
(features). Priznaky slouzi jako identifikatory celkového stavu stroje ¢i vyskytu razovych
anomalii vzniklych poskozenim mechanickych ¢asti.

Mezi typické ptiznaky zatazujeme napiiklad stfedni kvadratickou hodnotu (RMS — Root
Mean Square), ktera reflektuje celkovou energii vibraci a je vhodnd pro detekci
makroskopickych poruch. Pro tGcely této prace a pro naslednou extrakci ptiznakil pro trénink
modell strojového uceni byla z velkého mnozstvi dostupnych ptiznaki vybrdna specifickd
mnozina, viz. tabulka 1. Vypocetni vzorce zvolenych pfiznakli vychdzi z literatury
pro zpracovani vibracnich signall [1], pfisluSnych primyslovych standardd [3] a manudlu
k hardwaru B&R [4], o kterém bude fe¢ pozdgji. V tabulce predstavuje x; i-ty vzorek
diskrétniho signdlu, X je jeho stfedni hodnota a N je celkovy pocet vzorkil v datovém okné.

Tab. 1: Vybrané ptiznaky pro tuto praci.

Cislo priznaku / vzorce | Nazev priznaku Vzorec
(1) RmsAccRaw
. lzl,v_ (x; — %)*
(2) KurtosisRaw g = N2=
Xgms
lzl,V_ (x; — %)
(3) SkewnessRaw s_N 1—13 i
XRMS
“ RmsAccEnvelope Envays =
X 0) xx 0
(5) Vdi3832KtRaw K(t) = rms (0) X Xpeaic(0)
Xrms () X Xpeqi (t)
(6) ActSpeed Méiend hodnota, nepocita se ze signdlu
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Volba téchto ptiznakli vychazi z jejich schopnosti popsat rizné¢ faze degradace valivych
lozisek. Parametr efektivni hodnoty surového signalu zrychleni (RmsAccRaw) slouzi jako
indikéator celkové destrukéni energie, ktery zacina vyrazné riist az v pozdnich fazich poskozeni.
Statické momenty vysSich tada, kterymi jsou SpiCatost (KurtosisRaw) a Sikmost
(SkewnessRaw), jsou pak velmi citlivé na vyskyt ojedinélych razt v signala, coz je dulezita ¢ast
diagnostiky lozisek. Diky jejich vlastnostem jsou schopny odhalit mikrotrhliny dfiv, nez se
podepiSou na celkové amplitud¢ vibraci. Pro izolaci téchto razi od bézného Sumu se vyuziva
piiznak efektivni hodnoty obalky signalu (RmsAccEnvelope). Ten hodnoti signal az
po provedeni filtrace a demodulace (tzv. obalkové analyzy). Bezrozmérny ptiznak degradace
dle smérnice VDI 3832 (Vdi3832KtRaw) ptispiva k predikci zbyvajici doby Zivotnosti loziska.
Tento ptiznak tvoii pfirozené klesajici trend s postupnym opotifebenim na zakladé¢ poméru
zdravych a aktudlnich hodnot. Posledni zvoleny ptiznak (ActSpeed) obsahuje kontextudlni
informaci o aktuédlnich otackach stroje a je dulezity pro modely strojového uceni pro spravné
provedeni normalizace dat.

2.2.2 Frekven¢ni doména

Ptiznaky ziskané z ¢asové domény sice poskytuji informaci o celkové zavaznosti vibraci, avSak
je slozité z nich urcit o jakou konkrétni poruchu loziska se jedné (toto omezeni bylo potvrzeno
1 prehledovym c¢lankem [5]). Protoze se prace zabyva i klasifikaci poruch u lozisek,
ptistupujeme ke druhé metod€ zpracovani signalu, kterou je analyza ve frekvencni doméné.
Princip spociva v transformaci signdlu z ¢asového okna do frekvenéni oblasti, kterd umoznuje
rozlozit slozity vibracni dé€j na jednotlivé harmonické slozky. Bliz§im zkoumanim téchto slozek
nasledné zjistime typ a pivod poruchy. Kazdy defekt valivych loZisek (napf. vada vnéjsiho
krouzku ¢i valivého elementu) totiz generuje vibrace ve specifickych kinematickych
frekvencich.

Zakladnim matematickym ndstrojem pro tuto transformaci je algoritmus Fourierovy
transformace (F7). Podle John G. [6] vyjadiuje spojita FT v teoretické roviné piivodni ¢asovy
signal ve formé& integralu komplexnich exponencidl. Zde ov§em pracujeme s vzorkovanym
signalem v diskrétnich ¢asovych krocich, proto pouzivame jeji diskrétni podobu — Diskrétni
Fourierova transformace (DFT). DFT se pocita podle vzorce (viz rovnice 7).

X[k] — ZN 1x[n] X e—jZWnkn' (7
n=0
kde N je celkovy pocet vzorki v datovém okné, n je index vzorku v ¢asové doméné, k je index
vzorku ve frekvenéni doméné, x[n] je naméfend hodnota signalu v n-tém ¢asovém vzorku,
X[k] je vypoctena komplexni hodnota pro k-tou frekvenéni slozku a j je imaginarni jednotka.

Je v8ak béZnou praxi misto DFT pouzit algoritmus rychlé Fourierovy transformace (FFT
— Fast Fourier transform), ktera piedstavuje efektivnéjsi zpisob vypoctu DFT. Zatimco piimy
vypocet DFT vyzaduje kvadraticky pocet operaci, algoritmus FFT dramaticky sniZuje tuto
sloZitost, coZ umoziuje rychlejsi zpracovani i u vétSich datovych poli. Reprezentace signalu
pomoci FFT umoziuje oddélit poruchové frekvence od provozniho Sumu a prifadit Spicky
dominantnich frekvenci ke konkrétnim vadam. Na obrazku 3 je porovnén pribéh surového
signdlu v casové doméné a jeho odpovidajici rozklad ve frekvenénim spektru.
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Komplexni analyza éasového okna: Cas, Amplituda a Faze

Casavé oblast FFT: Amplitudové spektrum FFT: FAzowé spektrum

Amplituds zrychlent

0.00 0.05 0.10 0.15 020 025 0.30 o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 [ 1000 2000 3000 2000 5000 6000
Cas (s) Frelovence (Hz} Frekvence {Hz}

Obr. 3: Nazorna ukazka zpracovani ¢asového okna pomoci FFT.

Z DFT dostaneme vektor komplexnich ¢isel. Kazda frekvencni slozka je tak pln€ popsana svou
realnou a imaginarni ¢asti. V ramci této prace budou jesté tyto komplexni hodnoty rozd€leny
na amplitudové a frekvencni spektrum. Amplitudové spektrum vyjadiuje mnozstvi energie
na dané frekvenci a slouzi k pfimé identifikaci loziskovych vad. Fazové spektrum nese
informaci o vzajemném cCasovém zpozdéni jednotlivych harmonickych slozek. V primyslové
praxi se fazové spektrum Casto zahazuje, avSak v této praci bude vyuzito pro lepsi trénink
modelt strojového uceni, ale o tom pozdéji.

2.2.3 Casové-frekvenéni doména

Zasadnim omezenim standardni frekven¢ni analyzy je Gplna ztrata informace o Case. Z FFT
nelze urcit, v jakém Casovém okamziku se dand frekvencni slozka v signdlu objevila, coz je
pro diagnostiku nestacionarnich a ptechodovych déjti (napiiklad razt od lokalnich vad lozisek)
siln¢€ limitujici. Toto omezeni prekonavame pomoci tieti metody analyzy vibra¢niho signalu —
zpracovani v casove-frekvencni doméné.

V ramci této prace bude pro zpracovani signalu v ¢asové-frekvenéni doméné uplatnéna
kontinudlni vinkova transformace (CWT — Continuous Wavelet Transform). CWT na rozdil
od FFT nevyuZiva nekonecné harmonické funkce, ale lokalni tzv. matetské vinky, které jsou
lokalizované v ¢ase i frekvenci a v priab¢hu vypoctu se adaptivng skaluji (roztahuji a smrst'uji).

Dle [7] je CWT matematicky definovana jako konvoluce analyzovaného signalu x(t)
s posunutou a naskalovanou verzi komplexné sdruzené mateiské vinky Y (t). Z divodu prace
s diskrétnim signalem je v rovnici 8 uvedena diskrétni verze vypoctu CWT.

CWT[a,b] ~ \/%Z: x[n] x ¥ [" - b]' (8)

a

kde a je parametr méfitka (Skalovani, a > 0). Niz$i hodnoty a stlacuji vinku (pro vysoké
frekvence), vyssi hodnoty ji natahuji (pro nizké frekvence), b je parametr posunuti (uréuje
pfesnou polohu vinky v ¢ase), x[n] je naméfend hodnota signilu v n-tém ¢asovém vzorku,

Y[n] je hodnota matetské vinky (v diagnostice vétSsinou Morletova vinka) v n-tém vzorku,
Y*[n] je vzorek komplexné sdruZzené funkce k mateiské vince (t), \/% je normaliza¢ni

konstanta, ktera zajistuje zachovani stejné energie vinky pro riizna meéritka.
Pomoci CWT dostaneme vizudlni mapu, tzv. skalogram, ktera detailn¢ zobrazuje
distribuci energie signalu v obou doménach soucasné. Transformace pfirozené poskytuje
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vyborné ¢asové rozliSeni pro vysokofrekvencni jevy (kratké Casové useky) a naopak dobré
frekvencni rozliSeni pro nizké frekvence (dlouhé casové useky). Diky t€émto vlastnostem ji
autofi Peng a Chu [8] oznacuji jako vysoce efektivni nastroj pro detekci a extrakci velmi slabych
mechanickych razt ze silné zasuméného provozniho signalu. Vizudlni reprezentace
skalogramu ziskaného pomoci CWT je na obrazku 4. Tato metoda bude vyuzita v rdmci prace
jako vstup modelu strojového uceni pro detekci anomalii.

Vibraéni signal (1D ¢asové okno) Spojitd vinkové transformace (CWT)

6000

5000

&
S
=3
=3

3000

Amplituda
Frekvence (Hz)

2000

1000

; ; I | | ! ! ; ! i i T il
0.000 0.002 0004 0.006 0008 0010 0012 0.014 0016 0.000 0002 0004 0006 0.008 0.010 0012 0014 0.016
Cas (s) Cas (s)

Obr. 4: Ukéazka vinkové transformace.

2.3 Typické poruchy valivych lozZisek a jejich projevy

Valivé loziska patii mezi nejvice kritické mechanické soucasti rotacnich strojui, nékteré zdroje
(napt. [9]) uvadi, Ze se jedna o 40 % az 45 % vsSech zdvad rotacnich stroji. Ma tedy smysl
se zabyvat typickymi poruchami loZisek a jejich projevy. Vyse uvedené metody zpracovani
signalu slouzi ptfedevsim k oddéleni diagnostickych informaci od provozniho Sumu.

KdyZz se valivé téleso odvaluje ptes defekt v materidlu (napt. trhlinu) generuje
mechanicky raz. Ackoliv ma jeden takovyto raz velmi malou energii, série téchto razi funguje
jako budici sila, ktera rozkmitava celé okoli loZiska. Frekvence, ve kterych k tomuto kmitani
nejsou nahodné, ale podléhaji fyzikalnim parametrim daného loziska. Tento fakt je v§eobecné
znamy a kazdy seridzni vyrobce valivych lozisek tyto informace poskytuje. Pro ptiklad budou
v této praci uvedeny vypocty z manualu vyrobce SKF [10].

2.3.1 Porucha vnéjSiho krouzku

Porucha vnégj$iho krouzku patii mezi nejCastéjsi defekty valivych lozisek. V drtivé vétSing
prumyslovych aplikaci je vnéjsi krouzek pevné uloZen v loziskovém domku, zatimco vnitini
krouZek rotuje s htideli. Z toho ditvodu je zona zatiZeni na vnéjSim krouzku stale stejna. Kdyz
se valivé elementy odvaluji ptes trhlinu v této zoné zatizeni, generuji sérii razii o konstantni
amplitudé. Z hlediska frekven¢ni domény je tato porucha nejsnaze detekovatelna, protoze
ve spektru obalky nevykazuje vyraznou amplitudovou modulaci. Charakteristickou frekvenci
pro tuto poruchu je frekvence piebéhu ptes vadu na vnéj$Sim krouzku (BPFO — Ball Pass
Frequency of Outer ring), ktera vypocita podle rovnice 9:
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Z d ©)
ferro = 3 X f X (1 —Bcosa),
kde z je pocet valivych téles, f, je rotacni frekvence hiidele [Hz], d je pramér valivého télesa
[mm], D je pramér roztecné kruznice loziska [mm] a « je stykovy uhel [°].

Ve frekvencnim spektru se porucha vnéjSiho krouzku projevuje jako dominantni Spicka
na zakladni frekvenci BPFO a dalSich nasobcich této zakladni harmonické slozky (2xBPFO,
3xBPFO atd.). Ukazka typického amplitudového spektra obalky pro poruchu vnéjsiho krouzku
je znazornéna na obrazku 5.

Vnéjsi krouzek (vzorova BPFO)
Frekvencni spektrum (FFT)

Charakteristicka frekvence 107.4 Hz a jeji nasobky

1.0

0.8

Amplituda
o
[=2]

0.4+

0.24

b | L

0 100 200 300 400 500 600
Frekvence (Hz)

0.0

Obr. 5: Teoreticky model FFT pro vadu vngj$iho krouzku (BPFO).

2.3.2 Porucha vnitiniho krouzku

Naproti vnéjSimu krouzku ten vnitini zpravidla rotuje spole¢né s htideli. Pokud se na ném
nachazi defekt, tento defekt periodicky vstupuje do zony maximalniho zatiZeni a nasledné z ni
vystupuje. Vysledkem je série razli s proménlivou silou — dochazi k amplitudové modulaci
signalu. Charakteristickou frekvenci této poruchy je frekvence pfebéhu pies vadu na vnitinim
krouzku (BPFI — Ball Pass Frequency of Inner ring), kterou lze vypocitat dle nasledujiciho
vztahu v rovnici 10:
feprr = g X fr X (1 + %cos a), (19)

kde vyznam jednotlivych parametrii zlistava stejny jako u rovnice 9.

Ve frekvenénim spektru se tato porucha projevuje dominantnimi Spickami
na harmonickych frekvencich BPFI, avsak kviili zminéné modulaci jsou tyto Spi¢ky obklopeny
tzv. postrannimi pasmy (Sidebands). Vzdalenost téchto postrannich pasem od centralni
frekvence odpovida presné frekvenci otaceni hiidele f,.. Typické spektrum s postrannimi pasmy
pro defekt vnitfniho krouzku ilustruje obrazek 6.
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VnitFni krouzek (vzorova BPFI)
Frekvendni spektrum (FFT)
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Obr. 6: Teoreticky model FFT pro vadu vnitiniho krouzku (BPFI).

2.3.3 Porucha valivého elementu

Poruchy samotnych valivych elementi (kulicek nebo valeckil) byvaji na diagnostiku
krouzku. Charakteristicka rotacni frekvence valivého télesa (BSF — Ball Spin Frequency) se

vypocte z geometrickych parametrl loziska podle rovnice 11:
D

_ 2
fasF = % X fr X (1 - (%) cos? a), (11)

kde vyznam parametril je op&t zachovan od rovnice 9.

Diagnostika této poruchy je vyrazné komplikovana skutecnosti, Ze valivé télisko nemusi
defektem narazit na krouzek pti kazdé otacce, protoze méni svou orientaci v prostoru. Navic je
signdl modulovan frekvenci klece loziska (FTF — Fundamental Train Frequency), ktera valiva
téliska unasi. Ve frekvencnim spektru (obrazek 7) se tak porucha projevuje jako Spicky
na frekvencich 2xBSF (ndraz do obou krouzki) a jejich vySSich harmonickych, které jsou
modulovany postrannimi pasmy s odstupem odpovidajicim frekvenci klece (FTF).
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Valivy element (vzorova BSF)
Frekvencni spektrum (FFT)
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Obr. 7: Teoreticky model FFT pro vadu valivého télesa (BSF).

2.3.4 DalSi typy poruch

Kromé¢ tfi hlavnich, vySe popsanych, typt defekti existuje v pramyslové praxi rozséhlé
mnozstvi dalSich poruch rotacnich soustav. Jedna se naptiklad o poskozeni klece loziska (FTF),
problémy s mazdnim vedouci k zadirani, nevyvaZzenost rotoru ¢i nesouosost hiideli.

Vzhledem ke sloZitosti vibra¢ni diagnostiky neni z ¢asového a rozsahového hlediska
mozné postihnout v ramci jedné diplomové prace vSechny znadmé typy téchto defektu.
Experimentalni a klasifikacni ¢ast této prace (potazmo trénovani konvolu¢ni neuronové sitc)
se proto primarn¢ a detailné zaméfuje na vySe rozebrané tfi fundamentalni vady valivych
lozisek (vnitini krouzek, vnéjsi krouzek, valivy element), na kterych Ize principy strojového
uceni exaktné demonstrovat a ovéfit.
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3 UMELA INTELIGENCE V PREDIKTIVNI UDRZBE

Jak jiz bylo zminéno v ¢asti o prediktivni udrzbé, historicky se tdrzba strojii opirala predevsim
o dvé metody. Bud'to dochézelo k opravam a vyméné strojnich soucasti az po vzniklé poruse,
nebo se vyuzivala preventivni udrzba, kterd definuje pravidelné intervaly pro opravy stroji a
vyménu jejich ¢asti. Oba tyto piistupy jsou ekonomicky neefektivni, nebot” vedou bud’
k neplanovanym prostojiim, nebo k pred¢asné vyméne zdravych komponent. Jak potvrzuje
ptehledovy c¢lanek [11], nastup Primyslu 4.0 a masivni nasazeni senzoriky pro monitorovani
stavu (Condition Monitoring) umoznily ptechod k udrzbé¢ zalozené na aktudlnim stavu stroje —
CBM. Tato metoda vyuziva historicka i online data k priitbéznému hodnoceni technického stavu
stroje a k optimalizaci terminu Udrzby stroje. Zlomovym okamzikem v této oblasti se stalo
zapojeni metod strojového uceni a vSeobecné algoritmli umélé inteligence, které dokazou
z obrovského mnozstvi dostupnych dat v rdmci Primyslu 4.0 relativné pfesné extrahovat vzory
degradace a urcit stav stroje.

3.1 Zaklady strojového a hlubokého uceni

Strojové uceni (ML — Machine Learning) je podoblasti umélé inteligence, ktera umoziuje
vypocetnim modelim ucit se a zlepSovat svlij vykon na zaklad¢ dostupnych dat. V kontextu
vibra¢ni diagnostiky se s uspéchem pouziva dvoufazovy pristup. Nejprve se provede extrakce
ptiznakl (Feature Extraction) v Casové, frekvencni ¢i Casoveé-frekvenéni doméné (viz. kapitola
o zpracovani signalu). Takto extrahované parametry nésledné slouzi jako vstup pro algoritmy
strojového uceni. Algoritmy strojového uceni tyto parametry vyhodnocuji a vyvozuji z nich
zavery. Je tedy ziejmé, Ze GspéSnost celého tohoto procesu zavisi nejen na kvalitné€ algoritmu,
ale 1 na kvalit€ a diskrimina¢nich schopnostech zvolenych parametrt.

Hluboké uceni (DL — Deep Learning) tento limit pfekonavd pomoci vicevrstvych
neuronovych siti, které zapojuji proces extrakce pfiznakl ptimo do samotného uceni (tzv. End-
to-End learning). Jak uvadi I. Goodfellow a kol. v [12], prvni vrstvy sité identifikuji nizko-
urovilové vzory (napf. lokalni hrany a radzy v signélu), hlubsi vrstvy potom tyto informace
skladaji do komplexnich abstraktnich reprezentaci. Tento pfistup je mimotadné efektivni pii
zpracovani vibracnich signali a frekvencnich spekter, kde jsou diagnostické informace Casto
zaneseny znatelnym provoznim Sumem, jenZ maji tradi¢ni analytické metody problém
spolehlivé odfiltrovat.

V kontextu této diplomové prace jsou vysSe popsané teoretické principy ML a DL piimo
vyuzity v ramci procesu prediktivni udrzby rotacnich strojii. Tento proces je rozdé€len do tii
navazujicich uloh, které reflektuji redlny postup primyslové diagnostiky. Prvnim krokem je
detekce anomalii, kterd slouzi k prvotni a v¢asné identifikaci nezvyklych provoznich stavii
z Casoveé-frekvenénich dat. Druhym krokem je piesna klasifikace poruchy, jejimz cilem je
za pomoci modelid s ucitelem identifikovat konkrétni typ a plivod vznikajiciho defektu. Cely
proces je nasledné zavrSen odhadem zbyvajici doby technického Zivota (RUL). V tomto

22



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brné, 2026

poslednim kroku algoritmy umél¢ inteligence vyhodnocuji dlouhodoby vyvoj extrahovanych
piiznaktli v Case a snazi se predikovat dobu zbyvajici do okamziku kritického selhani.

3.2 Detekce anomalii bez ucitele

Detekci anomalii se zabyva V. Chandola a kol. ve svém ¢lanku [13]. V tomto kroku je ukolem
modeli strojového uceni identifikovat jakékoliv odchylky od normalniho stavu stroje. Nejprve
rekonstrukéni modely, jejichz zastupcem bude Autoencoder a na zavér bude piedstavena
kombinace Autoencoderu a generativni adversialni sit¢ (GAN — Generative Adversial
Netowrk). Tento State-of-art model fesi obecny problém nedostatku dat s defekty tim,
Ze se uci pouze na zdravych datech.

3.2.1 Isolation Forest

Jako tradi¢ni a vypoctoveé nendro¢ny model pro detekci anomalii bude pfedstaven algoritmus
Isolation Forest. Na rozdil od jinych metod, které primarné modeluji profil zdravych dat a
anomalie hledaji jako odlehlé body, tento algoritmus izoluje anomadlie pifimo. Princip této
metody je graficky zndzornén na obrazku 8. Tento obrazek ilustruje dvé situace. V prvni
(situace a) se snazime oddélit bod x; od ostatnich dat. Jak mizeme vidét, tak tento proces je
relativné naro¢ny a potfebujeme spoustu fezll v prostoru parametrd. Naproti tomu bod anomalie
Xo (v situaci b) se nachdzi mimo hlavni shluk dat a je tedy podstatné jednodussi jej odd¢lit.
Pomoci téchto principii algoritmus ptimo urcuje anomalie v datech. Ackoliv je tento algoritmus
robustni a rychly, jeho efektivita klesa pfi zpracovani vysoce dimenzionélnich dat, mezi které
vibra¢ni data jednoznaéné spadaji. Pozornost se tedy ptesunula k modeliim hlubokého uceni,
které jsou pfedstaveny dale.

X
Xo

(a) Isolating z; (b) Isolating z,

Obr. 8: Princip algoritmu Isolation Forest, ptevzato z [14].
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3.2.2 Autoencoder

Pro ptekondni limitace spojené s vysokou dimenzionalitou byla v [15] uspésné pouzit
algoritmus hlubokého uceni Autoencoder (AE). Tato architektura provadi tzv. uceni bez ucitele
(non-supervised learning), konkrétn¢ se uci reprezentovat data pomoci identitni funkce.
Zékladni struktura model se skldda ze dvou hlavnich ¢asti: kodér (Encoder), jehoz tkolem je
komprimace vstupnich vysokodimenzionalnich dat do latentniho prostoru o nizsi dimenzi a
dekodéru (Decoder), ktery se z této komprimované reprezentace snazi zpétn¢ zrekonstruovat
puvodni vstup. V ramci detekce anomalii se AE sit’ trénuje na datech, reprezentujici normalni
chod stroje, pfi¢emz cilem algoritmu je minimalizovat rekonstruk¢ni chybu mezi vstupem a
vystupem. Pokud je do takto natrénovaného modelu nésledné vlozen signal obsahujici defekt
¢i nezvykly raz, dekodér jej nedokaze z latentniho prostoru piesné zrekonstruovat, protoze tyto
poruchové vzory nebyly soucasti tréninkovych dat. Velikost rekonstrukéni chyby, nejcastéji
métend jako stfedni kvadraticka chyba (MSE — Mean Squared Error), tak slouZzi jako piimy a
vysoce citlivy indikéator pro uréeni miry anomalie. Vizualni reprezentace prichodu signélu
touto architekturou je zndzornéna na obrazku 9. Na tomto obrazku jsou vysokodimenzionalni
data x vstupem, nasledn¢ je na aplikovano funkce f(x) — kodér komprimuje data do latentniho
prostoru. Data v latentnim prostoru jsou oznacena h. Dekodér se potom snazi pomoci jeho
funkce g(h) vytvati rekonstrukei ptivodni dat r.

Jx) g(h)

x |:> h :> ,

Obr. 9: Princip AE, ptekresleno z [12].

3.2.3 Auto-Encoder Wasserstein Generative Adversial Network

Zatimco klasické AE se snazi minimalizovat jednoduchou rekonstrukéni chybu, pokrocilejsi
metody se snazi schopnosti AE kombinovat s dalSimi metodami pro dosaZeni vyssi citlivosti.
Pro detekci anomalii byl pro potieby této prace po prizkumu soucasného stavu poznani zvolen
model predstaveny v praci [2] Auto-Encoder Wasserstein Generative Adversial Network (AE-
AnoWGAN).

Tento model rozSifuje klasicky AE o principy generativnich adversialnich siti
(Generative Adversial Network — GAN) a vyuziva Wassersteinovu metriku pro dosazeni vyssi
stability. Princip GAN spociva v souboji dvou neuronovych siti. Na jedné stran¢ je generator,
jehoz ukolem je faleSna data odhalit a rozpoznat od dat skute¢nych. Wassersteinova metrika
tento proces vylepSuje tim, Ze misto prosté pravdépodobnosti (zda je vzorek pravy ¢i faleSny)
meii skutecnou ,,vzdalenost* mezi distribuci redlnych a generovanych dat, coz zajistuje
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mnohem plynulejsi a stabilngj$i trénink, bez typickych problémi s uvaznutim sité (tzv. mizejici

Generovang
TFR (x')
T ————Faledné TFR-
Vstup J
‘ ———————————Faledné TFR:

\ 4
CWT W Vypotet
Surovy vibraéni signal (TFR obraz - x) J Reélné TFR »  Rekonstrukéni
chyby (L.

A\ 4

Rediné TFR Diskriminator (D) DSk ("E::)nr

Obr. 10: Princip detekce anomalie pomoci AE-AnoWGAN podle [2].

gradienty).

Encoder (E) —> Latentni prostor (z) —> Generator / Decoder (G)

—>
Anomalni skére S(x)
—>

AE-AnoWGAN funguje na principu paralelniho tréninku kodéru, generatoru a diskriminatoru
na casoveé-frekvencnich reprezentacich vibra¢niho signalu. Kodér mapuje vstupni data
do latentniho prostoru, ze kterého se generator snazi vytvofit co nejveérnéjsi rekonstrukci.
Do procesu vsak aktivné vstupuje diskriminator, jehoz ukolem je odlisit redlna data od dat
rekonstruovanych. Dekodér mapuje vstupni data do latentniho prostoru, ze kterého se generator
snazi vytvorit co nejvérnéjsi rekonstrukci. Do procesu vsak aktivné vstupuje diskriminator,
jehoz ukolem je odlisit redlnd data od dat rekonstruovanych. Vysledkem tréninku je skore
anomalie, které kombinuje rozdilu v datovém prostoru a diskriminacniho hodnoceni, které
reflektuje, jak moc se testovany signdl odchyluje od naucenych rysi normalniho stavu.
Pro ptedstavu je princip detekce anomalie predveden na obrazku 10. Vysledné skore anomalie
je vypocteno pomoci rovnice 12. Pro lepsi pochopeni viz. kapitola o implementaci a tréninku
samotné¢ho modelu.

S(x) = Lyec(x,x") + Lgis(x,x"), (12)
kde S(x) je celkové vysledné skore anomalie, L,..(x, x") je rekonstrukéni ztrata, Ly (x, x") je
diskriminac¢ni ztrata.

Hlavni vyhodou modelu AE-AnoWGAN oproti béznym autoenkodérim je jeho
schopnost provadét vysoce presnou detekci i1 lokalizaci anomalii bez nutnosti pouziti
jakychkoliv oznacenych dat o poruchach, coz je v primyslovém prostiedi klicovy pozadavek.
Dal$im vyznamnym pfinosem je eliminace béznych neduhil architektur AnoGAN, jako je
kolaps modu (mode collapse) nebo mizejici gradienty.

3.3 Klasifikace poruch z frekven¢nich spekter

V momenté, kdy byla anomalie systémem uspésné detekovana, nastupuje faze diagnostiky.
Ta ma za kol urcit o jaky typ poruchy (napf. porucha vnéjsiho krouzku) se jedna. Tento kol
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je charakterizovan jako uceni s uCitelem (Supervised Learning), pii kterém jsou k tréninku
pouzity historickd data. Data musi byt rozd€leny do tfid (musi jim byt ptidélen tfida — label).
To je smyslem uceni s ucitelem: dame algoritmu data a zarovein mu fekneme o jaka data se
jedna a algoritmus se na nich uci. Jako vstup do téchto modelt se nejCastéji pouzivaji
amplitudova spektra ziskand FFT nebo cCasové-frekvencni skalogramy. Jak bylo uvedeno
v sekci o zpracovani signalu, kazda porucha se specificky projevuje v amplitudovém spektru,
je tedy mozné ji rozeznat a urcit jeji typ.

3.3.1 SVM a Random Forest

Historicky dominovaly klasifikacnim uloham tzv. mélké modely. M¢lké modely strojového
uceni (napi. SVM nebo Random Forest) jsou tradi¢ni prediktivni algoritmy, které na rozdil
od hlubokych neuronovych siti postrddaji vicendsobné skryté vrstvy. Metoda podplrnych
vektorid (Support Vector Machine — SVM) hleda v n-rozmérném prostoru takovou hyper-rovinu,
kterd dokdze s maximalnim marginem (rezerva vzdalenosti) oddé¢lit data reprezentujici
jednotlivé tfidy (typy poruch). Na obrazku 11 je naznafeno schéma fungovani SVM, kde je
vidét ¢ernd hyper-rovina, ktera odd€luje skupinu krouzkt od modrych ctvereck. Pro nelinearné
separabilni (rozdélitend) data vyuziva SVM tzv. kernolovy trik k transformaci do prostoru vyssi
dimenze. Algoritmus SVM byl uspéSné pouzit ke klasifikaci poruchy loZisek jak dokazuje
ptehledovy ¢lanek [16]. Alternativu pfedstavuje uz diive pfedstavend metoda Random Forest,
ktera byla ke klasifikaci pouzita v praci [17].

X]

Obr. 11: Princip SVM.

Ackoliv obé metody dosahuji v primyslu dobrych vysledkl, nardzi na problém prokleti
dimenzionality. Pokud je jim na vstup piedloZeno kompletni surové FFT spektrum obsahujici
tisice bodi, tak t€émto metoddm zacind délat problém vyselektovat z dat uzitecné informace
(charakteristické harmonické Spic¢ky poruch), které tvofi pouze malou ¢ast dat.
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3.3.2 Konvoluéni neuronové sité a model IDCNNwWGN

V ramci klasifikace poruch je problém dimenzionality feSen pomoci konvolucnich
neuronovych siti (Convolutional Neural Network — CNN). Tento typ siti byl ptivodn¢ vyvinut
pro analyzu obrazu, ale v poslednich letech prokézal mimotadnou efektivitu i pii zpracovani
jednorozmeérnych signalti (1D CNN). Zékladnim principem CNN je vyuziti konvoluénich filtri
(jader), které se posouvaji nad vstupnimi daty a automaticky identifikuji dtlezité lokalni rysy,
jako jsou razy nebo harmonické Spicky. Tento proces tzv. sdileni vah umoznuje siti detekovat
diagnosticky vyznamné vzory bez ohledu na jejich pfesnou polohu ve frekvenénim spektru.
Vrstvy sdruzovani (Pooling layers) nasledné snizuji dimenzionalitu dat a zajiSt'uji invarianci
vic¢i malym posuntim, ¢imz efektivné fesi problém vysokého poctu vstupnich bodl u surového
FFT spektra [12].

V této préci je pro kol klasifikace poruch vyuzit model IDCNNwWGN (/D CNN with
White Gaussian Noise), ktery je podle reSerSe v oblasti velmi slibnym a aktudlnim modelem.
Tento model vychdzi z modernich architektur optimalizovanych pro frekvencni doménu.
Kli¢ovym prvkem tohoto ,.state-of-the-art“ modelu je integrace mechanisml pro zvySeni
robustnosti vii€i aditivnimu bilému Gaussoveé Sumu (WGN). Zatimco bézné sité mohou pii
vysoké urovni Sumu v primyslovém prostiedi vykazovat znacny pokles pfesnosti, architektura
IDCNNwWGN vyuziva techniky, kterou je trénink s injektovanym Sumem nebo specifické
vrstvy pro normalizaci Sarzi (Batch Normalization), aby se naucila extrahovat Ccisté
diagnostické ptiznaky i z velmi zaSuméného signdlu. Tim model simuluje redlné podminky
pramyslového provozu, kde je uziteny signal loziska vzdy doprovazen stochastickym Sumem
okolnich technologii.

(Data acquisition ] [ Raw signals ][ FFT J [ ID - CNN J [ Labels ]

| Magnitude ) S 0

—_

S W N

ANV | '

P Average
i pooling FC

'WW'WTWW”’W'WM
|

Conv 1

Obr. 12: Schéma pouziti 1D-CNN, ptevzato z [18].

Hlavni vyhodou modelu IDCNNwWGN je jeho schopnost ,,end-to-end* uceni, kterd zcela
eliminuje potfebu expertni a manudlni extrakce piiznakl. Prvni vrstvy sit¢ funguji jako
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adaptivni digitalni filtry, které se béhem tréninku samy nauci odfiltrovat nezajimava pasma a
soustiedit se pouze na frekvence relevantni pro konkrétni typy poruch lozisek. Schéma tohoto
modelu je na obrazku 12. Diky lehké (lightweight) architektuie, popsané v [ 18], dosahuje model
vysoké klasifikacni piesnosti pfi zachovani nizké vypocetni narocnosti, coz jej ¢ini idedlnim
pro nasazeni na Edge zafizenich s omezenym vykonem. Robustnost modelu vic¢i riznym
pomértm signalu k Sumu (SNR) pak zajistuje spolehlivou diagnostiku i v ptipadech, kdy jsou
pocinajici vady lozisek v surovém spektru pro lidské oko nebo tradi¢ni algoritmy neviditelné.

3.4 Odhad zbyvajici Zivotnosti

odhad zbyvajici doby technického Zivota (Remaining Useful Life — RUL). Zatimco detekce a
klasifikace popisuji aktudlni stav stroje, modely pro predikci RUL zpracovavaji casové trendy
diagnostickych parametrti a snazi se predpovédét okamzik, kdy mira degradace ptekroci
kritickou prahovou hodnotu selhani.

3.4.1 Analytické a regresni pristupy

Historicky zékladni metody prognostiky spoléhaly na matematické prolozeni (curve fitting)
degradujicich ptfiznaki v casové doméné. Vybrana charakteristickd hodnota (napiiklad
stoupajici trend RMS zrychleni nebo parametr normy VDI 3832) je aproximovan linearnim,
exponencidlnim ¢i polynomidlnim regresnim modelem, ktery je nésledné extrapolovan
do budoucnosti. Tento pfistup vyzaduje hluboké apriorni znalosti o prib¢hu selhani konkrétni
komponenty. Jeho hlavni slabinou je neschopnost zachytit stochastické a siln¢€ nelinearni vlivy,
typické pro pozdni fdze unavy materidlu a $ifeni trhlin.

3.4.2 Rekurentni sité a model Bi-LSTM

Pro pokrocilé modelovani degradace se staly standardem modely zaloZené na rekurentnich
neuronovych sitich (Recurrent Neural Network — RNN), které jsou pfimo navrZeny pro analyzu
sekvencnich dat a casovych fad. Specificky architektura Long Short-Term Memory (LSTM)
pfekonala problémy mizejiciho gradientu ptivodnich RNN implementaci sady fidicich hradel
(zapominaci, vstupni a vystupni). Tato hradla umoziuji siti naucit se dlouhodobé zavislosti
v datech a udrZet informaci o pomalém vyvoji inavy materialu po dlouhou dobu.

Klicovym prvkem architektury LSTM je tzv. stav buiiky (cell state), ktery prochazi celym
fetézcem sité jako pomyslny dopravni pés. Diky nému se informace muze predavat linearné
s minimadlnim zkreslenim. Samotny tok informaci do stavu buiiky je regulovan zminénymi
hradly, které pouzivaji nelinearni aktivacni funkce (nejcastéji sigmoid a hyperbolicky tangens).
Zapominaci hradlo (forget gate) nejprve na zaklad€ aktualniho vstupu a ptedchoziho skrytého
stavu rozhodne, jaké historické informace jiz nejsou pro dalsi vyvoj relevantni a budou ze stavu
buiiky odstranény. Nasledné vstupni hradlo (input gate) urci, jaké nové informace z aktualniho
casového kroku budou do paméti ptidany. Findlni vystupni hradlo (output gate) pak definuje,
jaké cast z aktualizovaného stavu builky bude pfeddna jako skryty stav do dal§iho ¢asového
kroku vrstvy. Vnitini struktura jedné buiiky LSTM je vizualizovéna na obrazku 13.
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Obr. 13: Schéma bunky architektury sit¢ LSTM.

Zatimco standardni LSTM sité zpracovavaji ¢asovou fadu pouze v jednom sméru (od minulosti
k pfitomnosti), pro Ucely ptesnéjsi predikce zbyvajici zivotnosti se ukazuje jako vyrazné
efektivngjsi architektura obousmérné sité LSTM (Bi-LSTM). Jak popisuje Yao a kol. v [19],
Bi-LSTM vyuziva dv¢ paralelni skryté vrstvy — jednu dopiednou (forward) a druhou zpé&tnou
(backward). To znamena, Ze model béhem trénovani prochazi sekvenci diagnostickych dat
z obou smérii soucasné. Tento piistup umoznuje siti zachytit mnohem hlubsi kontextudlni
zavislosti v degradaci materialu, nebot’ stav stroje v daném okamziku neni vyhodnocovan pouze
na zékladé pfedchoziho opotiebeni, ale je korigovan i1 celkovym budoucim trendem poruchy.
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4 NAVRH ARCHITEKTURY SYSTEMU

Ptedchozi kapitoly definovaly teoreticky rdmec vibraéni diagnostiky a predstavily metody
umélé inteligence pouzité v této praci. Zaroven predstavuji i jejich predchiidce ¢i alternativy.
Pro jejich uspésné nasazeni v redlném primyslovém prostfedi je vSak nutné navrhnout
spolehlivou a datoveé propustnou infrastrukturu. Tato kapitola piedstavuje ndvrh architektury
diagnostického systému, zdivodiuje vybér konkrétnich hardwarovych komponent a popisuje
pouzité softwarové technologie a jejich ekosystém. Cilem navrzené architektury je zajistit
bezpecny a efektivni tok dat od fyzickych senzorti na stroji az po interaktivni webovou
vizualizaci s integrovanymi vystupy algoritmil strojového uceni.

4.1 Koncepce a topologie systému

Celkova koncepce diagnostického systému je navrzena v souladu s modernimi principy
Primyslu 4.0 a FEdge computingu. Aby nedochazelo k zahlceni podnikovych siti
vysokofrekven¢nimi surovymi daty, je architektura striktné rozdélena do dvou logickych celki:
na vrstvu provoznich technologii (Operational Technology — OT) a vrstvu informacnich
technologii (/T / Edge), coz je vidét na schéma v obrazku 14.
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Obr. 14: Navrzend architektura systému.

Prvni v posloupnosti feseni je OT vrstva aplikace. Jejim vstupem je analogovy signal, ktery je
pfijiman pomoci karty pro méteni vibraci od firmy B&R. Zde probihd prvotni zpracovani a
digitalizace vstupniho signalu. Zminéna karta je integrovana do systému X20 (modulérni rodina
fidicich a I/O jednotek firmy B&R s kompaktnim ,,platkovym* designem, ktera umoziuje
flexibilni sklddani rozmanitych hardwarovych modult na spole¢nou sbérnici X2X Link, véetné
moznosti jejich bezpecné vymény za plného provozu). Ta je pfipojena k modulu
pro komunikaci a rozsiteni sbérnice (Bus Controller), ktery slouzi jako mustek mezi modulem
pro méfeni vibraci a programovacim logickym automatem (Programmable Logic Controller —
PLC) prosttednictvim POWERLINK. Modul pro méfeni vibraci X20CM4810 a Bus Controller
X20BC0083 jsou piimo propojeny sbérnici X2X Link. Tato sbérnice je feSeni firmy B&R
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pro vysokorychlostni a deterministickou komunikaci mezi vstupné-vystupnimi (Input/Output —
10) moduly a jejich fidicim jednotkam. Tento mustek je vyuzit, aby nemuselo byt PLC piimo
u stroje. K samotnému PLC, které se obvykle nachdzi v rozvadéci skiini, je potom Bus
Controller modul piipojen pomoci POWERLINK (viz. podkapitola 4.4 Komunikacni
protokoly).

IT/Edge vrstva nasledn¢ poskytuje nezbytny vypocetni vykon pro kontejnerizovany
soubor mikrosluzeb (mikroservices). Mezi tyto sluzby patii backend (fidici logika aplikace),
frontend (webové rozhrani pro vizualizaci), Machine Learning service (sluzba, kterd obstarava
v aplikaci vSe, co se tyka strojového uceni) ¢i kontejner s databazi. Tato vrstva byva fyzicky
realizovana na primyslovém PC, umisténém obvykle v kontrolni mistnosti ¢i serverovng.

4.2 Predstaveni a vybér hardwaru

V této podkapitole bude blize ptedstaven zvoleny hardware, na kterém je aplikace realizovana.
Samotny vybér hardwarovych komponent byl determinovan dvéma faktory: technickymi
pozadavky na vysokofrekvencni sbér dat a fyzickou dostupnosti konkrétnich prvki v brnénské
laboratofi spolecnosti B&R. Tato kapitola technicky specifikuje zvolené moduly, které tvori
patet diagnostického systému.

4.2.1 Modul pro méfeni vibraci X20CM4810

Jako prvni v sérii hardwaru pro sbér dat byl zvolen modul pro méfeni vibraci X20CM4810. Jak
je poznat z jeho oznaceni, modul je soucasti fady X20, ktera byla ptedstavena diive. Pii navrhu
byla zvaZovéana i varianta X20CM4800X, avSak zvolen byl modul X20CM4810. Hlavnim
divodem této volby byly jeho pokrocilé moznosti v oblasti interniho zpracovani signalu a vétsi
flexibilita pfi praci se surovymi daty, coZ je klicové pro naslednou klasifikaci pomoci
hlubokého uceni. Modul umoziuje pfipojeni az ctyt IEPE senzor (primyslovy standard
pro piezo-elektrické senzory, napt. akcelerometry) a disponuje integrovanym digitalnim
signalovym procesorem (Digital Signal Processor — DSP) pro vypocet spekter a statistickych
ukazateld pfimo v redlném ¢ase. Samotny modul je vyobrazen v rdmci schématu na obrazku 14.
Vybér jeho klicovych parametrli ziskanych z manualu modulu [4] je v tabulce 2 niZe.

Tab. 2: Kli¢ové technické parametry modulu X20CM4810.

Vlastnost Hodnota
Pocet vstupnich kanali 4 (IEPE rozhrani)
Vzorkovaci frekvence az 51,2 kHz na kanal
Rozliseni A/D
! oz 1se’:n1 / 24 biti
pfevodniku

, RMS, $pickova hodnota, Cinitel vykyvu, FFT,
Integrované funkce ] ] )
obalkova analyza
Datové rozhrani X2X Link

Interni pamét’ Podpora pro bufferovani surovych dat (raw data)
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4.2.2 Modul pro komunikaci a rozsifeni sbérnice X20BC0083

Pro zajisténi spolehlivého a deterministického pfenosu dat z méfictho modulu smérem
k nadfazenému fidicimu systému byl do hardwarové sestavy zatazen Bus Controller
X20BC0083. Tento prvek plni roli klicového komunikacniho uzlu, jenz zprostiedkovava
obousmérny preklad datového toku z interni propojovaci sbérnice X2X Link na real-time
prumyslovy Ethernet standardu POWERLINK. Zasadni vyhodou nasazeni tohoto fadiCe je
moznost realizace distribuované hardwarové topologie. Métici moduly mohou byt diky nému
fyzicky oddé€leny od hlavniho procesoru a umistény v bezprostiedni blizkosti monitorovaného
stroje. Tim se minimalizuje nutna délka analogovych kabelli od senzorti, coz radikalné snizuje
riziko elektromagnetického ruseni méteného signélu. Digitalizovana data jsou pak jiz bezpecné
pfendSena po siti do centralniho rozvadéce. Modul je opét ve schématu na obrazku 14.

Tab. 3: Kli¢ové technické parametry X20BC0083.

Vlastnost Hodnota
Ptenosova rychlost 100 Mbit/s
Konektivita X2X Link, POWERLINK
Maximalni délka segment 100 m mezi dvéma stanicemi
Rozhrani 2x RJ45

4.2.3 Ridici systém X20CP3586

Pro potieby fizeni procesu sbéru dat, hostovani komunikacnich serveri (OPC UA, FTP) a béhu
stavovych automatt (budou pfedstaveny v €asti o sbéru dat) pro buffering a ukladani surovych
dat byl vyuZit procesorovy modul X20CP3586. Tento model byl vybran na zaklad¢ jeho fyzické
dostupnosti v brnénské pobocce firmy B&R Automation. Jedna se o vykonné PLC zaloZené na
platform¢ Intel Atom, které¢ poskytuje dostateCnou pamétovou kapacitu a vypocetni vykon
pro asynchronni operace se soubory (zapis CSV na flash disk). Vizualni podoba PLC je opét
k vidéni v rdmci schématu na obrazku 14 a v tabulce 3 niZe jsou uvedeny klicové technické
parametry ziskané z manualu pro PLC [20].

Tab. 4: Kli¢ové technické parametry PLC X20CP3586.

Vlastnost Hodnota
Procesor Intel Atom 1,0 GHz
Operacni pamét’ (RAM) 512 MB
Interni ulozisté 2 GB Flash Drive
Rozhrani 1x Ethernet, 2x USB 2.0, 1x X2X Link, 1x CAN
Cyklicky ¢as (min.) 200 ps
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4.2.4 Priamyslovy pocita¢ Automation PC 910

Jako klicové Edge zatizeni pro IT/AI vrstvu byl zvolen primyslovy pocita¢ APC 910. Volba
tohoto modelu byla opét ovlivnéna jeho fyzickou dostupnosti. Diky svému vysokému
vypocetnimu vykonu (vicejadrovy procesor) je toto zatizeni schopné hostovat Docker prostiedi
s nckolika paraleln¢ bézicimi kontejnerizovanymi mikrosluzbami, vcetn¢ databaze
TimescaleDB a modeli strojového uceni, které vyzaduji vyssi naroky na CPU a RAM
pii inferenci. Jako u pfedchozich kusii hardwaru je vyobrazen na schématu v obrazku 14 a
v nasledujici tabulce 4 jsou uvedeny jeho klicové parametry.

Tab. 5: Konfigurace primyslového APC 910.

Vlastnost Hodnota
Typ zatizeni Box PC (primyslové provedenti)
Procesor Intel Core 17-3615 (2.3 GHz)
Uloziste Toshiba SSD 512 GB
Pamét’ RAM 16 GB
Operacni systém Debian GNU/Linux 12
Vyhoda Robustni konstrukce pro primyslové prostiedi

4.3 Software a kontejnerizace

Moderni primyslova diagnostika vyZaduje nejen pokrocilé algoritmy, ale také flexibilni
softwarovou infrastrukturu, ktera je schopna tyto algoritmy efektivné spoustét a provozovat
v realném Case. V kontextu primyslového internetu véci (Industrial Internet of Things — IloT)
hraje klicovou roli koncept Edge computingu, ktery predstavuje pfesun vypocetni kapacity
z centralnich cloudovych uloZist’ smérem k okraji sité, tedy do blizkosti zdroje dat. Jak uvadi
[21], hlavni motivaci pro nasazeni Edge zatizeni v primyslu je radikalni sniZeni latence, Gspora
Sitky pasma a schopnost lokalniho rozhodovani bez nutnosti konektivity k vetejnému internetu.
Pro aplikace vibrodiagnostiky je tento pfistup nezbytny, nebot’ surové signaly vzorkované na
vysokych frekvencich predstavuji obrovské datové objemy, jejichz kontinudlni pfenos do
cloudu by byl neekonomicky a technicky neefektivni. Edge zafizeni (v této praci B&R APC)
funguje jako inteligentni brana, kterd data lokalné pfedzpracovava a provadi inferenci modeld
strojového uceni s okamzitou odezvou.

Pro zajiSténi konzistentniho béhu aplikaci napti¢ vyvojovym a produkénim prostiedim
byla zvolena technologie kontejnerizace realizovany pomoci platformy Docker. Tato sluzba
umoziuje izolovat aplikace a jejich zavislosti do lehkych, pfenosnych balickii — kontejnert.
Narozdil od tradi¢ni virtualizace, kterd vyZaduje plnohodnotny hostujici operaéni systém,
kontejnery sdileji jadro hostitelského systému, coz vede k vyrazn€ niz$im néaroklim
na systémové zdroje. Podle dokumentace [22] a odbornych studii [23] je hlavni vyhodou
Dockeru v primyslovém nasazeni tzv. imutabilita infrastruktury. To znamend, Ze napiiklad
modul strojového u¢eni vyvinuty v prostfedi Pythonu se v§emi specifickymi verzemi knihoven
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(TensorFlow, PyTorch) pobézi na vSech primyslovych Edge zatizenich naprosto identicky,
bez nutnosti manualni instalace zavislosti na cilovy hardware.

Softwarovy navrh celého systému se odklani od monolitickych (vSe v jednom kodu)
architektur smérem k implementaci pomoci mikrosluzeb (Microservices). V tomto
programovacim paradigmatu je diagnosticky systém rozdélen na né¢kolik nezavislych jednotek
(kontejnertt), jako jsou Backend, Frontend, ML service a Databaze, které spolu komunikuji
skrze definovana rozhrani REST API (viz. dalsi podkapitola o komunikaci).

Tento ptistup byl zvolen predevsim kviili modularité a Skalovatelnosti. Jak zduraziuje
Newman [24], architektura mikrosluzeb umoziiuje nezavislé nasazovani a aktualizaci
jednotlivych casti systému bez ovlivnéni béhu zbytku aplikaci. V praxi to znamena, ze
naptiklad modul strojového uceni miize byt aktualizovan o nové natrénované vahy modelu nebo
muze prob¢hnout jeho kompletni rekonfigurace (fine-tuning), aniz by doslo k pferuSeni sbéru
dat backendem anebo vypadku vizualiza¢niho rozhrani pro uzivatele. Tato izolace chyb také
zvySuje celkovou robustnost systému, coz je velkd vyhoda v kritickych primyslovych
aplikacich.

Samotna definice a sestaveni kazdého kontejneru se provadi pomoci konfiguracnich
souborl nazyvanych Dockerfile. Tento textovy dokument obsahuje ptesnou sekvenci instrukci
pro vytvofeni obrazu (image) dané mikrosluzby — od vybéru vychoziho operacniho systému,
ptes instalaci pozadovanych systémovych i aplikacnich zavislosti, az po definici vstupniho
bodu (entrypoint) pro spusténi samotného softwaru. Zplsob, jakym jsou tyto soubory
strukturovany pro potfeby backendu, frontendu ¢i modulu umélé inteligence, bude detailnéji
rozebran v nasledujicich kapitolach pii popisu konkrétni implementace jednotlivych ¢asti
systému.

Vzhledem k celkovému rozsahu a softwarové komplexnosti navrzeného feSeni nejsou
uryvky, na které je v textu ptimo odkazovano, jsou obsazeny v textovych ptilohach. Veskery
zdrojovy kod celého systému je navic verzovan a v plném znéni volné pfistupny v online

repozitafi na platformé GitHub na adrese: https.//github.com/MatyGono/Vibro-diag-system.
Ctenat si tak muiZe detailnd prohlédnout implementaci jednotlivych mikrosluzeb, jejich
vzajemné propojeni 1 zminéné konfigurani soubory Dockerfiles. Obrazy kontejnert
s jednotlivymi  mikrosluzbami jsou také kdispozici ke stazeni zdocker hubu:
https://hub.docker.com/repositories/matejgonec.

4.4 Komunika¢ni prostiedky a protokoly

Pro bezproblémovy chod distribuovaného diagnostického systému je klicova spolehliva a
bezpecna vyména dat mezi jeho jednotlivymi hardwarovymi i softwarovymi komponentami.
Tato podkapitola definuje ¢tyfi hlavni komunikacni standardy, které jsou v ramci navrzené
architektury vyuzity.
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4.4.1 Virtualni sité prostredi Docker

Kontejneriza¢ni platforma Docker disponuje vlastnim mechanismem pro spravu siti (tzv.
Software-Defined Networking). Ve vychozim stavu jsou jednotlivé kontejnery od sebe sitove
izolovany. Vytvofenim uzivatelsky definované virtudlni sité (typicky typu bridge) lze
kontejnery propojit do jednoho uzavieného subsystému. Zasadni vyhodou tohoto pfistupu je
integrovany DNS (Domain Name System) server platformy Docker, ktery umoziiuje
kontejnerim komunikovat mezi sebou pomoci jejich jmen (napi. database nebo backend)
namisto pevnych IP adres, coz vyrazn¢ usnadnuje nasazeni a Skalovatelnost celého feseni.

V ramci navien¢ho diagnostického systému jsou do jedné sdilené virtualni sit¢ zapojeny
vSechny Ctyfi hlavni mikrosluzby (TimescaleDB, Backend, ML service a Frontend). Toto
feSeni zarucCuje, ze databazovy a inferenni kontejner nejsou vilbec vystaveny vnéjsi
pramyslové siti podniku, ¢imz je minimalizovano bezpecnostni riziko. VeSkery datovy tok mezi
databazi a modely strojového uceni probiha vyhradné uvnitt tohoto virtudlniho mostu na tirovni
paméti pramyslového PC (B&R APC).

4.4.2 REST API

Architektura REST (Representational State Transfer) predstavuje defacto standard pro navrh
aplika¢nich rozhrani (Application Programming Interface — API) v modernim softwarovém
inzenyrstvi. Komunikace probihé bezstavové na bazi protokolu HTTP, pficemz klient odesila
pozadavky pomoci standardnich metod (GET pro ¢teni, POST pro zépis, PUT pro aktualizaci)
na specifické koncové body (tzv. endpoints). Data jsou nejcastéji pfendSena v odlehéeném a
strojové 1 lidsky citelném formatu JSON (JavaScript Object Notation).

V této praci slouzi REST API jako primarni komunikaéni néstroj mezi izolovanymi
mikrosluzbami. Backendova sluzba vyvinuta ve frameworku FastAPI (viz. implementace
backendu) vystavuje koncové body, na které se dotazuje Frontend (React) pro ziskani
historickych trendii a vysledk predikei k vizualizaci. Stejnym zptisobem Backend asynchronné
odesild pozadavky (napf. surovd data k analyze) na dedikované REST API kontejneru
ML _service, ktery nasledné navraci inferen¢ni vysledky z modelt (RUL, klasifikace poruchy).

443 OPCUA

Protokol OPC UA (Open Platform Communications Unified Architecture) je nezéavisly
primyslovy komunika¢ni standard urfeny pro spolehlivou a bezpe¢nou vymeénu dat
v systémech priimyslové automatizace a je povazovan za jeden z pilifd Primyslu 4.0. Oproti
star§im standardiim neposkytuje pouze surové hodnoty s adresami, ale umoziuje strukturovat
data do komplexnich, objektové orientovanych informacnich modelti, které nesou kromé
samotné hodnoty i sémanticky vyznam (metadata, ¢asova razitka, datové typy).

V architektuie pfedstaveného feseni funguje OPC UA jako hlavni most mezi provozni
(OT) a informaéni (IT) vrstvou. Ridici systém B&R X20CP3586 provozuje vlastni OPC UA
server, do jehoZ informac¢niho modelu jsou mapovany agregované diagnostické proménné
z vibraéni karty (viz. tabulka 1). Zaroven tento server publikuje fidici promeénné (triggery)
pro stavovy automat, coz umoziiuje backendu flexibilné¢ zahajovat a monitorovat proces
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ukladani surovych dat a z nich vzniklych datovych oken pro frekvencni nebo ¢asové-frekvencni
analyzu.

444 FTP

Protokol FTP (File Transfer Protocol) je tradi¢ni, robustni sitovy standard pracujici
na architektuie klient-server, ktery je dedikovan vyhradné pro pienos pocitacovych souborti.
Zatimco moderni protokoly jako MQTT nebo OPC UA exceluji v pifenosu kratkych
telemetrickych zprav s nizkou latenci, FTP je optimalizovéano pro spolehlivy pienos rozsahlych
datovych blokii.

Vzhledem k vysoké vzorkovaci frekvenci (desitky kHz) vibra¢ni karty jsou ucelena
datova okna (tzv. surova data) pfiliS objemnd pro plynuly stream pies OPC UA. Z tohoto
diivodu je procesorova jednotka PLC vybavena lokalnim FTP serverem. S timto serverem
backend navazuje spojeni pies FTP a tento rozséhly soubor jednordzove a asynchronné stahne
(metoda FTP pull), ¢imz je zaru€eno, Ze objemné datové pienosy pro potieby hlubokého
strojového uceni nijak neovlivni fidici sit’.

4.4.5 POWERLINK

Protokol Ethernet POWERLINK je otevieny standard primyslového Ethernetu urc¢eny pro
vysoce deterministicky pienos dat v redlném case. Na rozdil od bézného kancelatského
Ethernetu, ktery nezarucuje exaktni Casovani doruceni paketl a je nachylny ke kolizim
(CSMA/CD), vyuziva POWERLINK striktné cyklicky mechanismus fizeni pfistupu na sit’.
Komunikace je centralné fizena jednim hlavnim uzlem (Managing Node), ktery exkluzivné
ptid€luje vysilaci prava uzlim podiizenym (Controlled Nodes). Timto ptistupem je dosazeno
mikrosekundové synchronizace a garantované doby odezvy, coZ je nezbytné pro kritické ulohy
v primyslové automatizaci, pfi¢emz fyzickd vrstva sité stale pln¢ vyuziva standardnich a
cenové dostupnych ethernetovych komponent podle normy IEEE 802.3.

V architektufe predstaveného feSeni figuruje POWERLINK jako primarni pateini
sbérnice OT vrstvy pro deterministickou komunikaci mezi vypocetnim jadrem a
distribuovanymi periferiemi. PLC zde plni roli hlavniho uzlu (Managing Node), ktery v piesné
definovanych taktech komunikuje se sbérnicovym tadi¢em X20BCO0083 (Controlled Node).
Pres tento komunika¢ni kanal je obousmérné pfenasen konfiguracni datovy tok pro meéfici
modul X20CM4810 a s vysokou periodicitou jsou stahovana Cerstvd predzpracovana data
(agregované hodnoty vibraci a stavové bity). Vykonnost a determinismus sit¢ POWERLINK
zaruCuji, Ze vysokorychlostni sbér dat z vibraéni karty nebude ovlivnén zadnym
nepiedvidatelnym sitovym zpozdénim a plynule navaze na proces ukladani v paméti PLC.
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5 SBER, ZPRACOVANI A ARCHIVACE DAT

Ziskavani a efektivni sprava dat predstavuji jadro kazdého moderniho systému pro prediktivni
udrzbu. V oblasti vibrodiagnostiky, kde jsou fyzikalni déje vzorkovany na frekvencich v fadech
desitek kilohertzl, vznikaji extrémni ndroky na datovou propustnost, synchronizaci a ukladani.
Uspésnost a presnost nasledné klasifikace pomoci modeli strojového udeni je totiz pfimo
zavisla na kvalité, Cistoté a integrité¢ téchto vstupnich dat. Tato kapitola detailné popisuje
kompletni Zivotni cyklus dat v této aplikaci — od jejich prvotniho nasnimani primyslovym
hardwarem na hrané sité az po jejich transformaci a trvalou archivaci v databdzovém tulozisti.

Pro splnéni protichtidnych pozadavki na real-time monitoring stroje a zaroven dostupnost
surovych signalti pro hlubokou off-line analyzu byla navrzena unikatni dvoucestna architektura
datovych tokd.

Prvni ¢ast této kapitoly se vénuje pravé tomuto rozdélenému sbéru: na jedné strané
kontinualnimu pfenosu agregovanych diagnostickych metrik ptes protokol OPC UA a IloT
Connector, na stran¢ druhé asynchronnimu stahovani surovych dat, které je fizeno stavovymi
automaty v PLC a asynchronné¢ odbavovano backendem pomoci metody FTP Pull.

Nasledujici podkapitoly ptiblizuji softwarové zpracovani téchto zachycenych signala
v ramci dedikované mikrosluzby, zahrnujici programovy vypocet statistickych ukazateld, FFT
¢i CWT. Zavér kapitoly je pak vénovan struktufe relacni Casové databaze a navrhu jejiho
entitné-relaéniho modelu (ERD Diagram), jenz zajistuje efektivni archivaci pro potieby
klientské vizualizace i budouciho trénovani umélé inteligence.

5.1 Sbér dat

Do ptimého kontaktu se strojem ptichazi nejprve senzory. Samotné senzory nejsou piedmétem
této prace, nicméné jsou nedilnou soucasti celé aplikace, tudiz bylo uznano za vhodné jim
veénovat alesponi jeden odstavec v této Casti prace o sberu dat.

SouCasnym standardem v primyslu jsou piezoelektrické senzory, které generuji
kontinualni datovy signal. Konkrétné byly vramci testovaciho zapojeni vyuzity fyzicky
dostupné senzory 0ACS100A.00-1 na pracovisti B&R. Tyto primyslové akcelerometry se
vyznacuji nomindlni citlivosti 100 mV/g a uzitecnym méficim rozsahem +50 g. Z hlediska
frekvencni odezvy jsou schopny spolehlivé snimat mechanické kmity v pasmu od 2 Hz do 10
kHz (s odchylkou £5 %), pficemz jejich pfirozend rezonancni frekvence v nainstalovaném stavu
dosahuje nominalni hodnoty 30 kHz. Tento frekven¢ni rozsah tak striktné definuje fyzikalni
hranici uzite¢ného signéalu, ktery z monitorovaného objektu do diagnostického systému
vstupuje.

Tyto snimace jsou bezprostfedné navazany (pfipojeny) na modul pro méfeni vibraci
X20CM4810, jehoz primarnim ukolem je pfevést tento spojity analogovy napétovy signal
do digitalni podoby. V této fazi je nutné exaktné rozliSovat mezi vyse zminénym frekvencnim
rozsahem senzoru a vzorkovaci frekvenci méfici karty. Zatimco senzor je limitovan svymi
mechanickymi vlastnostmi, A/D ptevodnik uvnitt modulu definuje, jak ¢asto bude prichdzejici
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signal digitalné odecitan. Modul X20CM4810 disponuje maximalni vzorkovaci frekvenci az
51,2 kHz na kanal. V souladu se Shannon-Nyquistovym teorémem, ktery udava, ze pro vérnou
rekonstrukci frekvencéniho spektra musi byt vzorkovaci frekvence minimaln¢ dvojnasobna
oproti nejvyssi sledované frekvenci (v nasem pripad¢ 10 kHz u senzoru), poskytuje tato karta
dostateCnou rezervu pro plné vyuziti potencidlu hardwaru bez rizika zkresleni signalu (tzv.
aliasingu). Zvolend vzorkovaci frekvence méficiho modulu je pak tim nejzasadnéjSim
parametrem, od kterého se pfimo odviji velikost a délka datového okna (bufferu) ukladaného
do paméti PLC pro naslednou analyzu.

Vzhledem k distribuované architektuie systému je métici modul X20CM4810 fyzicky
propojen se sbérnicovym fadicem X20BCO0083 prostfednictvim interni sbérnice X2X Link.
Tento Bus Controller plni roli komunikacni brany, ktera zajiStuje pomoci POWERLINK
deterministicky a vysokorychlostni pfenos digitalizovanych dat do PLC X20CP3586. Toto
hardwarové usporadani umoznuje umistit moduly pro sbér dat do bezprostfedni blizkosti
monitorovaného stroje, ¢imz se minimalizuje délka analogovych ptivodil od senzori, zatimco
orchestrace datovych tokli probihaji na strané vykonného PLC.

Z hlediska logiky zpracovani byl navrzen dvoucestny systém sbéru dat, ktery efektivné
balancuje mezi pozadavky na v€asnou diagnostiku a naroky na sitovou infrastrukturu i kapacitu
ulozisté. Prvni datova cesta je urCena pro kontinudlni monitorovéni trendii a vyhodnocovani
celkového stavu stroje v redlném case. V kratkych, typicky pétiminutovych intervalech jsou
stahovany agregované charakteristické hodnoty (tzv. ptiznaky), které poskytuji okamzitou
informaci o stabilit¢ provozu. Druhd cesta slouzi pro hlubokou analyzu a inferenci modelil
strojového uceni. V delSich casovych oknech (napft. jednou za 4 hodiny) je iniciovano vycteni
ur¢itého casového okna surového signalu, coz umoZiluje provadét narocné matematické
transformace a identifikovat specifické typy poruch, které z pouhych statistickych trendii nejsou
patrné.

5.1.1 Metoda kontinualniho sbéru charakteristickych hodnot

Prvni datova cesta je ur€ena pro kontinualni monitorovani trendli a vyhodnocovani celkového
stavu stroje v redlném cCase. PfendSet surovy vibra¢ni signal neustale po siti by vedlo k jejimu
okamzitému zahlceni. Z tohoto diivodu systém plné€ vyuziva vypocetni kapacity integrované¢ho
DSP (Digital Signal Processor) procesoru, kterym je karta X20CM4810 hardwarové vybavena.
Pro automatizovany a bezpec¢ny prenos téchto dat do centralni databaze TimescaleDB byl
zvolen B&R IIoT Connector. Jedné se o kontejnerizovanou stand-alone aplikaci, kterd slouzi
jako robustni most mezi primyslovymi protokoly a IT svétem, aniZ by bylo nutné programovat
vlastni komunikac¢ni skripty. Nastaveni tohoto nastroje sestava ze tii kli¢ovych kroki:
1. Definice zdroje (Asset): Namapovani proménnych v Automation Studio projektu a
jejich zptistupnéni na OPC UA serveru zminéného PLC. Nasleduje pfipojeni samotného
PLC do aplikace a nastaveni pfistupu na OPC UA server v ramci samotné aplikace.
Definice cile (Data Sink): Navazani spojeni s instanci relacni databaze TimescaleDB.
3. Konfigurace toku (Dataflow): Nastaveni planovace (CRON), ktery definuje, jak ¢asto
(v této préaci kazdych 5 minut) se maji hodnoty z PLC vy¢ist a odeslat. Samotny dataflow
v prostiedi IIoT Connectoru je na obrazku 15 nize. Na obrazku miizeme na levé strané
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vidét menu, které obsahuje jiz diive zminéné polozky pro pfipojeni zafizeni (Assets) a
konektory (Connectors) pro ptipojeni IT svéta jako kuptikladu databaze, MQTT apod.

BsR admin  Logout
= : » DiplomDatakeq
=
DIPLOMDATAACQ 0 EditDatafiow  [ETUE NI
comectons Enabla or disable datafiw: Enabled
Datafms o e sTe a1 e ST0P TIME e E .
DiplomDataAcq DiplomDatacq 15/05/2026, 10:50:00 15,/05/2026, 10:50:01 o o 1 2 Cron
asenes
Overview [ 2 TASKS | 2 €OMPLETED view: i o
& nlock cantrats » Start Dataflow Sehedule enabled
.
-
Meie
=
o opc-ua-reacl opc-ua-sink
rrrrrrrr tar End
Edge Node. © covpieTe © compeTe
toat
oz
mmmmmmmm
i

Obr. 15: Konfigurace dataflow v IIoT Connectoru.

Nepiijemnym zjisténim pii implementaci bylo, ze specifikem IloT Connectoru je odesilani dat
do databaze ve strukturovaném JSON formatu. Samotné rozbaleni tohoto datového balicku a
presné roztiidéni hodnot k pfislusnym senzortim je proto feSeno az na strané databaze pomoci
prestupni (buffer) tabulky a automatického spoustéce (triggeru), coz je detailnéji popsano
v podkapitole 5.3 vénované databazové architektute.

5.1.2 Metoda periodického sbéru surovych dat

Zatimco ptiznaky slouzi k monitorovani souc¢asného stavu stroje a predikci zbyvajici Zivotnosti,
pro hlubokou analyzu a inferenci modelli strojového uceni (napt. identifikaci konkrétniho
poskozeni loziska) je nezbytny pfistup k surovému signdlu. Sbér téchto surovych (RAW) dat
piedstavuje vypocetné 1 komunika¢né nejnaro¢néjsi operaci celého systému pro sbér dat.

Sbér surovych dat probiha v delSich ¢asovych oknech a z hlediska konfigurace karty je
definovan pfesnym casovym oknem. Vzorkovaci frekvence karty pro sbér dat byla nastavena
na 12,8 kHz a velikost bufferu je 8192 diskrétnich hodnot, z ¢ehoz vyplyva, ze kazdy
exportovany zadznam piedstavuje ¢asové okno o délce zhruba 0.64 s. Cely tento proces je
ovladan dvéma stavovymi automaty, které¢ jsou piedstaveny na dalsi stran€.
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GetBuffer.st (stMachine) SaveData.st (fileStep)

Sprava HW a Bufferi Zapis na Disk (CSV)
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(Ceka na Start z API) (Ceka na gTrace.CSVExport)
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(Hotove, &eka na Reset)

Obr. 16: Diagram funkcnosti stavovych automatt na PLC.

Jak ilustruje diagram na obrazku 16, proces probiha v nasledujicich krocich:

1. Buffer Lock (Zmrazeni dat): Prvni stavovy automat odesle karté ptikaz k uzamdceni
bufferu. Karta dokon¢i zéapis aktudlniho datového okna (0.64 sekund / 8192 hodnot)
do své interni paméti a potvrdi platnost dat ptiznakem. Tim se zajisti, Ze béhem vycitani
nebudou data pfepsana nové prichozim signdlem. Zde je nutno zminit, Ze cely tento
proces neblokuje funkénost modulu a ten tak bézi paralelné naprosto bez omezeni.

2. Piesun do PLC: Druhy stavovy automat asynchronné vycte toto pole dat z karty
do vyrovnavaci paméti (RAM) v PLC. Nasledn¢ je zdmek na karté uvolnén.

3. Ulozeni do souboru: Vyctené pole v opera¢ni paméti PLC je iterativné zapsano
do standardizovaného formatu CSV, ktery se uloZi na lokalni uZivatelskou flash pamét’
procesoru.

Samotné stazeni téchto objemnych CSV soubort je nasledné fizeno backendem aplikace, ktery
ovlada stavové automaty skrze OPC UA proménné (gTrace v projektu Automation studia).
Samotné stavové automaty GetBuffer a SaveData jsou naprogramovany pomoci jazyka
Structured Text (ST) a jejich kody jsou k nalazeni v pfilozeném AS projektu. Backend stahuje
vytvofené CSV soubory prostfednictvim zabezpe€eného FTP spojeni (metoda FTP Pull).
Vzhledem k omezené kapacité¢ ulozného prostoru na PLC je kriticky dulezité, aby backend
bezprostiedné po uspeSném stazeni zajistil smazani zdrojovych csv soubort z PLC a zapsal
referencni cestu do databaze. Tato logika — fizeni, stahovani a ukladani je pfedmétem kapitoly

popisujici Backend aplikace.
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5.2 Zpracovani dat

Charakteristické hodnoty z prvni cesty jsou zapsany do databdze a tim jsou pfipraveny
k pouziti. Nicmén¢ surova data ze ziskanych csv souborl je nutno zpracovat pied dalSim
vyuzitim. Samotné zpracovani dat neni v navrzené architektuie soucasti backendu, ale je
zakomponovano do modulu strojového uceni. Tato sluzba je primarn¢ uréena pro béh modeli
strojového uceni, k cemuz se logicky poji i zpracovani dat. Naopak v textu je predstaveno
zpracovani dat uz v této ¢asti, abychom zachovali chronologickou cestu dat. Proces zpracovani
je zahgjen ve chvili, kdy uzivatel provede ve vizualizaci pokyn k zpracovani ulozenych csv
souboril. Backend potom na zaklad¢ tohoto pozadavku odeSle do modulu pro strojové uceni
HTTP pozadavek obsahujici absolutni cestu k ulozenému CSV souboru s vibracnim zaznamem,
ktery je pfecten z databaze.

Modul pro strojové uceni pak stouto cestou pracuje. Prvnim nezbytnym krokem
po nacteni dat prostfednictvim knihovny Pandas [25] je o¢iSténi signdlu od neZadoucich slozek.
Surova data z priimyslovych pfevodnikl ¢asto obsahuji stejnosmérnou slozku (DC offset) a
linearni trend (drift), které mohou vznikat vlivem zahiivani senzoru nebo neptesnosti A/D
pfevodniku. Pro odstranéni téchto artefaktii je vyuZita funkce detrend z knihovny SciPy [26],
kterd signal matematicky vycentruje kolem nulové osy a odstrani jeho ndklon, ¢imz data
pripravi pro dalsi zpracovani.

Z vycisténého ¢asového signélu jsou nasledné extrahovany klicové statistické parametry
z tabulky 1. Tyto vypocty jsou provadény primarné pomoci vektorizovanych operaci knihovny
NumPy [27] a modulu scipy.stats. Vypoctené hodnoty jsou odeslany zpét hlavnimu backendu
ve formatu JSON, ktery je trvale zapiSe k ptisluSnému zdznamu do relacni databaze, zatimco
pivodni CSV soubor na disku je prepsan vycisténym signalem pro budouci zpracovani
transformacemi vyuZivanymi pro strojové uceni.

Kromé extrakce ¢asovych ptiznakil zajiStuje modul pro strojové uceni také transformace
signalu do frekvencni a Casové-frekvencni oblasti. Pro spektralni analyzu je vyuzita rychla
Fourierova transformace (FFT) implementovand v knihovné NumPy, zatimco pro vypocet
spojité vinkové transformace (CWT) a generovani skalogramil slouzi knihovna PyWavelets
[28]. Z divodu optimalizace tlozného prostoru nejsou vysledky téchto vypocetné naro¢nych
transformaci uklddany do databaze, ale jsou pocitdny dynamicky pouze pii vyZadani
z uzivatelského rozhrani, pficemz graficky vystup je pomoci knihovny Matplotlib [29]
renderovan na serveru a odesilan do webové vizualizace ve formatu Base64.

5.3 Archivace dat a navrh databaze

Poslednim, avSak kritickym krokem v fetézci prace s daty je jejich trvald a efektivni archivace.
Vzhledem k priimyslové povaze aplikace, kde data ze senzorti pfibyvaji vysokym tempem, bylo
nutné zvolit robustni datab4dzové teseni schopné plynule obsluhovat masivni zapisy (write-
heavy workload) a zdrovenl poskytovat rychlé odezvy pro analytické dotazy vizualizacniho
rozhrani a potieby strojového uceni.
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Z tohoto diivodu byla jako hlavni databazovy nastroj zvolena vyspéla open-source relacni
databaze PostgreSQL, kterd je provozovana jako samostatnd izolovand mikrosluzba uvnitf
Docker kontejneru. Pro splnéni specifickych pozadavki vibrodiagnostiky byla tato databaze
navic rozsifena o plugin TimescaleDB. Toto rozsifeni transformuje standardni PostgreSQL
na vysoce vykonnou databazi ¢asovych fad (Time-Series Database). Klicovym mechanismem
TimescaleDB je automatické déleni dat (tzv. partitioning) do skrytych casovych usekli zvanych
hypertabulky (hypertables). Tento pfistup radikaln¢ urychluje vyhledavani dat v konkrétnich

casovych oknech a zefektivituje spravu paméti pii rostoucim objemu zaznama.

5.3.1 Architektura databaze a rela¢ni model

type (TIME)
location (TIME), not null
installation_date (TIME), not null

status (ENUM("OK", "WARNING", "Fault")), not null

position (TEXT), not null
sampling_rate (FLOAT), not null

callibration_date (TIME), not null

service_notes

analysis_results

timestamp (TIME)

content (TEXT), not null

machines sSensors feature_data
— PK | id_machine PK | id_sensor PK | id_featureset
name (TIME), not null —\é FK | id_machine (INT), not null FK | id_sensor (INT), not null

time (TIME), not null

RmsAccRaw (FLOAT), not null
KurtosisRaw (FLOAT), not null
SkewnessRaw (FLOAT), not null
RmsAccEnvelope (FLOAT), not null

Vdi3832KIRaw (FLOAT), not null

prediction_value (FLOAT), not null

confidence (FLOAT)

PK | id_note PK | id_analysis ActSpeed (FLOAT), not null
L FK | id_machine (INT), not null FK | id_measurement (INT), not null
measurements
FK | id_analysis (INT), not null — FK | id_model (INT), not null
PK | id
—< FK | id_user (INT), not null prediction_type (TEXT), not null

username (TEXT), not null

password (TEXT), not null

role (ENUM("admin®, "operator”, "user"}), not null
email (TEXT), not null

creation_time (TIME)

last_login (TIME)

name (TEXT), not null

version (TEXT)

type (TEXT)

path_to_model (TEXT), not null
accuracy (FLOAT)

training_date (TIME)

description (TEXT)

is_active (BOOLEAN)

FK

id_sensor (INT), not null

timestamp (TIME), not null

raw_data_path (TEXT), not null

severity_type (ENUM{"INFO", "WARNING", "CRITICAL")), limestamp (TIME)
not null
notes (TEXT)
users ml_models RmsAccRaw (FLOAT), not null
— PK | id_user “— PK | id_model KurtosisRaw (FLOAT), not null

SkewnessRaw (FLOAT), not null
RmsAccEnvelope (FLOAT), not null
Vdi3832KIRaw (FLOAT), not null

ActSpeed (FLOAT), not null

iiot_buffer

PK

id

massageld (TEXT)
applicationld (TEXT)
uploadTimestamp (TIME)
scheduledTimestamp (TIME)
tags (TEXT)

data (JSONB)
customerinformation(TEXT)

edgeNadeld (TEXT)

Obr. 17: ERD diagram databaze.

Pro zajisténi datové integrity a logického uspotadéani informaci byl navrzen rela¢ni model, ktery
1ze rozd€lit do nékolika funkénich celkti (viz ERD diagram na obrazku 17):

e Infrastrukturni vrstva (machines, sensors): Tyto tabulky eviduji fyzickou hierarchii
podniku. Tabulka machines uchovava metadata o monitorovanych zatizenich (nazev,
lokace, provozni stav). Na ni je vazbou 1:N navéazéana tabulka sensors, kterd definuje
konkrétni métici mista, pouzitou vzorkovaci frekvenci a aktudlni stav pfipojeni senzoru.
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Vrstva namérenych dat (measurements, feature data, iiot buffer). Zde se naplno
projevuje dvoukolejna architektura sbéru dat popsana v predchozich podkapitolach.

e Tabulka measurements slouzi primarné k evidenci surovych datovych oken a
vyuziva zminéného pluginu TimescaleDB. Aby rela¢ni databaze nebyla neimérné
zatézovana ukladdnim miliont vzorkd pro kazdé méfeni, vyuziva se sloupec
raw_data_path. Ten funguje pouze jako textovy ukazatel (pointer) na fyzické
umisténi objemného CSV souboru v lokalnim tlozisti. Dale tabulka také obsahuje
charakteristické hodnoty, které jsou dopocitavany z CSV souborti surovych dat.

o Tabulka feature data je také koncipovéana jako TimescaleDB hypertabulka.
Obsahuje pfimo agregované statistické a frekvencni ptiznaky (viz. Tabulka 1),
které jsou indexovany podle ptfesného Casového razitka (time). Ulozeni téchto
malych ¢iselnych hodnot pfimo do databdze umoziiuje webové vizualizaci
okamzité a plynulé vykreslovani historickych trendi.

e Tabulka iiot buffer slouzi jako ptestupni bod pro charakteristick¢ hodnoty
ziskavané z [1oT Connectoru. Na tuto tabulku je napojen trigger, ktery rozdéluje
jednotlivé hodnoty do tabulky feature data. Bliz$i informace viz podkapitola
5.3.2 o automatizaci sbéru dat.

Vrstva strojového uéeni (m/ models, analysis results): Pro spravu zivotniho cyklu
umeélé inteligence slouzi tabulka m/_models, kterd funguje jako registr (model registry).
Udrzuje informace o verzich, pfesnosti a obsahuje cesty k uloZenym vaham modeld
(.pth soubory). Vysledky inferenci (detekce anomalii, klasifikace poruch, predikce
zbytkové Zivotnosti) se nasledné ukladaji do tabulky analysis results, kterd je relaci
propojena s konkrétnim méfenim a pouZitym modelem, coZ zajiStuje plnou zpé&tnou
sledovatelnost rozhodnuti Al

Administrativni vrstva (users, service notes): Posledni blok tabulek zajistuje spravu
uzivatelskych uctd (s vyuzitim hashovanych hesel) a evidenci servisnich zdsaht ¢i
poznamek udrZzby vazanych na konkrétni stroje.

5.3.2 Automatizace sbéru dat a integrace IloT Connectoru

Pfi integraci softwarového feSeni B&R 1loT Connector vyvstal zasadni technicky problém:
tento nastroj odesila vyctena data z OPC UA serveru v komplexnim, vnofeném formatu JSON.
Ptimy zapis téchto dat do relacni tabulky feature data by byl neefektivni a vyZadoval by
neustalou transformaci na stran¢ aplika¢niho backendu, coz by neimérné zatézovalo CPU.

Tento problém byl vyfeSen implementaci mechanismu automatického tfidéni pfimo

na stran¢ databadzového nastroje. Byla vytvofena specidlni ,,pfestupni* tabulka iiot buffer typu
JSONB. K ni byl vytvoien SQL trigger spojeny s procedurou process_iiot_json(). Cely proces
funguje autonomné:

1.
2.

IIoT Connector zapiSe surovy JSON balik do tabulky iiot buffer.

Databaze okamzité spusti trigger, ktery pomoci Common Table Expressions (CTE)
rozbali JSON pole a extrahuje hodnoty pro jednotlivé kanaly.

Procedura automaticky dohledd ptisluSné id machine podle identifikatoru senzoru
v OPC UA cest¢ a provede Cisty zapis (pivot) do cilové tabulky feature data.
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4. Pavodni JSON zaznam je po zpracovani smazan, ¢imz je udrzovana minimalni velikost
databaze.
Tento pristup ukazuje efektivitu delegovani vypocetni logiky z aplikacni vrstvy do databazové,
coz vyrazné zvysuje propustnost celého diagnostického systému.

5.3.3 Kontejnerizace a orchestrace tlozisté

Dilezitym aspektem navrzené architektury je jeji plna replikovatelnost. Databaze neni
instalovana piimo do operacniho systétmu Edge zatfizeni, ale je pln¢ kontejnerizovana
v Dockeru. To umoziuje snadnou spravu verzi a izolaci od okolniho prostiedi.

Pro spravu a ladéni databaze v pritb¢hu vyvoje byl vyuzit nastroj pgAdmin 4, ktery byl
rovnéz soucasti Docker stacku. Tento néstroj umoznil efektivni monitorovani vykonu
TimescaleDB a vizudlni kontrolu integrity dat béhem testovéani stavovych automatii PLC.
Kli¢ovym prvkem pro automatizované nasazeni je inicializacni skript init.sql. Pii prvnim
spusténi kontejneru (tzv. ,,cold start*) tento skript automaticky:

e povoli rozsiteni TimescaleDB,

e definuje kompletni schéma tabulek a vztahy (Foreign Keys),

e vytvori hypertables a nastavi trigger pro IloT Connector,

e vytvofi vychoziho administratora.
Diky této orchestraci je systém v duchu modernich DevOps principti "production-ready”
okamzit¢ po spusténi piikazu docker-compose up, bez nutnosti jakékoliv manualni konfigurace
na stran¢ koncového uzivatele nebo pracovnik IT udrzby podniku.
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6 IMPLEMENTACE APLIKACNIHO ROZHRANI -
BACKEND

Aplikacni rozhrani (Backend) ptedstavuje hlavni komunikacni uzel a ,,mozek* celého systému.
Jeho ulohou neni pouze zprostiedkovani dat, ale pfedevsim orchestrace tokii mezi databazi
TimescaleDB, mikrosluzbou pro strojové uceni a klientskou aplikaci. Backend zajistuje
autentizaci uzivateld, validaci vstupnich dat a spousténi asynchronnich uloh, jako je stahovani
surovych dat z PLC pftes protokol FTP (FTP Pull).

6.1 Technologie FastAPI a Uvicorn

Pro vyvoj aplika¢niho rozhrani (backend) byl zvolen moderni webovy framework
FastAPI [30]. V kontextu IIoT aplikaci, kde server musi paraleln¢ obsluhovat desitky
nesouvisejicich pozadavki — od neustalych dotazi do databaze ptes asynchronni stahovani
objemnych soubort pies FTP az po komunikaci s modely strojového u¢eni — je naprosto klicova
schopnost efektivné fidit sitovy provoz. FastAPI je od zékladu navrzeno pro nativni vyuziti
asynchronniho programovani (pomoci kli¢ovych slov async/await) v jazyce Python. Na rozdil
od tradi¢nich synchronnich modeli, kde procesorové vldkno necinné ¢ekd na dokonceni pomalé
sitové ¢i diskové operace (tzv. blokujici I/O operace), asynchronni model umoznuje serveru
pfepnout kontext a béhem tohoto ¢ekani obsluhovat dalsi klienty [31].

Diulezitym architektonickym rozhodnutim v rdmci implementace backendu je vyuziti
takzvaného hybridniho pfistupu ke zpracovani pozadavkl. Zatimco I/O néaro¢né ulohy
s potencialné dlouhou latenci, jako je automatizovany sbér dat z PLC pies protokoly OPC UA
a FTP, jsou implementovany plné¢ asynchronné, pro standardni databazové operace
(vyhleddvani a zapisovani) je vyuZito klasické synchronni rozhrani knihovny
SQLAlchemy [32]. Framework FastAPI je totiz navrzen tak, ze koncové body definované
standardnim klicovym slovem def automaticky deleguje a spousti v oddéleném fondu vldken
(external threadpool). Hlavni asynchronni smycka udélosti (Event Loop) tak zlstava
neblokovana. Toto feSeni kombinuje maximalni propustnost sit€ pro dlouhotrvajici operace
se stabilitou a robustnosti tradicniho rela¢niho mapovani bez nutnosti zavadét slozité
asynchronni databazové adaptéry.

Vyznamnym prvkem frameworku FastAPI je jeho uzk4 integrace s knihovnou
Pydantic [33], ktera vyuziva standardni typovani jazyka Python (Type Hints) k automatické
validaci dat. Jak lze vidét ve zdrojovém koédu implementace backendu u tfid jako
TrainingSegmentFrontend nebo WebhookPayload, backend zpracovava striktné definované
datové objekty (Data Transfer Objects). Pokud klientské aplikace zasle pozadavek s chybnym
datovym typem (napiiklad textovy fetézec misto ocekavaného celého Cisla u ID stroje), systém
pozadavek automaticky zamitne a vrati chybovou zpravu podle HTTP. To podle oficialni
dokumentace [30] zasadné snizuje riziko padu aplikace v disledku neoSetfenych vyjimek a
zvysuje celkovou robustnost systému pro primyslové vyuziti.
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Pti navrhu architektury pomoci mikrosluzeb byly brany v potaz 1 tradi¢ni alternativy,
které dlouhodobé dominuji webovému vyvoji v Pythonu, predev§im frameworky Django [34]
a Flask [35]. Django ptedstavuje robustni, avSak pro ucely této prace pftilis tézkopadné a
monolitické feseni. Mikroframewok Flask je sice lehky, ale jeho navrh je historicky synchronni.
Pfestoze moderni verze téchto frameworklli zacinaji asynchronni chovani dodatec¢né
podporovat, FastAPI tuto funkcionalitu nabizi nativné s prokazateln¢ vysSim vykonem, ktery
se blizi kompilovanym programovacim jazyktim jako Go nebo NodeJS.

Aby bylo mozné tento asynchronni potencial plné vyuzit, je nutné nasadit odpovidajici
webovy server. Bézné webové aplikace v Pythonu diive vyuzivaly standard WSGI (Web Server
Gateway Interface) a servery jako Gunicorn, které vsak kviili své synchronni architektute
piedstavovaly uzké hrdlo (bottleneck) pro asynchronni kéd. Z toho ditvodu je backendova
aplikace hostovéana na serveru Uvicorn [36], ktery implementuje modernéjsi specifikaci ASGI
(Asynchronous Server Gateway Interface). Uvicorn funguje jako vysoce vykonny prostiednik
mezi siti a samotnym aplikacnim koédem FastAPI, ¢imzZ zajiStuje maximalni propustnost a
minimdlni latenci celého systému.

6.2 Navrh API endpointi

Samotné aplikacni rozhrani je navrzeno jako RESTful API, kde jsou jednotlivé zdroje dostupné
ptes unikatni cesty (koncové body — endpoints). Velkou vyhodou zvoleného frameworku je
automatické generovani interaktivni dokumentace podle standardu OpenAPI (dtive Swagger).
Tato dokumentace je dostupna pifimo na bézicim serveru (adresa sluzby — v tomto ptipadé
IP adresa_APC:8005/docs) a umoznuje otestovat jednotlivé endpointy v redlném Case bez
nutnosti externich néstrojt.

V ramci prace je implementovano velké mnoZzstvi endpointt, které jsou v kodu rozdéleny
do sekcei podle jejich ucelu, tieba sprava uZivatell, monitoring dat a fizeni modeli strojového
uceni. Jako reprezentativni piiklady implementace endpointi jsou niZe uvedeny dva
reprezentativni ptiklady:

e Login endpoint (POST /login): Tento koncovy bod zajiStuje autentizaci uzivateld a
generovani pfistupovych JWT (JSON Web Token) tokeni. Pfihlasovaci udaje
z klientské aplikace jsou zpracovany pomoci vestavéné tridy
OAuth2PasswordRequestForm. Backend se nasledné ptipoji k databézi a ovéii existenci
uZzivatele. Shoda zadaného hesla s uloZenym hashem je kontrolovana pomoci pomocné
kryptografické funkce verify password. Pii selhani validace je proces okamzité
prerusen a klientovi je vracena vyjimka s HTTP kodem 401 (Unauthorized).
Po Gspésném ovéteni identity systém aktualizuje v databazi ¢as posledniho piihlaSeni
(last_login) pro ucely auditu a monitoringu. Nésledn¢ je vygenerovan podepsany JWT
token, do jehoz datové Casti (payloadu) se uklada uzivatelské jméno a Groven opravnéni
(tzv. role). Klientské aplikaci je nakonec vracen JSON objekt s pfistupovym tokenem,
specifikaci jeho typu (Bearer) a ptidélenou roli, kterou webova vizualizace vyuziva
k fizeni pfistupu k jednotlivym ¢astem uzivatelského rozhrani. Kod tohoto endpointu je
k vidéni na obrazku 18.
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@app.post("/login™)
login(form_data: y Form = Depe

jméno a heslo oproti DB a vygeneruje prristupovy JWT token.
posledniho prrihlaSeni uZivatele v DB.

with engine.connect() as conn:
query = text("SELECT id_user, username ashed_password, role FROM users WHERE username = :user”)
user_record = conn.execute(query, | ata.username}).fetchone()

ion(status code=481, detail=" ratel neexistuje™)

ord, user_r
1, detail="

conn.

H

» "role”: user_record[3]}

eturn {"access_token”: access_token, "token_type”: "bearer”, "role": user_record[3]}

Obr. 18: Ukazka kédu koncového bodu pro ptfihlaseni uzivatele.

¢ Endpoint aktivace ML modelu (PUT /models/{model id}/activate): Tento chranény
koncovy bod slouzi k bezpecnému ptepnuti aktivni verze modelu pro diagnostickou
ulohu a zajiStuje jeji okamzitou synchronizaci s bézici mikrosluzbou strojového uceni.
Po uspésné autorizaci uzivatele a ptijeti identifikatoru model id z URL cesty se backend
piipoji k databazi, kde ovéfi existenci modelu a zjisti jeho logicky nazev. Nasledné
v ramci transakce provede dvé sekvencni operace: hromadné deaktivuje (is_active =

False) vSechny dosud aktivni modely se stejnym nazvem a vzapéti aktivuje (is_active =
True) pouze ten nové zvoleny. Jakmile jsou zmény uspéSné zapsany do databaze,
backend odesSle synchronni HTTP POST pozadavek na koncovy bod a reload
mikrosluzby strojového uceni. Tim ji ptikdZe uvolnit staré modely z operacni paméti a
nacist aktualné platné vahy. Kod endpointu obsahuje oSetfeni chyb (blok try-except).
Pokud mikrosluzba na pozadavek o ptenaéteni z divodu doc¢asného vypadku neodpovi,
databazova zména ziistava platna, avSak uzivatel je v navratové zpravé varovan, Ze se
zména v realné inferenci projevi az po restartu ptislusné sluzby.
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@app . put("/mode [ }
activate _model_ version(model_id:

Aktivuje vybranou verzi modelu v DB,
stejnym logickym n m a nafidi

with engine.conne

("UPDATE ml_models False WHERE name = :name"
("UPDATE ml_models True WHERE id_model = :mi

ML_SERVICE_URL}/reload”, timeout=18)

s": "partial_success"
"message”: "Model aktivov: a se projevi po jejim restartu.”

° H ', "message": ) asazen do produkce."}
Obr. 19: Ukazka kédu endpointu pro aktivaci ML modelu.

Kompletni vycet vSech dostupnych metod a jejich parametrii je soucéasti automaticky
generované dokumentace Swagger. Déle jsou vSechny dostupné ve zdrojovém kodu aplikace,
ktery tvoii technickou pfilohu této prace, €i z jiz vySe zminéné github stranky.

6.3 Metoda FTP Pull

Klicovou funkci backendové aplikace, kterd ji odliSuje od béZnych webovych rozhrani, je
schopnost aktivni a pln€ automatizované komunikace s PLC. Architektura sbéru surovych
vibra¢nich dat nevyuZiva pasivni naslouchidni (kdy by PLC data samo odesilalo), ale
implementuje metodu tzv. "FTP Pull". V tomto modelu pifebird backend roli nadfazeného
systému (Master), ktery v ptesné€ definovanych intervalech aktivné dotazuje a fidi chovéani PLC
(Slave).

Proces je plné¢ automatizovdn pomoci knihovny APScheduler (konkrétné tiidy
AsynclOScheduler), kterd je inicializovana piimo pfi startu serveru v rdmeci spravce Zivotniho
cyklu aplikace (lifespan). Planovac je nastaven tak, aby spoustél asynchronni sbérnou rutinu
v pravidelnych ¢asovych oknech (v produkénim rezimu kazdé Ctyti hodiny). Aby se predeslo
zablokovani hlavniho vldkna serveru a vypadku dostupnosti API pro ostatni uZivatele, je cela
komunikacni sekvence implementovana jako neblokujici asynchronni uloha (async/await).
Samotna sekvence sbéru dat u kazdého aktivniho stroje probihd v nasledujicich logickych
krocich:

1. Ovéfreni stavu stroje: Pred zahdjenim komunikace systém provede bezpecnostni
kontrolu v databdzi. Vypocitd primérnou hodnotu RMS (Root Mean Square)
za posledni hodinu, a pokud je hodnota niz$i nez stanovend mez (napft. 0.1), systém
vyhodnoti, Ze stroj aktudlné nepracuje. Sbér dat se pro dany cyklus pteskoc¢i, ¢imz
se efektivné zamezuje stahovani a ukladani prazdnych datovych sad (tzv. "bilého
Sumu").

48



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brné, 2026

2. Rizeni stavového automatu (OPC UA): Backend navaze asynchronni spojeni s PLC
pomoci protokolu OPC UA (vyuzitim knihovny asyncua). Skript dynamicky iteruje
pies mapované datové kanaly a zapisuje fidici parametry do specifickych uzla
(ptedevsim BufferNumber, pro urceni konkrétniho senzory a WorkID, které udava
pracovni nazev pro cely proces, potazmo nazev koncového souboru). Néasledné backend
piepnutim uzlu Start na logickou jednic¢ku inicializuje na strané PLC proces preklopeni
vyrovnavaci paméti (bufferu) do CSV souboru, jak je popsano v sekci o sbéru surovych
dat. B€hem tohoto procesu server asynchronné¢ vyckava na potvrzovaci signal v uzlu
Done.

3. Zabezpeceny prenos souboru (FTP_TLS): Jakmile PLC potvrdi Gispésné vytvoreni
CSV souboru a pteda jeho nazev, backend ukonci proces pies uzly Start a Reset.
Nésledné v oddéleném vladkné navaze zabezpecené spojeni FTPS (File Transfer
Protocol ptes TLS). Pfi implementaci tohoto kroku bylo nutné vyfeSit specifikum
pramyslového hardwaru B&R. Vestavény FTP server PLC totiz podporuje pouze starsi
kryptografické standardy. Z toho diivodu bylo nezbytné v ramci SSL kontextu na strané
backendu explicitné¢ povolit star§i verze protokolu (napt. TLSv1) a snizit vychozi
bezpecnostni uroven Sifer (nastavenim parametru SECLEVEL=0). Bez této striktni
upravy by moderni prostfedi serveru komunikaci z bezpe¢nostnich divodl automaticky
zablokovalo. Piedpokladem pro toto snizeni urovné zabezpeceni je fakt, Ze se cela
komunikace odehrava v lokalni podnikové siti a je tedy zaruCena jeji bezpecnost.
Po GspéSném navéazéani spojeni je soubor stazen na lokalni ulozisté a vzapéti smazan
z paméti PLC, ¢imz se pfedchazi jejimu pieplnéni.

4. Zapis do databaze: Po uspéSném stazeni a ovéfeni souboru systém vyhleda
odpovidajici identifikator senzoru a zapiSe absolutni cestu k novému CSV souboru
spole¢né s Casovym razitkem do databazové tabulky measurements. Tim je cyklus
uzavien a data jsou pfipravena pro nasledné zpracovani modely strojového uceni.

Timto postupem je ziskdn CSV soubor jednoho zdznamu. Tento postup byl v rdmci testovani
uzavien do cyklu FOR, pomoci kterého takto prochéazel data pro vSechny 4 senzory, dostupné
v testovacim zapojeni.

Diky této robustni architektufe doplnéné o mechanismy proti selhdni (napf. automatické
odpojeni pfi ptekroceni asového limitu — timeout) je zajiSténa vysoké spolehlivost sbéru dat
1 v prostfedi s moznymi sitovymi vypadky.

6.4 Zabezpeceni a autorizace

Vzhledem k tomu, Ze systém pracuje s primyslovymi daty, bylo brano v potaz i zabezpeceni
celé aplikace. Implementované feseni vyuziva standard JWT. Proces zabezpeceni, realizovany
v modulu auth.py, probiha v n¢kolika krocich:
e Hashovani hesel: Hesla uzivatelii nejsou v databazi nikdy ulozena v Cistém textu.
Pouziva se algoritmus BCrypt (z knihovny passlib), ktery ke kazdému heslu ptidava
nahodnou stl (salt) a vytvaii bezpecny hash.
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¢ Generovani tokenii: Po uspéSném ovéfeni identity vytvofi server podepsany token
s definovanou dobou platnosti (naptf. 30 minut). Tento token obsahuje identifikaci
uzivatele a je Sifrovan pomoci tajného klice (SECRET KEY).
e Ovérovani pristupu: Kazdy dalsi pozadavek z frontendu na chranény endpoint musi
v hlavi¢ce obsahovat tento token. Backend jej pomoci algoritmu HS256 dekoduje a
ov¢ti jeho integritu a platnost.
Tento bezstavovy pristup k autentizaci je idedlni pro architekturu mikrosluzeb, protoze
umoznuje snadné skalovani bez nutnosti sdileni relaci (sessions) mezi servery.

6.5 Produk¢ni nasazeni — kontejnerizace

Pro zajisténi bezproblémové pienositelnosti aplikaéniho rozhrani mezi vyvojovym a
produkénim prosttedim a pro izolaci softwarovych zavislosti je vyuzita technologie
kontejnerizace platformy Docker. Nasazeni backendu v kontejneru garantuje, ze aplikace bude
mit k dispozici identické béhové prostiedi bez ohledu na hostitelsky operacni systém
pramyslového serveru.

Zakladem kontejnerizace backendové sluzby je konfiguracni soubor Dockerfile, ktery
definuje pfesny postup sestaveni obrazu (image) a je dostupny v pfilohach nebo na github
strance projektu. Proces za¢ind vybérem optimalniho zakladniho obrazu (Base Image), zde byl
zvolen python:3.11-slim. Odleh¢ena verze ,,slim* byla zvolena zamérné, nebot” obsahuje pouze
nezbytné systémové knihovny pro béh jazyka Python, ¢imz se radikalné snizuje celkova
velikost vysledného kontejneru a minimalizuje se zranitelnost diky nadbyte¢nym knihovnam.

Nasledné je nastavena proménna prostitedi PYTHONUNBUFFERED=1. Tento parametr
byl klicovy pro odstranéni chyb v produkénim nasazeni, protoze zakazuje ukladani
standardniho vystupu do mezipaméti (bufferu). Vypisy z aplikace a chybova hlaseni jsou tak
okamzité propisovany do logl kontejneru, coz je vhodné pro zminéné odstranéni produkcnich
chyb ¢i pro monitorovani asynchronniho sbéru dat z PLC v re4dlném case.

Po definovani pracovniho adresare /app uvniti kontejneru jsou zkopirovany pozadavky
na externi knihovny (soubor requirements.txt) a je spusténa jejich instalace. Nasleduje piesun
samotného zdrojového kodu a dedikovany ptikaz RUN mkdir -p /app/data. Vytvotfeni
této slozky je kritickym krokem pro spravnou funkénost rutiny stahovani dat ptes FTP — do
tohoto adresare se totiz ukladaji CSV soubory z fidiciho systému.

V zavéru konfiguraéniho souboru je vystaven sitovy port 8000 a definovan spoustéci
ptikaz (CMD), ktery inicializuje webovy server Uvicorn na adrese 0.0.0.0. Timto nastavenim
je zajisténo, Ze server naslouchd pozadavkim pfichazejicim zvenci kontejneru.

Z hlediska distribuce a nasazeni je uplatiiovan standardni postup. Vytvoreny obraz
backendu je zkompilovan a nahrdn do centrdlniho vefejného repozitife Docker Hub.
Na produkénim primyslovém hardwaru je pak obraz staZen a spusStén prostiednictvim néstroje
Docker Compose. Ten funguje jako orchestrator, ktery zajistuje logické propojeni backendu
s dal$imi izolovanymi mikrosluzbami v systému (napiiklad databazi TimescaleDB a
dedikovanym kontejnerem pro strojové uceni) do jedné virtudlni sit€. Detailni popis této
komplexni orchestrace celého systému je pak pfedmétem zavérecného shrnuti této prace.
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7 UZIVATELSKE ROZHRANI A VIZUALIZACE -
FRONTEND

Diilezitou soucasti jakéhokoliv pokrocilého diagnostického systému je také zptisob prezentace
ziskanych vysledkti koncovému uzivateli. V primyslovém prosttedi je nezbytné, aby operatofi
a pracovnici udrzby méli k dispozici prehledné rozhrani Clovek-stroj (Human-Machine
Interface — HMI), které dokaze pretvorit rozsahlé objemy surovych dat a komplexni vysledky
inferenci do srozumitelné a vizualné uchopitelné podoby.

S nastupem Primyslu 4.0 a distribuovanych IloT architektur se standardem pro tvorbu
téchto rozhrani stavaji moderni webové technologie. Oproti tradi¢nim lokalnim vizualizacim,
které jsou fixn¢ vazany na konkrétni hardwarovy panel u stroje, umozituje webovy piistup
bezpecny dohled nad systémem z jakéhokoliv zatizeni (PC, tablet ¢i primyslové dotykové
panely) v ramci podnikové sité. Cilem navrzené prezentacni vrstvy v této praci je poskytnout
uzivateli nejen pasivni nahled na historické trendy vibraci, ale také interaktivni ovladaci prvky
pro obousmérnou komunikaci se systémem — od spravy uzivatelskych Uc¢ti az po vzdalené
fizeni zivotniho cyklu modell strojového uceni.

V pocatecni fazi nadvrhu architektury se pro vizualizaci ¢asovych fad zvazovalo vyuziti
popularni open-source platformy Grafana [37], kterd disponuje nativni podporou pro pouZzitou
databazi TimescaleDB. Piestoze Grafana ptedstavuje primyslovy standard pro rychlé
sestavovani analytickych dashboardil, pro potieby tohoto komplexniho projektu se ukazala jako
nevhodnd, pro jeji omezené mozZnosti tykajici se celkové obsluhy aplikace. Jeji primarni
(jako je naptiklad manualni anotace datovych segmenti ¢i odesilani parametrii pro dodatecné
uceni modelil pfes REST API) velmi sloZitou az neuskutecnitelnou. Z diivodu zajisténi naprosté
kontroly nad celistvosti aplikace, maximalni flexibility a vytvofeni jednotného uZivatelského
zazitku (User Experience — UX) bylo nakonec pfistoupeno k vyvoji vlastniho webového
rozhrani na miru (tzv. Single Page Application), které je postaveno na moderni javascriptové
knihovné React [38].

7.1 Vyvoj webové aplikace — React

Pro realizaci klientské Casti systému byla zvolena knihovna React, kterd v soucasnosti
predstavuje jeden z nejrozsifenéjsich nastrojli pro tvorbu dynamickych uzivatelskych rozhrani.
React, vyvijeny spolecnosti Meta, je zaloZzen na deklarativnim paradigmatu, coz znamena,
ze vyvojar definuje, jak ma rozhrani vypadat v ur€itém stavu, a knihovna se postara o efektivni
aktualizaci a vykresleni komponent pii zméné dat. Hlavni vyhody nasazeni Reactu
v diagnostickém systému jsou podle jeji dokumentace [38]:
e Komponentova architektura: Cel¢é HMI je rozdéleno na znovupouzitelné stavebni
bloky (komponenty). Naptiklad graf pro zobrazeni ¢asovych fad, indikator stavu stroje
nebo formulaf pro pfihlaSeni jsou vyvijeny jako izolované entity. To vyrazn¢ usnadiiuje
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udrzbu kodu a umoznuje snadné rozsifovani systému o nové senzory ¢i analytické
nastroje.

e Virtual DOM: React vyuziva mechanismus tzv. virtualniho DOMu (Document Object
Model). Pfi zmén€ dat (napft. pfichod nového RMS vzorku z TimescaleDB) React
nejprve provede zménu v paméti a nasledné aktualizuje pouze ty Casti redlné webové
stranky, které se skutecné¢ zménily. V aplikaci, kterd zobrazuje tisice datovych bodu
vrealném case, je tato efektivita klicovd pro plynulost uzivatelského zazitku
bez zbyte¢ného pietézovani procesoru klientského zatizeni.

e Bohaty ekosystém knihoven: Pro tucely vibrodiagnostiky byla vyuzita integrace
s knihovnou Recharts, kterd umoziuje vysoce vykonné vykreslovani technickych grafi,
a Axios pro asynchronni komunikaci s backendovym REST API prostiednictvim
protokolu HTTP.

Architektura aplikace vyuzivd moderni ptistupy Hooks (napf. useState, useEffect), které
umoznuji efektivni spravu zivotniho cyklu komponent a synchronizaci dat s databazi
bez nutnosti ¢astého manualniho obnovovani stranky.

7.2 Predstaveni HMI

Prvni situace, kterd nastane pti spusténi vizualizace ve webovém prohlizeci je ta, ze vyskoci
komponenta pro ptihlaseni do aplikace. V cele panelu je pracovni logo a nazev cel¢é aplikace
PulseGuard. Zde je vhodné zminit, Ze aplikace ma implementovan béZny uZivatelsky systém.
Pti prvnim spusténi je vytvofen v databazi pouze jediny zakladni uzivatel — admin (pfihlaSovaci
jméno: admin, heslo: .admin). Samotna piihlasovaci komponenta je na obrazku 20 niZe.

PulseGuard

BsR.....

Obr. 20: Uvodni obrazovka vizualizace — piihlagen.

Po ptihlaseni do aplikace se ndm zobrazi domovska stranka aplikace Dashboard (obrazek 21).
Hlavni komponentou této stranky jsou karty s jednotlivymi monitorovanymi stroji. Kazda karta
je koncipovéna tak, aby ukazovala ty nejdilezitéj$i informace a odkazy tykajici se stroje.
V horni ¢asti kazdé karty miizeme vidét nazev stroje s jeho popisem a kontrolkou stavu stroje
(zelené OK — vSe je v pofadku, ¢ervené FAULT — poruchovy stav, dalsi stavy jsou WARNING
— nebezpeci a STOPPED — stroj je zastaven). V pravé strané karty jsou odkazy na jednotlivé
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specifikace stroje (at’ uz detail stroje, grafy charakteristickych hodnot, historie méfeni, detail
senzoril piipojenych ke stroji, a hlavné cervené tlacitko odkazujici do sekce s diagnostikou
pomoci strojového uceni). Hlavni ¢ast karty stroje zabiraji tfi informacni panely. Kdyz ptijdeme
odshora, prvni panel ukazuje posledni dostupné vysledky analyzy stroje, prostiedni panel
obsahuje trend charakteristické hodnoty RMS stroje z jednotlivych senzorti. Tento parametr byl
zvolen jako nejvice vypovidajici o stavu stroje. Spodni panel potom obsahuje posledni
poznamkou uloZenou u stroje — k samotnym servisnim poznamkam se dostaneme pozdéji.

G GUARD QO o

Provozni Dashboard

Vstiikovaci lis IM-202 R XJTU_Bearing_1_1 % XJTU_Bearing_1_2 %

@ Vysledek Al Analyzy 4.2026 ( @ Vysledek Al Analyzy

a Zdravé loisko (Normal) Detekce va Zdravé loisko (Normal)
@ Detail

16.8 dni ( dovana RUL 18.1 dni
Grafy
T Historle @ Detail @ Detail
Serzory //’—/_/_/\\_x_/ o %QQO e

T Historie T Historle

Senzory 2 Senzory
abrini dat a Zpracovi

¢ BsR.... mEr

Obr. 21: Provozni dashboard aplikace.

Kdyz se budeme dale posouvat hlavnim menu tak narazime na sekci stroju (obrazek 22).
Zde muzeme videt tabulku se stroji a tladitko pro spusténi komponenty s pfiddnim nového
stroje.

Z této stranky se pomoci akce ,,Detail a Diagnostika* dostaneme na ptehledovou stranku
stroje (Obrazek 23). Této strance opét dominuji ¢ty informaéni panely (ndzev stroje, technické
udaje stroje, posledni servisni zdznam a panel se senzory, pomoci kterého mizeme registrované
senzory piipojovat ke stroji — viz dale).
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w PULSEGUARD o

DASHBOARD MACHINES SENSORS ML SECTOR USER MANAGEMENT

Piehled stroji
Nizev stroje Typ Lokace Status Akee
I\")s t:fﬂ(ovlci lis IM-202 Hydraulicky vstiikovaci lis Hala B - Lisovna FAULT ‘m
XITU Bearing 1.1 Lozisko typu LDK UER204 Hala 2 oKk [ Detail & Diagnostika
XJTU_Bearing 1.2 Lozisko typu LDK UER204 Hala 2 oK [ Detait & Diagnostika-

2026 | Diplomova préce: PulseGuacd ¢ BsR... GEF
W DTN o,

Obr. 22: Stranka se seznamem stroja aplikace.

w PULSEGUARD dmin

DASHBOARD MACHINES SENSORS ML SECTOR USER MANAGEMENT

B&R KOStka OK € Zpét na seznam

Testovaci kostka + ¥ Kancl

Technicke udaje Senzory (4) Posledni zaznam
Test senzor 1 x 2 | "Testovaci warning pozndmka”
S/N: ACBPR1456
ID STROJE INSTALACE Test senzor 2
#1 2026-05-15 S/N: ACBEB1457 &
POPIS ZARIZEND Test senzor 4 v
Testovaci zafizeni v B&R kancelaii S/N: AC@Pal459 v 2 admin @ 15.05.2026 1744
Grafy Diagnostika (ML) Denik udrzby Historie méreni Senzory (Detail) Nastaveni

Obr. 23: Stranka s detailem stroje.

Pod témito informacnimi panely se nachazi stézejni nabidka aplika¢nich funkci pro dany stroj.
Prvni polozkou vmenu jsou grafy. Zalozka obsahuje grafy pribéhu jednotlivych
charakteristickych hodnot. Mlizeme si vybrat hodnotu pro zobrazeni a nasledné tuto hodnotu
filtrovat dle jednotlivych senzori a ¢asového okna (obrazek 24). Dalsi zalozkou je Diagnostika
(obrazek 25). Zalozka s diagnostikou je vypovidajici — spousti se zde analyzy stroje za pomoci
jednotlivych modelti strojového ucéeni. Nasleduje zéalozka ,.Denik udrzby“, kterd slouzi
k pridavani servisnich poznamek o stroji (obrazek 26). Implementovany jsou 3 urovné
zavaznosti — INFO, WARNING (varovani) a CRITICAL (kriticka).
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DASHBOARD MACHINES SENSORS

Grafy Diagnostika (ML) Denik adrzby Historie méfeni Senzory (Detail) Nastaveni

@ Peak (g) Kurtosis (-) Sikmost (-) Obidlka signalu

Filtr senzoru: od: Do:
Vaechny senzory dd.mm.rerr O dd.mm.rerr B

34

075+

T T T T T T T T T T T T T
15.05.11:35  15.05.12:05 15.05.12:35 15.05.13:05 15.05.13:35 15.05.14:05 15.05.14:35 15.05.15:05 15.05.15:35 15.05.16:05 15.05.16:35 15.05.17:05 15.05.17:55 15.05.17:56 15.05.17:57 15.05.17:58

Obr. 24: Grafy charakteristickych hodnot stroje.

DASHBOARD SENSORS ML SECTOR USER MANAGEMENT
Testovaci zaFizeni v B&R kanceliH S/N: ACPB01459 i B gk @ i5.05.2026 17:44
Grafy Diagnostika (ML) Denik udrzby Historie méfeni Senzory (Detail) Nastaveni
1. Detekce Anomalii v avowGax ©wn 2. Klasifikace Poruchy mw_cxvwwexarn 3. Predikce Zivotnosti  yicin
(RUL) ENSEMBLE
Unsupervised Auto-Encoder GAN model. Previdi signil Konvoluéni neuronovi sit' 1D trénovand pomoci WGAN. o o
na casové-frekvenéni reprezentaci (TFR) a pogita Uréuje presny typ mechanické zivady loziska z Rekurentni neuronové sité vyhodnocujici casove fady.
Anomaly Score na zikladé chyby rekonstrukee. frekvenéniho spekira (FFT). L\uium;:n:; : zvoli's model (Vnitini/Vagjsi
krouzek) S C

s e.
Spustit detekci anomalii # Spustit klasifikaci poruchy « Odhadnout zbyvajici Zivotnost

o0 R ® BsR.... GEF
¢ D&R

the ABB Group

Obr. 25: Sekce diagnostiky stroje.
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Otidky 2100rpm (35 Hz), radidlni zatiFeni 12KN & admin ®
Grafy Denik adrzby Historie méFeni Senzory (Detail) Nastaveni
Novy ziznam Historie udrzby
- 30.1.2026 | admin (WarNNG
INFO WARNING CRITICA Test - nahrini dat a zpracovini
ily
¢ BsR
' & M=

Obr. 26: Denik udrzby stroje.

Historie méfeni obsahuje tabulku se zdznamy o jednotlivych méfenich (obrazek 27).
Tato tabulka byla opét vybavena moznosti filtrace pro snadnéjsi hledani zdznamt. Jak mtizeme
vidét, tak tabulka rozliSuje zdroj dat. Prvnim druhem dat jsou charakteristické hodnoty ziskané
ptimo z IIoT Connectoru, tyto data uz maji svou finalni podobu. Naopak zaznamy surovych dat
muzeme dale zpracovavat. Po kliknuti na lupu v fddku méteni se dostaneme do detailu méfeni.
V tomto detailu musime nejprve zpracovat data pomoci tlacitka ,,Spustit analyzu®,
viz obrazek 28. Po zpracovani dat vidime v pravé ¢asti dopocitané charakteristické hodnoty a
zaroven muzeme piepinat mezi grafy — bud'to ¢asovy pribeh amplitudy vibraci, frekvencni
spektrum ¢i Casové-frekvenéni spektrum (obrazek 29). Predposledni zalozkou je tabulka
senzord (obrazek 30), funk¢nost je obdobna jako u informaéniho panelu se senzory, miizeme
zde otevfit detail senzorti a pripojovat/odpojovat jednotlivé senzory. Posledni zalozkou je
nastaveni (obrazek 31), které obsahuje konfiguraci pfipojeni PLC ke stroji. Zapina se zde
automaticky sbér surovych dat ze stroje a také je zde mozZnost otestovani FTP a OPC UA
pfipojeni na PLC.
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DASHBOARD SENSORS ML SECTOR USER MANAGEMENT

Grafy Diagnostika (ML) Denik udrzby Historie méfeni Senzory (Detail) Nastaveni

Senzor: Stav: Datum:

V3echny senzory - Viechny stavy “ dd.mom.rerr O

Cas méeni Senzor Zdroj dat RMS [g] Kurtosis

15.05. 2026 17:58 Acoonam — 2.0952 108 Aumlyzovino

15.05. 2026 17:57 ‘?CDOOMSS Surovy zizaam 0.3779 -0.11 Analyzovino

15. 05. 2026 17:56 Acooous? - 03779 o Amlyzoviso

15. 05. 2026 17:55 ACo0L%6 Sarovf shezam 03779 0.1 Analyzavino

15.05. 2026 17:05 Aconasy fny— 28650 2.53 Avalyzovino
- Acoop14s6 . .

Obr. 27: Tabulka historie méfeni.

Detail méreni #4 % Spustit analyzu

éasovy prubéh (0.64 s) Frekvencni spektrum (FFT) Casové-frekvenéni (cwTm) Vypoétené parametry

Data nebyla zpracovina

Hodnoty se zobrazi po spust

l

Nejprve data zpracujte

citko 'Spustit analyzu' vpravo nahote

Obr. 28: Detail méfeni.
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Detail méieni #1 ¥ Zpracovano
Casovy prubéh (0.64 s) Frekvenéni spektrum (FFT) Casoveé-frekvenéni (CWT) Vypo&tené parametry
117
RMS (Efektivni h) 0.3779 =
Peak (Spicka) 1.3359 -
— 055+ .
% Skewness (Sikmost) -0.001 -
°
& I I Kaurtosis (Spicatost) -0.108 -
f
0] Zdrojovy soubor:
C:\users\matej\OneDrive - WT\Dip
lomPrace\data\channell.csv
vano: 15
-0.554
-1 T T freet et T T T et TS S T T 1
0.0 225 475 72.5 100.0 131.3 162.5 193.8 225.0 256.3 287.5 318.8 350.0 3813 4125 443.8 475.0 506.3 537.5 568.8 600.0 638.8
Cas [msl

Obr. 29: Detail méfeni zpracovanych dat.
DASHBOARD MACHINES SENSORS ML SECTOR USER MANAGEMENT

XJTU_Bearing_1 2 ox © Zpét na seznam

Logisko typu LDK UER204 - 9 Hala2

Technické udaje Senzory (2) + Pridat Posledni ziznam

ID STROJE INSTALACE ]:.uhiis;“ :’Slzfll’ilt:lllilnim sméru X | "Test - nahrdni dat a zpracavani®

s 2026-01-30 o

POPIS ZARIZENT Na lozisku ve vertikilnim sméru x

Otacky 2100rpm (35 Hz), radidlni zatizeni 12kN S/N: PCR2_252033.) 2 aimin @ 30,01, 2026 1025
Grafy Diagnostika (ML) Denik udrzby Historie méfeni Senzory (Detail) Nastaveni

Sériové gislo Model / Popis Pozice na stroji
PCB2_352C33 11 Na lozisku v horizontélnim sméru Horizontal ATV [ oetair |
PCB2 352033V Na lozisku ve vertiklnim sméru Vertical AkTIVN [ Detai

Obr. 30: Tabulka se senzory.
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Automaticky shér dat je AKTIVNI
o bude backend v pravidelnjch intervalech (4h) stabovat RAW data a hodn

OPC UA Komunikace FTP Server (RAW Data)

Parametry pro 2ivé vyditini charakteristik z PLC PHstup pro automatické stahovini hrubjieh méfeni ze souborového systému PLC
Adresa serveru (Endpoini URL) P Adresa (Host)

opc.tcp://10.24.137.37:4840 10.24.137.37

Usivatel Heslo

admin

Cilovi slo7ka na PLC

/C:/BufferData/

Testovat FTP

Obr. 31: Stranka s konfiguraci ptipojeni OPC UA a FTP na PLC server.

Dalsi polozkou v hlavni nabidce je zéloZka se senzory. Ta obsahuje, obdobné jako stranka
se stroji, tabulku se vSemi registrovanymi senzory v aplikaci. Opét je zde tlacitko pro registraci
nového senzoru.

Polozka ,,USER MANAGEMENT* pak slouzi pro spravu uzivatell, kterd je
implementovana jako tabulka se seznamem uzivatelli s moznosti pfidani uzivateld, ktefi mohou
mit 3 rizné role — ,,admin®, ,,operator” a ,,user. Uzivatelska role rozhoduje o moznostech
uzivatele v ramci aplikace. Admin ma vS§echny pravomoci (pfidavani novych uZivateld, stroji
atd..), zatimco bézny uzivatel miZe aplikaci pouze proklikavat a zobrazovat si informace.

Posledni a pro funkci aplikace zcela zasadni zdlozkou je ,,ML SECTOR® (Machine
Learning Sector — sektor strojového uceni). Zde (obrazek 29) vidime seznam riznych verzi
jednotlivych modelii s moznosti jejich aktivace do produkce. Dulezitd je také sekce
pro dotrénovani modeli, blizsi informace o tomto modulu viz kapitola o strojovém ucent).
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SENSORS - USER MANAGEMENT

Katalog modeli
AE _ANOWGAN Gin) £ Ativovat do produkce
AE_ANOWGAN w1 Anomaly Detection
Anomaly Detection
1D_CNNwWWGN AKTIVNT
Classification
_ METRIKA (ACCURACY) DATUM POSLEDNIHO TRENINKU
Bi-LSTM_Outer_Race AKTIVNI
RUL Prediction
95 0 0/ 8. dubna 2026
' . o v 15:45:43
Bi-LSTM_Inner_Race AKTIVNI
RUL Prediction
Bi-LSTM_Other AKCTIVNE
RUL Prediction § i i
@ Fine-Tuning a aktualizace modelu
AE_ANOWGAN Ll Baseline model je moZné pretrénovat na realngch datech # provozu (Transfer Learning). Tim se model adaptuje na specificky
Anomaly Detection . . ; - e . . .
sum a rezonanci vasich lokélnich loZisek a strojl, coZ virazné zvysi spolehlivost predikei v produkénim prostfedi
1% Spustit pretrénovani modelu
Popis a zaméieni modelu
Detekce poruch (Zdravé / Porucha) pomoci Autoencoder GAN. Vstupem jsou CWT skalogramy.

Obr. 32: Sekce strojového uceni.

7.3 Produk¢ni nasazeni — kontejnerizace

Finalni faze nasazeni webové aplikace vyzaduje piechod z vyvojového prostiedi (development)
do optimalizované produk¢ni formy. Na rozdil od backendu, ktery bézi jako aktivni proces
v Pythonu, je React aplikace po dokonceni vyvoje zkompilovana do sady statickych soubort
(HTML, CSS a JavaScript).

7.3.1 Proces kompilace a sestaveni (Build)

Béhem procesu sestaveni, ktery je v projektu iniciovan nastrojem Vite (nebo Webpack),
dochazi k tzv. ,minifikaci“ a ,,obfuskaci® koédu. Tento proces odstrani nepotiebné znaky,
komentate a optimalizuje strukturu skripti tak, aby vysledny balicek (bundle) byl co nejmensi
a nacital se v prohlizeCi operatora co nejrychleji. V této fazi jsou také do aplikace "zapecetény"
produkéni proménné prostedi (environment variables), jako je staticka IP adresa backendu
(napft. http://10.24.137.6:8005), definovana diive v souboru .env.production.

7.3.2 Role webového serveru Nginx

Jelikoz vysledkem buildu jsou pouze statické soubory, které samy o sobé nedisponuji
schopnosti sitové komunikace na portu HTTP, je do architektury zaclenén webovy server
Nginx [39]. Tento server plni roli vysoce vykonného statického souborového serveru uvnitt
Docker kontejneru.

Nginx pfijima pozadavky z klientskych prohlizeci (standardné na portu 80, resp. v naSem
piipad€ na portu 8080 pro zamezeni kolizi s B&R serverem) a serviruje jim piislusné ¢asti
aplikace. Vyhodou tohoto feSeni je minimalni narocnost na systémové prostfedky a vysoka
bezpecnost, kdy je klientsky kod striktn€ oddélen od aplikaéni logiky backendu.
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7.3.3 Kontejnerizace frontendu

Cela frontendova aplikace je zabalena do samostatného Docker obrazu (image). Proces
sestaveni v Dockerfile je feSen jako vicefazovy (multi-stage build):
e Faze sestaveni: V docCasném kontejneru (Node.js) probéhne instalace zavislosti a
kompilace zdrojového kodu.
e Faze produkce: Vysledné zkompilované soubory jsou piekopirovany do cistého,
lehkého obrazu Nginx.
Tento pfistup zajist'uje, ze vysledny kontejner neobsahuje zbytecny balast (napft. zdrojové kody,
vyvojové nastroje), ma minimalni velikost a je snadno pienositelny na jakékoliv Edge zatizeni
v ramci pramyslové sité.
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8 IMPLEMENTACE MODULU PRO STROJOVE
UCENI

Posledni mikrosluzbou vyvinutou v ramci této prace je specializovany modul pro strojové
uceni, v softwarové architektuie identifikovany jako m/ service. Tento modul funguje jako
analytické jadro celého vibrodiagnostického systému, které¢ rozsiiuje predchozi systémové
vrstvy o schopnost pokrocilého zpracovani dat a automatizovaného rozhodovani.

Architektura pouzitych algoritm@i pfimo vychazi z reSerSe aktudlni oborové
literatury [40]. Pro ucely této prace byly replikovany a naimplementovany modely, které
v soucCasnosti reprezentuji stav techniky (state-of-the-art) v oblasti primyslové diagnostiky
rotacnich strojt.

Cely diagnosticky proces je koncipovan jako sekvence tii na sebe navazujicich uloh.
Prvnim krokem je v€asnéd detekce anomalii, kterd ma za kol kontinudln€ monitorovat stav
stroje. Tuto fazi zajiStuje hybridni generativni model AE-AnoWGAN [2], ktery na zakladé
naucené distribuce bezporuchovych dat dokaze rozpoznat jakoukoliv odchylku od normélniho
provozu.

Pokud je detekovano nestandardni chovéni, proces prechazi do druhé faze, kterou je
klasifikace poruchy. Zde je vyuzita jednorozmérna konvolu¢ni neuronova sit’ (1D-CNN) [18].
Jeji roli je detailn€ analyzovat vibracni signaly a pfesné urcit konkrétni typ vznikajici zavady,
jako je naptiklad poSkozeni vnitiniho ¢i vnéjSiho krouzku loZiska.

Diagnosticky fetézec je nasledné zavrSen predikci zbyvajici uzitecné zivotnosti (RUL —
Remaining Useful Life). Tuto tieti f4zi obsluhuje obousmérnd rekurentni sit’ typu Bi-LSTM
[19]. Na zakladé€ vyvoje charakteristickych statistickych parametri v case dokaZe tento model
odhadnout ¢asovy horizont, ve kterém dojde ke kritickému selhani monitorované komponenty.

8.1 Architektura mikrosluzby a systémova integrace

Stejné jako u aplikaéniho rozhrani aplikace je i architektura mikrosluzby pro strojové uceni
postavena na webovém frameworku FastAPI, v kombinaci s asynchronnim serverem Uvicorn.
V kontextu modulu pro strojové uceni to znamena, Ze server muze asynchronné pfijimat a
zatazovat nové pozadavky na diagnostiku od hlavniho backendu, zatimco na pozadi probiha

Pro zajisténi spolehlivé komunikace mezi obéma mikrosluzbami je opét vyuzita Gzka
integrace FastAPI s knihovnou Pydantic. Veskerd vymeéna dat, at’ uZ jde o pozadavky na detekci
anomalii nebo odesilani objemnych poli se senzorickymi daty, probihd vyhradné pies
definované datové objekty (Data Transfer Objects). Pydantic zajiSt'uje striktni typovou validaci
téchto pfichozich struktur. Pokud by hlavni backend odeslal nekompletni nebo chybné
formatovana data, mikrosluzba pozadavek zamitne jeSté pfedtim, nez by tato nekonzistentni
data mohla zpiisobit selhani matematickych operaci uvnitt neuronovych siti.

Zasadnim specifikem a rozSifenim této mikrosluzby je implementace prostiedi
pro hluboké uceni, k ¢emuz byl jako hlavni néstroj zvolen framework PyTorch. Pti navrhu
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analytického modulu byly zvazovany i tradi¢ni alternativy v podobé knihoven TensorFlow a
Keras. Ekosystém PyTorch byl vsak upfednostnén piedev§im pro svou vyssi flexibilitu
Vzhledem k tomu, Ze implementované diagnostické modely — zejména pak generativni sité typu
WGAN - vychazeji z komplexnich akademickych architektur, PyTorch nabizi podstatné
intuitivnéjsi rozhrani pro replikaci, Upravy a ladéni téchto algoritmt nez konkurenc¢ni feSeni.
Dalsim podstatnou vyhodou byla jeho nativni podpora masivné paralelnich vypoct. Podpora
hardwarové akcelerace prostiednictvim technologie CUDA na grafické kart¢ NVIDIA byla
vyuzita pii tréninku dale popsanych sitich.

Pristup k samotné inferenci neuronovych siti a dalSim analytickym operacim je
realizovan pomoci aplikacnich koncovych boda (endpointt), které jsou navrzeny ve shodném
konceptu jako v pfipad¢ hlavniho backendu. Toto feSeni zachovava konzistentni strukturu
rozhrani API napfi¢ celym distribuovanym systémem. Konkrétni definice téchto tras, obsluha
ptichozich pozadavkii a jejich logické provazéani s analytickymi skripty jsou detailné
implementovany v ptiloZzeném zdrojovém kodu této mikrosluzby.

8.2 Principy a trénink diagnostickych modeli

Vsechny navrzené¢ modely byly kompletné implementovany v prostiedi frameworku PyTorch,
ktery poskytuje nezbytné programové zdzemi pro definici vrstev, optimalizacnich funkci
1 pro samotné fizeni trénovaciho cyklu.

Vlastni faze prvotniho trénovéani a validace vychozich (baseline) modelii probihala
na hardwarové konfiguraci osazené grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop
GPU. Vyuziti tohoto dedikovaného grafického akceleratoru bylo kli€¢ové pro zvladnuti vysoké
vypocetni ndro€nosti, kterou vyZzaduji zejména generativni sit€¢ a hluboké konvoluc¢ni ¢i
rekurentni architektury, pracujici s rozsahlymi poli senzorickych dat.

S ohledem na budouci praktické nasazeni a planovanou integraci modulu pro adaptivni
dotrénovani (fine-tuning) piimo v redlném provozu jsou vSak vSechny zdrojové skripty
navrzeny jako hardwarové nezavislé. Na samém pocatku kazdého vypocetniho cyklu proto
program automaticky ovetuje dostupnost akcelerace CUDA. Pokud je kompatibilni graficka
karta v cilovém systému pfitomna, jsou vypocty alokovany na ni, v opacném piipadé
se provadéni kodu plynule presméruje na centralni procesor (CPU), coz zajiStuje plnou
ptenositelnost softwaru na libovolnou priimyslovou platformu.

8.2.1 Detekce anomalii (AE-AnoWGAN)

Prvnim a zcela zdsadnim krokem navrzeného diagnostického fetézce je spolehliva detekce
anomalii. V oblasti primyslové vibrodiagnostiky piedstavuje dlouhodobé& nejvétsi vyzvu
pro metody strojového uceni kriticky nedostatek dat reprezentujicich rlizné chybové stavy,
jelikoZz rotaéni stroje travi drtivou vétsSinu svého Zivotniho cyklu v nomindlnim, bezporuchovém
provozu. Z tohoto divodu byl pro tuto uvodni fazi zvolen a naimplementovan model AE-
AnoWGAN (Autoencoder-based Anomaly Wasserstein Generative Adversarial Network) [2].
Jeho stéZejni vyhodou je skutecnost, Ze k efektivnimu tréninku vyZaduje vyhradné vzorky
zdravych dat. Model se uci detailn€¢ mapovat a rekonstruovat distribuci tohoto bezporuchového
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stavu, diky cemuz je nasledné schopen identifikovat jakoukoliv odchylku jako anomalii,
aniz by dany typ poruchy musel v trénovaci sadé predtim vibec ,,vidét*.

Dataset

Pro trénovani a nésledné ovéfeni uspésnosti modelu AE-AnoWGAN byl zvolen celosvétove
uznavany dataset Paderbornské univerzity (PU dataset), ktery je v soucasné komunité
pramyslové diagnostiky povazovan za jeden z nejmodernéjSich benchmarkl. Tento
experimentalni soubor se specificky zaméfuje na monitorovani stavu valivych lozisek typu
6203. Jeho hlavni prednosti je, ze vedle uméle indukovanych poruch obsahuje také loziska
s pfirozenym mechanickym poskozenim, kterého bylo dosazeno v ramci zrychlenych
zivotnostnich zkousek.

V ramci faze predzpracovani dat byla replikovana metodika z referen¢niho c¢lanku.
Surova vibracni data z akcelerometrt, snimana na ptivodni frekvenci 64 kHz, byla roziezana
na diskrétni segmenty o konstantni délce 1024 vzorki. Na tyto signalové useky, z nichz kazdy
zachycuje ¢asovy usek o délce 0,016 sekundy, byla nasledné aplikovana spojita waveletova
transformace (CWT) s vyuzitim Morletovy vinky. Timto procesem byla jednorozmérna data
transformovana na dvourozmérné ¢asové-frekvenéni reprezentace (TFR) ve formé obrazovych
matic o rozliSeni 256x256 pixeld. Pro zajisténi konzistence s pivodni studii byly vyuzity
zaznamy z bezporuchového loziska K001 a loziska KAOI, které reprezentuje poskozeni
vn¢jsiho krouzku.

Timto procesem segmentace a transformace bylo celkové vygenerovano 3920
obrazovych datovych oken pro optimalni zdravy stav a 3871 oken pro stav s uméle indukovanou
poruchou. V souladu s principem bezptiznakového (unsupervised) uceni byla zdrava data
rozdélena do trénovaci a testovaci mnoziny v pomé&ru 70:30. Trénovaci mnozina tak obsahuje
2744 vyhradné Cistych vzorkil zdravého provozu, na kterych se model u¢i mapovat béznou
distribuci signdlu. Zbyvajicich 1176 zdravych oken je alokovano do testovaci sady, kde jsou
pro ucely vyhodnoceni uspéSnosti detekce a stanoveni optimalniho rozhodovaciho prahu
smichédna se vS§emi 3871 anomalnimi vzorky.

Trénink

Zékladni stavebni kdmen detekéni faze predstavuje model AE-AnoWGAN. Tradi¢ni sité typu
GAN (Generative Adversarial Network) €asto trpi nestabilitou béhem tréninku a kolapsem
modi, a proto byla zvolena robustnéjsi varianta WGAN-GP (Wasserstein GAN s gradientni
penalizaci), kterd pro méteni vzdalenosti mezi distribuci realnych a generovanych dat vyuziva
Wassersteinovu metriku. Vnitini topologie generatoru i diskriminatoru je tvofena péti vrstvami
hluboké konvolucni sit€ (CNN), jez jsou optimalizovany pro zpracovani dvourozmérnych
casové-frekvencnich reprezentaci o rozliSeni 256x256 pixelii. Vstupem pro generativni ¢ast je
latentni prostor o pevné definovaném rozmeéru vektort (latent_dim = 100), ze kterého se sit’
uci rekonstruovat komplexni ptiznakové mapy.

Pro zvySeni detekéni spolehlivosti a eliminaci vlivu nevhodné inicializace vah nevyuziva
systém pouze jeden izolovany model, ale cely soubor (ensemble) navzijem se ovliviijicich
podsiti. Architektura je tvofena matici tii nezdvislych generatori a tfi nezavislych
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diskriminatort. V prvni fazi uceni probiha takzvany kiizovy trénink. Kazdy generator se snazi
oklamat vSechny tii diskriminétory soucasné, zatimco kazdy diskriminator se u¢i rozeznavat
pad¢€lky pochazejici od vSech tii generatorii. Tento komplexni kompetitivni ptistup zajistuje,
7e si generatory osvoji vysoce pfesnou a stabilni mapu latentniho prostoru, jez odpovida
vyhradné optimalnimu bezporuchovému chodu stroje.

Samotné nastaveni trénovaciho procesu bylo parametrizovano s ohledem na zajisténi
stabilni konvergence. Optimaliza¢ni cyklus probihal po dobu 50 epoch, piicemz velikost mini-
batche byla pro efektivni distribuci gradienti v paméti grafického akceleratoru stanovena na 64
vzorkl. Jako optimalizator byl pouzit algoritmus Adam s konstantni rychlosti uc¢eni 0.0002.
Matematickou stabilizaci diskriminatoru (kritika) zajiStuje gradientni penalizace s vahovym
koeficientem lambda_gp = 10, pti¢emz pro zachovani spradvného poméru rychlosti uceni
mezi soupeticimi sitémi je diskriminator aktualizovan pétkrat Castéji nez generator, coz definuje
parametr n_critic = 5.

Jakmile je latentni prostor stabilizovan, pfechazi vypocetni proces do druhé, sdilené faze
tréninku (Joint Training). V tomto kroku je do systému integrovan enkodér, jehoz tikolem je
transformovat realné vibracni snimky zpét do komprimovaného latentniho prostoru, pficemz
pfedtrénovany generator v této fazi prebird roli dekodéru. V kazdém kroku optimalizace je
nahodné€ vybran jeden par enkodér-dekodér a jeden diskriminétor. Enkodér komprimuje redlny
vstup, dekodér se jej pokusi zrekonstruovat a diskriminétor nasledné posuzuje miru shody mezi
originalem a touto rekonstrukeci.

Kli¢ovym aspektem této findlni faze je definice kombinované ztratové funkce, na jejimz
zaklad¢ dochézi k uprave vah sité. Tato celkova penalizace se sklada ze tii nezavislych slozek.
Prvni sloZkou je adversaridlni ztrata, kterd nuti model generovat vizudlné piesvédcivé vystupy.
Druhou slozku tvofi standardni rekonstrukéni chyba definovana stfedni kvadratickou
odchylkou (MSE) mezi vstupnim a vystupnim snimkem. Tteti a nejsofistikovangjsi slozkou je
tzv. feature matching loss, kterda neporovndva snimky po pixelech, ale zkoumd shodu
ve vnitinich pfiznakovych mapach extrahovanych z hlubokych vrstev diskriminétoru, ¢imz
zajist'uje shodu na trovni vysokofrekvenc¢nich strukturdlnich detaild signalu.

Vypocet anomalniho skére a inference v aplikaci

Faze inference neboli proces vyhodnocovani novych a neznamych dat ze snimact, vyuziva jiz
pouze plné€ natrénovany enkodér, dekodér (piivodni generator) a diskriminator. Pro zvyseni
predikéni robustnosti a eliminaci faleSnych poplachii je v produkénim prostiedi ml_service
nasazen soubor (tzv. ensemble) tii nezdvisle natrénovanych modelit AE-AnoWGAN.

Samotny proces diagnostiky v radmci softwarové architektury je inicializovan
uzivatelskym pozadavkem v klientském grafickém rozhrani. Po stisknuti diagnostického
tlacitka systém vyhled4d posledni dostupny datovy zdznam pro dany stroj v databazi a
prostiednictvim backendu odesle cestu k surovym vibracnim datim do mikrosluzby pro
strojové uceni. Zde je signal nacten a nésledné transformovan do podoby Casové-frekvencni
reprezentace pomoci spojité vinkové transformace (CWT). Tento 2D obraz je nasledné
paralelné zpracovan vSemi ttemi enkodéry, které jej zkomprimuji do latentnich vektord, jeZ jsou
dekodéry zrekonstruovany zpét do pivodni dimenze.
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Na zaklad¢ miry shody mezi vstupnim a zrekonstruovanym snimkem je vypocitano
takzvané anomalni skore. Tato vyslednd skalarni metrika je definovana jako vazeny soucet
dvou komponent: primarni rekonstrukéni chyby (hodnotici stfedni kvadratickou odchylku
na urovni jednotlivych pixeli) a sekundarni diskriminac¢ni chyby (vyhodnocujici rozdil
v hlubokych ptiznakovych mapach diskrimindtoru). Vysledné¢ anomalni skore celého systému
je stanoveno jako aritmeticky primeér skore ze vSech tii sub-modelti. Kombinace téchto ptistupii
zajistuje vysokou citlivost modelu i1 na zcela minoritni strukturalni odchylky v signalu.

Pro zajisténi automatizované¢ho chodu diagnostického systému bez nutnosti expertniho
posuzovani vysledkl je nezbytné stanovit exaktni rozhodovaci prah (decision threshold).
K jeho pocatecni kalibraci byla vyuzita vyclenéna testovaci mnozina obsahujici vyhradné
zdrava data, se kterymi se model v prib¢hu tréninku nesetkal. Na zdklad¢ hranice tohoto
referen¢niho rozlozeni byl pro produkéni nasazeni v aplikaci rozhodovaci préh fixné stanoven
na hodnotu 0,75.

Pti kazdé nové analyze je nové vypocitané anomalni skore porovnavano praveé s timto
nakalibrovanym prahem. Pokud je hodnota skore niz$i nez stanovena hranice, algoritmus
klasifikuje stav monitorovaného stroje jako normalni. Vyhodnoceny vysledek je odeslan zpét
do hlavni backendové sluzby, ktera jej trvale zapiSe do databéze a pteposle do uzivatelského
rozhrani k vizualizaci. V moment€, kdy anomalni skore tento prah piekroci, tedy model
spolehlivé identifikuje cizi distribuci v datech. V takovém ptipad¢ analyticky uzel zaznamena
vyskyt anomadlie a diagnosticky proces se v ramci aplikace automaticky piesouva do své druhé
faze, kterou je klasifikace konkrétniho typu zavady pomoci 1D-CNN sité.

8.2.2 Klasifikace poruch (1IDCNN)

Jakmile tivodni ¢lanek diagnostického fetézce (AE-AnoWGAN) Uspésné detekuje nestandardni
chovani stroje, pfechazi proces plynule do své druhé faze, kterou je ur¢eni konkrétniho typu
zavady. Pro tuto klasifika¢ni tilohu byl zvolen a naimplementovan model lehké jednorozmérné
konvolucni neuronové sité¢ (1D-CNN), ktery vychazi z vnitini architektury navrzené ve studii
Hakim et al. [18]. Jeho stézejni vyhodou pro nasazeni v realnych aplikacich je vyjimecna
schopnost extrakce hlubokych pfiznakl pfimo z frekven¢ni domény. Namisto konven¢niho
zpracovani Casovych fad model pfijimd na svém vstupu dvoukandlovéd frekvencni spektra
(amplitudu a fazi) transformovana rychlou Fourierovou transformaci (FFT) ze surového
vibra¢niho signélu. Tento pfistup, podpofeny robustni augmentaci dat pomoci posuvného okna
s vysokym prekryvem, umoZiluje siti identifikovat zcela izolované a dominantni poruchové
harmonické frekvence, ¢imz eliminuje nutnost slozit¢tho manudlniho piedzpracovani. Diky
zamérné nizkému poctu vnitinich parametri tak architektura zarucuje nejen vysokou piesnost,
ale 1 kratkou dobu odezvy pfi diagnostice v redlném case.

Dataset

Pro trénovani a nasledné ovéteni UspéSnosti klasifikaéniho modelu 1D-CNN byl zvolen
celosvétoveé uznavany dataset Case Western Reserve University (CWRU dataset), ktery je

v oblasti vibrodiagnostiky povazovan za klasicky zlaty standard a nejrozsifenéj$i benchmark
pro testovani algoritmli fizeného uceni. Tento experimentdlni soubor obsahuje zaznamy
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z testovaciho stavu, ktery se skladal z elektromotoru o vykonu dvou konskych sil,
momentového snimace, vykonové elektroniky a zat¢Zzového dynamometru. Surova vibracni
data byla sniména pomoci akcelerometri umisténych na domku loziska na stran¢ pohonu
(drive end) za definovanych provoznich podminek pii raznych urovnich mechanického
zatiZeni.

V ramci faze predzpracovani dat byla implementovana metodika odpovidajici principim
referencniho Clanku, ktera spociva v pfimé transformaci jednorozmérnych casovych tfad do
frekvencéni domény. Kontinualni vibra¢ni signaly, snimané se vzorkovaci frekvenci 12 kHz,
byly roziezany pomoci metody posuvného okna o konstantni délce 1024 vzorkl se zvolenym
ptekryvem 75 %, coz slouzi jako efektivni augmentace dat. Na kazdy takto ziskany Casovy
ramec byla nasledn¢ aplikovana rychld Fourierova transformace (FFT), s jejimz vyuzitim bylo
ziskano amplitudové a fazové spektrum signalu. Tyto dvé spektralni slozky byly uspotadany
do podoby dvoukanélového jednorozmérného vektoru o rozméru 2x512 prvki (odpovidajici
poloving frekvencniho spektra po Nyquistovu frekvenci), ktery vstupuje ptimo do prvni
konvoluéni vrstvy klasifikatoru.

Vyznamnou modifikaci oproti pivodni studii, kde byla data rozfazovana do deviti
specifickych skupin v zavislosti na exaktnim geometrickém priméru defektd, je tcelové
slou¢eni dat do Ctyf zékladnich diagnostickych tiid pii konstantnim stfednim zatizeni
elektromotoru o velikosti 1 HP. Pro zvySeni schopnosti generalizace modelu byly v rdmci kazdé
defektni tfidy slouceny tfi rtizné velikosti mechanickych vad (0,007, 0,014 a 0,021 palce).
Timto procesem segmentace signalu s vysokym ptekryvem bylo celkové vygenerovano 1887
oken pro zdravy stav (tfida Normal), 1416 oken pro poruchu vnitiniho krouzku (tfida IR), 1417
oken pro poruchu valivého elementu (tfida Ball) a 1422 oken pro poruchu vnéj$iho krouzku
(tfida OR). V souladu s nastavenym experimentalnim schématem byla tato data rozdélena
na trénovaci a testovaci mnozinu v poméru 70:30. Trénovaci sada tak obsahuje 1320 zdravych
vzorkil a shodné 991 (pro IR a Ball), respektive 995 (pro OR) vzorkii poskozeni, zatimco
zbyvajici ¢ast vyc€lenénych oken (567 pro Normal, 425 pro IR, 426 pro Ball a 427 pro OR)
slouZzi jako nezavisla testovaci sada pro validaci celkové ptesnosti klasifikatoru.

Trénink

Vnitini topologie navrzené sité je striktné optimalizovana pro minimalizaci vypocetni
naroc¢nosti pii zachovani vysoké klasifikacni pfesnosti. Vstupem do modelu je dvoukanalovy
tenzor reprezentujici normalizovanou amplitudu a fazi frekven¢niho spektra. Prvni konvolu¢ni
vrstva (C1) vyuziva jadro o velikosti 16 vzorkt s délkou kroku 4 k extrakci dvaceti nezavislych
pfiznakovych map, které jsou vzapéti nelinearné transformovany pomoci aktivacni funkce
ReLU. Druhd konvolu¢ni vrstva (C2), navazujici pfimo na vystup prvni vrstvy, vyuziva
zmenS$ené jadro o velikosti 8 a totoZny krok 4. Tato vrstva zahust'uje prvotni frekvencni rysy
do padesati komplexnéjSich abstrakci, ¢imz model ziskavéa schopnost identifikovat specifické
harmonické slozky charakteristické pro jednotlivé typy poSkozeni.

Aby byla sit’ chranéna ptfed pfeucenim a doSlo k radikalni redukci trénovatelnych
parametrd, je za konvolu¢nimi bloky zatazena adaptivni primérovaci poolingova vrstva
(Adaptive Average Pooling). Tato vypocetni operace redukuje kazdou z padesati ptiznakovych
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map na jedinou primérnou hodnotu, ¢imz vznikd vysoce kompaktni jednorozmérny vektor o
délce 50 prvki. Tato redukce dimenzionality navic zajistuje teoretickou nezavislost sité
na presné délce vstupniho signalu. Klasifikacni fetézec je nasledné zavrSen jedinou plné
propojenou (Dense) vrstvou, ktera tento kompaktni vektor linearné transformuje na Ctyii
vystupni logity, jez odpovidaji definovanym diagnostickym tfidam (Normal, IR, Ball, OR).

Béhem faze trénovani byl pro optimalizaci vah v siti vyuzit algoritmus stochastického
gradientniho sestupu (SGD) s momentem nastavenym na hodnotu 0,9 a pocatecni rychlosti
uceni 0,01. Pro vy¢isleni celkové odchylky modelu od skutecnych stitki slouzila funkce kiizové
entropie (Cross-Entropy Loss), jez v sob¢ efektivné integruje vypocet pravdépodobnosti
pomoci funkce Softmax. Optimalizac¢ni cyklus byl nastaven na 100 epoch s velikosti davky
(batch size) 64 vzorki. Jak ukézaly experimentalni vysledky, zvolena strategie slouceni
riznych geometrii vad do ¢tyf hlavnich kategorii v kombinaci se 75% piekryvem oken vedla
k extrémné rychlé konvergenci. Model ptekrocil hranici 99% Uspé&Snosti na testovaci sadé
jiz kolem 30. epochy a v dalSich fazich tréninku se jeho chybovost limitn€ blizila nule bez
jakychkoliv znamek pteuceni (overfittingu), coz prokazuje vysokou robustnost a vhodnost
navrzené architektury pro nasazeni v realnych primyslovych podminkéch.

Vystup modelu a inference v aplikaci

V okamziku, kdy je proces spustén manualn¢ z uzivatelského rozhrani, se presouva diagnostika
do své druhé faze. Prislusny datovy zdznam je odeslan do analytického uzlu mikrosluzby
(ml_service), kde probiha jeho klasifikace pomoci 1D-CNN. Surovy vibracni signal je zde
nejprve délkove standardizovan na exaktni rozmér 4096 vzorkid. Takto ptipraveny signal je
nasledné transformovéan z Casové do frekvenéni oblasti prostiednictvim rychlé Fourierovy
transformace (FFT). Vzniklé komplexni spektrum je algoritmicky rozdéleno na amplitudovou
a fazovou slozku. Amplitudova cast je statisticky normalizovana (tj. je odeCten primér a
vysledek je vydélen smérodatnou odchylkou) a fazova slozka je Skalovana konstantou 7. Tyto
dvé upravené reprezentace signdlu jsou nakonec slouceny do dvoukanalového
jednorozmérného tenzoru, jenz tvoii ptimy vstup do hluboké konvolu¢ni sité.

Finalni faze klasifikacniho procesu spociva v transformaci surovych vystupnich hodnot
sité (tzv. logit) do formatu, ktery je snadno interpretovatelny pro koncového uzivatele ¢i fidici
systém. Vystupni vektor z posledni plné€ propojené vrstvy je podroben normaliza¢ni aktivacni
funkci Softmax, kterd tyto nelimitované realné hodnoty matematicky pievede na diskrétni
rozdéleni pravdépodobnosti. Vysledkem je ¢tvetice procentudlnich hodnot, jejichZ soucet je
roven presné 100 %, pficemz kazda hodnota reprezentuje miru jistoty modelu o ptisluSnosti
analyzovaného signalu k jedné ze Ctyt definovanych tiid (Normal, IR, Ball, OR).

Samotné diagnostické rozhodnuti je ndsledné provedeno vybérem té kategorie, ktera
vykazuje maximalni predikovanou pravdépodobnost. ZjiSténa tiida zavady je spolecné s jeji
mirou jistoty (tzv. confidence score) formatovana do standardizované struktury a odeslana zpét
backendu. Tento mechanismus nejenze poskytuje exaktni kategorizaci zjisténé zéavady,
ale obratem informuje operatora udrzby v grafickém rozhrani o jistoté dané predikce, coz je
z hlediska realné primyslové praxe kliCovy parametr zabranujici faleSnym poplachiim a
zbytecnym servisnim zasahim.
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8.2.3 Predikce RUL (Bi-LSTM)

Tteti a findlni ¢lanek navrzeného diagnostického fetézce se zamétuje na oblast prognostiky,
konkrétné na predikci zbyvajici uzitecné zivotnosti (Remaining Useful Life — RUL) valivych
lozisek. Zatimco referencni studie Yao et al. [19] vyuziva pro prvotni zpracovani surovych
vibranich signali hluboky konvolu¢ni odSumovaci autoenkodér, v této praci byl
implementovan inZenyrsky optimalizovany piistup zalozeny na piimé doménové extrakci
klicovych ptiznaka. Jako vstupni reprezentace pro predik¢ni model byly zamérné zvoleny
casové fady vektorti charakteristickych statistickych a diagnostickych hodnot, konkrétné
efektivni hodnota zrychleni vibraci (RmsAccRaw), S$picatost (KurtosisRaw), Sikmost
(SkewnessRaw), efektivni hodnota obalky signalu (RmsAccEnvelope), diagnosticky faktor
Vdi3832KtRaw a aktualni provozni otacky (ActSpeed). Tento specificky navrzeny ptiznakovy
vektor Sesti veli¢in de facto plni analogickou roli jako enkodér v piivodnim ¢lanku, avSak s tou
vyhodou, Ze pracuje s jasn€ definovanymi, fyzikaln¢ interpretovatelnymi parametry ziskanymi
piimo z IIoT infrastruktury. Skladanim téchto vektort do sekvenénich casovych oken ziskava
obousmérnd sit LSTM (Bi-LSTM) komplexni kontextualni piehled o dosavadnim trendu
degradace loziska, coz z této datové struktury €ini vysoce vhodny a stabilni zaklad pro exaktni
modelovani vyvoje starnuti mechanické komponenty.

Dataset

Pro trénovani a verifikaci predik¢éniho modelu Bi-LSTM byl zvolen experimentélni dataset
Xi'an Jiaotong University (XJTU-SY), ktery je v komunité strojového uceni povazovan
za mezinarodni standard pro ulohy predikce zbyvajici zivotnosti (run-to-failure). Tento soubor
obsahuje data ze zrychlenych Zivotnostnich zkouSek valivych lozisek, jez byla za definovanych
provoznich podminek (variabilni otacky a radidlni zatizeni) kontinualn€ monitorovana
od pocatecniho zdravého stavu az po totalni mechanické selhani. Surové vibracni signaly byly
zaznamenavany v pravidelnych ¢asovych intervalech, coz umoznuje podrobné sledovat evoluci
a Sifeni strukturnich defektt v Case.

V ramci faze predzpracovani dat byla implementovana metodika transformace surovych
signalti na kompaktni vektorovy tok, ktery simuluje redlny provozni vystup v ramci navrzené
IIoT infrastruktury. Z kazdého ¢asového snimku vibra¢niho signdlu byla extrahovéana Sestice
diagnosticky  vyznamnych pfiznak: efektivni hodnota (RmsAccRaw), Spicatost
(KurtosisRaw), Sikmost (SkewnessRaw), energie obalky (RmsAccEnvelope), diagnosticky
faktor Vdi3832KtRaw a aktudlni otacky (ActSpeed). Tento proces redukce dat eliminuje
redundanci surovych signalii a poskytuje modelu Bi-LSTM vysoce informativni vstupni vektor,
ktery v Case transparentn¢ mapuje degradacni proces loziska.

Pro potieby tréninku a validace byly tyto extrahované ptiznakové vektory seskupeny
do sekvencnich oken o fixni délce 10 krokt, pfi¢emz kazdé okno reprezentuje kratkodobou
dynamiku vyvoje poruchy. V ramci experimentu byla data rozdélena do tii hlavnich kategorii
podle typu vady: poskozeni vnéjSiho krouzku (OR), vnitiniho krouzku (IR) a ostatni defekty
valivych elementli (O). Celkovy objem takto pfipravenych trénovacich dat cita tisice
sekven¢nich vzorkl, pficemz pro kazdé okno je vypoctena normalizovand hodnota RUL
v intervalu (0,1), kde 1 znali stav nového loziska a 0 reprezentuje kritické selhani. Tento
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sekven¢ni datovy soubor byl pro kazdy model (kategorii) rozdélen v poméru 80:20 na trénovaci
a testovaci mnozinu, pfi¢emz rozdéleni bylo provedeno striktné podle ¢asové osy, aby model
nebyl vystaven datim z budoucnosti a mohl se redlné€ naucit predikovat trend degradace.

Trénink

Pro vlastni predikéni tlohu byla zvolena architektura obousmérné sité s dlouhou kratkodobou
paméti (Bi-LSTM), kterd je optimalné uzptsobena pro analyzu sekvenc¢nich zavislosti v Case.
Jadrem modelu jsou dvé vrstvy Bi-LSTM bunék, kazda s 64 vnitinimi stavy, které umoziuji
siti efektivné zaznamenavat dynamiku vyvoje poruchy v obou smérech ¢asové osy — tedy nejen
z minulosti do budoucnosti, ale i v kontextu celkového trendu degradace. Vystupni sekvence
z posledni vrstvy je dale transformovana pomoci plné propojenych vrstev (Dense), které finalni
ptiznakovy stav mapuji na skalarni hodnotu RUL v rozsahu {0,1). Proces trénovani modelu byl
definovan nasledujicim postupem:

1. Strukturovani dat: Vstupni data o Sesti parametrech byla seskupena do ¢asovych oken
o délce 10 kroktit (WINDOW _SIZE=10), coz tvoti zakladni jednotku (matice 10 x 6),
ze které sit’ vyvozuje predikci.

2. Casové rozdéleni: Dataset byl rozdélen v poméru 80 % pro trénovaci fazi a 20 % pro
validaci, ptfi¢emz toto rozdéleni bylo provedeno sekvenéné podle ¢asové osy. Timto
pfistupem bylo zajiSténo, Ze model pfi tréninku nikdy nepracuje s informacemi
z budoucich stavii, coz je pro korektni modelovani predikce zivotnosti naprosto zasadni.

3. Optimalizace a ztratova funkce: K minimalizaci chyby mezi predikovanou a
skute¢nou hodnotou RUL byla vyuzita funkce stfedni kvadratické chyby (MSE Loss),
ktera siln¢ penalizuje 1 mensi odchylky v odhadech. Optimalizaci vah v siti zajiStoval
adaptivni algoritmus Adam s rychlosti u¢eni nastavenou na hodnotu 0,005, coZ zajistilo
plynulou a stabilni konvergenci.

4. Trénovaci cyklus: Cely proces probihal v 100 epochach s velikosti davky (batch size)
32 vzorkid. V kazdé epose se model snazil adaptovat své vnitini parametry tak, aby
minimalizoval rozdil mezi predikovanou a redlnou zbyvajici Zivotnosti napfic celou
testovaci mnozinou, ¢imz postupné vytvoril robustni pravidla pro odhad trendu
degradace loziska.

Tato architektura, v kombinaci s cilenym vybérem vstupnich vektorii, umoziuje modelu
dosahovat vysoké miry predikéni presnosti, pfi¢emz grafické vystupy pro jednotliva loZiska
potvrzuji, Ze model vérné kopiruje fyzikalni proces starnuti komponenty a v€as indikuje blizici
se konec jeji technické Zivotnosti.

Vystup modelu a inference v aplikaci

Treti, zavérecnd faze diagnostického fetézce nastavd v momenté, kdy uzivatel provede ve
vizualizaci poZadavek na odhadnuti zbyvajici Zivotnosti. Ponévadz predikéni model Bi-LSTM
vyzaduje pro zachyceni ¢asovych zavislosti a trendu degradace sekven¢ni kontext, hlavni
backend agreguje z databdze ¢asovou fadu deseti po sobé jdoucich historickych méfeni dané
komponenty. Kazdé¢ z téchto méfeni je reprezentovano Sestiprvkovym ptiznakovym vektorem.
Vzniklé4 vstupni matice o exaktnich rozmérech 10 x 6 je nasledné spolecné s identifikovanou
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kategorii poskozeni odeslana prostiednictvim POST pozadavku na endpoint /predict-rul
mikrosluzby pro strojové uceni.

V ramci tohoto inferen¢niho uzlu dochazi k okamzitému lokalnimu piedzpracovani
piijatétho cCasového okna. Hodnoty v matici jsou normalizovany pomoci algoritmu
MinMaxScaler, coz zajistuje, ze dynamické rozsahy jednotlivych diagnostickych veli¢in
striktné odpovidaji distribuci dat pouZité pii trénovani sité. Skalovana sekvence je nasledné
pievedena na PyTorch tenzor a doplnéna o dimenzi davky (batch size), ¢imz vznika
trojrozmérny tenzor o tvaru (1, 10, 6), reprezentujici strukturu (Davka, Délka sekvence, Pocet
priznakt). Podle pfijaté kategorie je z paméti vyvolan piislusny specializovany model
Bi-LSTM. Vystupni skalarni hodnota je z diivodu procesni bezpecnosti softwarové omezena
(clamping) do striktniho intervalu (0,0; 1,0) coz eliminuje riziko vzniku nerealnych
mimorozsahovych hodnot v okrajovych fazich zivotniho cyklu loziska.

Vystupem kazdého ze tti specializovanych modelii je tak spojitd hodnota, kterd ptimo
reprezentuje normalizovanou zbyvajici uzite¢nou zivotnost loziska. Hodnota 1,0 odpovida
stavu nového, bezvadného loziska, zatimco hodnota 0,0 indikuje stav kritického poskozeni, pfi
kterém je nutné komponentu neprodlené vytadit z provozu. Tato Skala poskytuje inZenyriim
intuitivni pfehled o progresi degradacnich procest specifickych pro dany typ poruchy,
¢imz umoznuje pldnovani udrzby na zaklad€ aktudlniho technického stavu namisto pevnych
casovych intervalt.

Pro usnadnéni interpretace a nasazeni v redlném pramyslovém provozu je tato
bezrozmérna vystupni hodnota z intervalu (0,0;1,0) v ramci hlavni backendové sluzby
transformovéana na absolutni ¢asovy udaj. Ziskand normalizovana frakce je algoritmicky
pfepoctena na predikovany pocet zbyvajicich dni do selhani. V ramci aktudlni softwarové
implementace se vyuZziva linearni transformace, pii niZ je vystup sit€¢ nasoben referencni
konstantou 30 dni, jez pfedstavuje stanoveny maximalni diagnosticky horizont od pocatku
detekovatelné degradace po kritické selhani. Vyslednd predikce, zaokrouhlena na jedno
desetinné misto, je nasledné provazana s identifikacnim c¢islem posledniho méteni, trvale
uloZena do primérni databaze (analysis_results) a poskytnuta klientskému rozhrani. Na zakladé
tohoto exaktniho ¢asového udaje je nésledné v uzivatelském prostfedi aplikovdna prahova
logika pro vizualni varovani operatora. Pokud systém predikuje vysokou zbyvajici zivotnost
(naptf. nad ekvivalent 75 %, tedy vice nez 22 dni), stav je klasifikovan jako nominalni.
Pti rychlém poklesu pod kritickou mez (napt. pod 25 %, resp. 7,5 dne) systém automaticky
generuje pozadavek na urgentni servisni prohlidku ¢i vyménu komponenty, ¢imz efektivné
pfedchazi nepldnovanym havéariim a minimalizuje financni ztraty zpiisobené odstavkou
vyrobniho procesu.

8.3 Fine-tuning modul

Béhem fazi experimentéalniho tréninku a nésledné evaluace diagnostickych modelt bylo
zjisténo, Ze spolehlivost a celkova presnost vysledné vibrodiagnostické analyzy jsou kriticky
zavislé na parametrech konkrétni primyslové implementace. Prenositelnost modela
natrénovanych vyhradné na standardizovanych laboratornich datasetech (jako je XJTU-SY)
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do realn¢ho provozu byva Casto limitovana technologickymi a fyzikalnimi odliSnostmi dané
aplikace. Charakter a dynamika snimaného vibracniho signalu jsou totiz nevyhnutelné
ovlivnény celou fadou provoznich faktorti. Mezi ty nejzasadnéjsi patii specificky konstrukcni
typ pouzitého loziska, nastavena vzorkovaci frekvence méficiho fetézce, zvolena velikost
analyzovaného datového okna a pfedevsim redlné podminky, jako jsou proménlivé otacky ¢i
dynamické mechanické zatizeni konkrétniho stroje.

Z téchto divodil se jako optimalni a nejrobustnéjsi feSeni pro dlouhodobé nasazeni
ukazuje prubézna adaptace predtrénovanych modeli pfimo na specifika monitorované¢ho
zafizeni. K tomuto ucelu slouzi technika dodate¢ného uceni, tzv. fine-tuning, kterd vyuziva
realna data kontinualn¢ ziskavana z produkcniho prostredi.

Jako pfima reakce na tuto inzenyrskou vyzvu byl do architektury vyvijen¢ho
diagnostického systému implementovan specializovany MLOps (Machine Learning
Operations) modul pro fine-tuning. Tento nastroj poskytuje aplikacni rozhrani, pomoci které¢ho
muze systém proaktivné reagovat na odliSnosti v provoznich datech. Modul umoziuje
operatorim interaktivné selektovat relevantni historickd méfeni a automatizované spoustét
proces dotrénovani jednotlivych siti, ¢imz aplikace ziskava kli€ovou schopnost pribézné se ucit
a neustale zptesiiovat svou diagnostiku na zdkladé realnych pracovnich podminek.

8.3.1 Fine-tuning modelu pro detekci anomalii

Do sekce fine-tuningu se dostaneme pies seznam modell v zélozce ,, ML SECTOR* hlavniho
menu — viz obrazek 32 v kapitole a webové vizualizaci. Pokud u piislusného modelu klikneme
na tlacitko ,,Spustit pretrénovani modelu®, spusti se ndm karta pro dotrénovani modelu.
Pro modely type AE-AnoWGAN pro detekci anomalii zde staci pouze vybrat jednotlivé méteni
surovych dat, ve kterych bylo lozisko ve zdravém stavu a spustit dotrénovani modelu.
Obrazek 33 predstavuje diskutovanou kartu. Pro snadnéjsi vyhledavani datovych oken je zde
implementovana filtrace dat podle stroje, senzoru a data.
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Konfigurace tréninku x

Model:
AE ANOWGAN_Production vvl

Rezim Unsupervised (Baseline)
Vybirejte pouze Bseky bezporuchového stavu stroje.

‘vhledat data v databazi «— Zpét

Senzor Od Do

Stroj  VZechny stroje  ~ Viechny senzory ~ dd.mm.rrrr --:-- 0 dd.mm.rrer --:-- B8 m

B&R Kostka 2026-05-15 15:58 i
4 2026-05-15 15:58
B&R Kostka 2026-05-15 15:57 i
3 2026-05-15 15:57
B&R Kostka 2026-05-15 15:56 i
2 2026-05-15 15:56

Zrusit Spustit Fine-Tuning

Obr. 33: Karta konfigurace dotrénovani modelu pro detekci anomalii.

Samotné trénovaci skripty jsou soucasti modulu strojového uceni. Po spusténi Fine-Tuningu
jsou cesty k souborim vybranych datovych oken odeslany backendem do modulu strojového
uceni, kde jsou zpracovany a nasledné je na nich zvoleny model dotrénovan a jsou upraveny
jeho vahy.

8.3.2 Fine-Tuning modelu pro klasifikaci poruch

Podobna funkénost je implementovéna i pro dotrénovani modelu pro klasifikaci poruch. Jeho
karta je na obrazku 34. Z obrazku je patrny rozdil od pfedchoziho modelu, kdy se nyni jedna
ouceni s ucitelem (Supervised Learning). To spocivd v tom, Ze jednotlivd Casovd okna
surového signélu je potieba oznaéit konkrétni poruchou. Ve sloupci ,,Stitek (Label)* vybereme
nabizenou poruchu.
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. Konfigurace tréninku x

Model:
1D CNN_Production vvl

Rezim Supervised (Labelovini)
Piifad'te Gsekiim typy poruch pro ufeni klasifikitoru.

Vybrané datové dseky + Pridat data

B&R Kostka

s 15. 5. 2026 15:58:00 1 | Zdravé lozisko (Normal) v | x |
Zdravé loZisko (Normal)
Porucha vnitiniho krouzku (IR) —_—
B&R Kostka
3 15.5. 2026 15:37:00 1 Porucha vnéjgiho krouzku (OR) | X |

Porucha valivého elementu / klece - other (O)

Zrusit Spustit Fine-Tuning

Obr. 34: Konfigurace fine-tuningu modelu pro klasifikaci poruch.

Po spusténi Fine-Tuningu jsou opét backendem vyhledany v databazi cesty k csv soubortim.
K cestam jsou pridany zvolené Stitky a jako bali¢ek jsou odeslany do modulu strojového ucenti,
ktery znovu data zpracuje a preda skriptu pro dotrénovani modelu.

8.3.3 Fine-tuning modelu modelu pro predikci Zivotnosti

Specifikem tohoto modelu je potieba znalosti zivotniho cyklu hlidaného loziska. Jako je vidét
na obrazku 35 je potieba vybrat datum instalace loziska a datum jeho vymény. Posledni udaj,
tedy v jakém Case z toho intervalu bylo ¢asové okno surového signélu potfizeno, je automaticky
vycteno z databaze.
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Konfigurace tréninku x

Model:
Bi LSTM_RUL _ Production vvl

(® Parametry Zivotniho cyklu loziska

Datum instalace (Start RUL =1.0) Datum vimény/selhini (Konec RUL = 0.0)
23.85.2026 | 29.85. 2826 |
Kdy bylo no sko nasazeno do provozu. Okamzik, kdy loZisko dosahlo konce Zivotnosti.

Poznamka: Datum pofizeni datového ziznamu bude automaticky sparovano s timto intervalem pro vypotet zbyvajici Zivotnosti.

Vybrané datové useky

B&R Kostka

3

15. 5. 2026 15:57:00 1 (x|

Zrusit Spustit Fine-Tuning

Obr. 35: Konfigurace fine-tuningu modelu pro predikci zbyvajici zivotnosti.

Tyto informace jsou poslany backendem do modulu pro strojového uceni, kde jsou vypocteny
ptiznaky ze zvolenych Casovych oken a je k nim dopocteno v jaké fazi degradace se loZisko
nachazelo. Takto zpracovana data jsou potom vstupem pro dotrénovani modell pro predikci
zbyvajici Zivotnosti.

8.4 Produkéni nasazeni — kontejnerizace

Analogicky k hlavni backendové aplikaci (viz podkapitola 6.5) je 1 mikrosluzba pro strojové
uceni (ml_service) pln€ kontejnerizovana s vyuzitim technologie Docker. Tento ptistup izoluje
rozsahlé matematické a hluboké ucici knihovny (jako jsou PyTorch, SciPy ¢i PyWavelets)
od hostitelského operaéniho systému primyslového serveru a garantuje absolutni
pienositelnost béhového prostiedi. Jako zakladni obraz byl opctovné zvolen odlehCeny
python:3.11-slim. Postup definice pracovniho adresafe, sprava a cachovani zavislosti
z requirements.txt, jakoz i distribuce vysledného obrazu ptes repozitai Docker Hub, sdileji
identické principy a piinosy detailn€ popsané v sekci vénované kontejnerizaci backendu.
Hlavni specifika a odliSnosti v konfiguraénim souboru Dockerfile pro mikrosluzbu
strojového uceni vyplyvaji z hlubokych matematickych a vizualiza¢nich ndrokti pouzitych
algoritmii. JelikozZ minimalisticky zdkladni obraz neobsahuje Zadné nadbyte¢né systémové
balicky, bylo nutné do sestavovaciho procesu explicitné integrovat piikaz RUN apt-get update
&& apt-get install -y libgll libglib2.0-0. Tyto nativni systémové knihovny jsou kriticky
vyZadovany nizkoiroviiovymi moduly pro zpracovani signdlii a grafické vykreslovani
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(napt. knihovnou matplotlib pfi asynchronnim generovani vinkovych spektrogrami CWT
do klientského rozhrani).

Na rozdil od backendu kontejner pro strojové uceni nevyzaduje vlastni rutinu pro
zakladani FTP slozek, nebot’ k surovym CSV souborim pfistupuje piimo prostiednictvim
sdilenych svazkii (volumes) v rdmci orchestrace. V zavéru konfiguracniho souboru je pak
spoustéci piikaz pro server Uvicorn smérovan na dedikovany sitovy port 8001. Tato izolace
porti umoziuje orchestratorskému pluginu Docker Compose jednozna¢né odd¢lit inferencni
uzly od zbytku systému a bezpecné je propojit do spolecné virtualni sité.
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9 EVALUACE SYSTEMU

9.1 Evaluace modeli strojového uceni

V této kapitole budou postupné zhodnoceny pouzité modely strojového uceni. Kazdy model
bude ohodnocen z hlediska procesu tréninku na vefejné¢ dostupném datasetu a zapojeni
do architektury aplikace.

9.1.1 Model AE-AnoWGAN

V prvni fazi evaluace byl model podroben validaci na standardizovaném datasetu (PU), pfi¢emz
se podarilo uspésné replikovat vysledky uvadéné v literatuie. Jak doklada obrazek 36, model
dosahl plochy pod ktivkou (AUC) na urovni 0,890, coz indikuje velmi vysokou separabilitu
mezi zdravym stavem a poSkozenim. Tato metrika AUC (Area Under Curve) kvantifikuje
schopnost modelu odliSit anomalni vzorky od nominalnich; hodnota 0,890 ptitom vyjadiuje, ze
model s 89% pravdépodobnosti spravné identifikuje anomalii pfi zachovani nizké miry falesné
pozitivnich vysledkd. Tato uspésna verifikace potvrzuje, Ze implementovana architektura
generatoru a diskriminatoru je principidln€ spravna a schopna ucit se distribuci vibracnich dat.

ROC Krivka

1.0

0.8 s

04 s

True Positive Rate (Uspééna detekce)
~

0.2 ‘s

i AE-ANOWGAN ROC {AUC = 0.890)
4 —— Nahodny odhad (AUC = 0.5)

0.0

00 02 04 06 08 1.0
False Positive Rate (Faledné poplachy)

Obr. 36: ROC kiivka modelu pii tréninku na uvedeném datasetu.

S cilem adaptovat model na specifika naSeho testovaciho hardwaru byl nasledné proveden
experiment, pii kterém byla upravena vstupni data procesu: byl aplikovan down-sampling a
doslo k upravé délky Casovych oken pro zachyceni SirSiho kontextu vibraci. Vysledky tohoto
experimentu, jsou zachycené na obrazku 37. Vysledky vSak ukazuji na vyznamnou degradaci
separability modelu, kdy hodnota AUC kleslana 0,637, coz Ize povazovat za zhrouceni modelu.
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Obr. 37: ROC kiivka po down-samplingu.

Mrwe

Pfi¢inou tohoto kolapsu je pravdépodobné ztrata vysokofrekvencnich informaci v dusledku
down-samplingu. Tyto informace jsou pro diagnostiku valivych lozisek klicoveé,
nebot charakteristické frekvence zavad (BPFO, BPFI) se ¢asto nachazeji ve vyssich pasmech
spektra. Zvétseni Casovych oken, ackoliv teoreticky vyhodné pro zachyceni dlouhodobych
trendl, vedlo v kombinaci s niz§im vzorkovanim k ,,rozmélnéni* ptiznakli anomalie v ramci
jednoho vstupniho tenzoru. Vysledky experimentu tak jasné ukazuji, ze pro uspé$nou detekci
anomalii metodou AE-AnoWGAN je naprosto kritické spravné nastaveni Casového okna, které
musi byt exaktné dimenzovano podle fyzikalnich parametrti konkrétniho hardwaru. Casové
okno neni pouze hyperparametrem modelu, ale musi reflektovat mechanickou povahu stroje,
zejména frekvenci rotace a o¢ekavany charakter degradacnich projevi. Jakakoliv odchylka
od této fyzikalni korespondence mezi vzorkovaci frekvenci a délkou okna vede k degradaci
citlivosti modelu na minoritni strukturdlni odchylky a naslednému ptekryvu anomalnich skore
zdravych a poskozenych vzorkl. Tato zkuSenost potvrzuje, ze efektivni nasazeni generativnich
modeli pro detekci anomalii vyZzaduje nejen pokro¢ilé metody strojového uceni, ale ptredevsim
hluboké porozuméni fyzikalni podstaté monitorovaného procesu.

9.1.2 Model IDCNN

Pro klasifikaci konkrétniho typu poruchy byla zvolena architektura 1D-CNN, ktera jako vstupni
pfiznaky vyuZziva amplitudové a fdzové spektrum ziskané z FFT. Hlavni pfednosti tohoto
pfistupu je vysokd mira interpretovatelnosti, nebot’ diagnostik miiZze pifimo vizualizovat
frekvencni ptiznaky, které vedly k rozhodnuti sité viz obrazek 38.
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Obr. 38: Predikce IDCNN podle frekven¢niho a fazového spektra FFT.

Evaluace klasifikaéniho modelu probéhla na vyclenéné testovaci mnoziné dat, ptfi¢emz
dosazena celkova piesnost (Accuracy) Cinila témét 100 %. Detailni rozlozeni klasifikace je
vizualizovéano prostiednictvim matice zamén (Confusion Matrix) na obrazku 39. Z diagonaly
této matice je evidentni, Ze model dokdzal pfesné¢ oddélit vSechny testovaci vzorky
do pfislusnych ctyt kategorii (Normal, IR, Ball, OR) bez jediné faleSn& pozitivni ¢i faleSné
negativni predikce. Tento vysledek potvrzuje, Ze zvolend reprezentace signalu poskytuje
konvolu¢ni siti maximaln€ diskriminativni pfiznaky pro spolehlivou diagnostiku na daném

datasetu.
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Normal

IR (Vnitfni)

Skutecna tiida

Ball (Elenent)
)

-100

OR (Vngj3i)
|

Normal IR (unitini} Ball {Element) OR (Vi)
Predikovana tfida

Obr. 39: Matice zamén 1DCNN.

Z hlediska zavislosti na parametrech méteni je nutné zdlraznit, ze 1D-CNN s FFT transformaci
sdili principielné stejnou citlivost na parametry sbéru dat jako model AE-AnoWGAN.
Experiment s pfimou adaptaci trénovacich dat na parametry cilového hardwaru (jako
v predchozim pfipad¢) nebyl z casovych divodid u tohoto modelu proveden. Lze vSak
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s technickou jistotou predpokladat, ze by nasazeni pivodniho modelu na redlnd data vedlo
k jeho selhani. Ackoliv je vzorkovaci frekvence testovaciho datasetu (12 kHz) relativné blizka
vzorkovaci frekvenci pouzitého hardwaru (12,8 kHz), propastnym rozdilem je odlisna délka
casového okna. RozliSeni frekven¢niho spektra je témito parametry pfimo determinovano, a
jejich zména v produkénim prostiedi by nevyhnutelné vedla k posunu charakteristickych
frekvencnich Spicek zavad viici nau¢enym vaham konvoluc¢nich filtrt.

9.1.3 Model Bi-LSTM

Zaverecnou fazi diagnostického ftetézce je predikce zbyvajici uzitecné Zzivotnosti (RUL)
loziska, pro niz byla implementovana rekurentni architektura Bi-LSTM. Béhem experimentalni
faze a procesu ladéni hyperparametrt se potvrdilo, Ze se jedna o suverénné nejnarocnéjsi ulohu
z celé predkladané pipeline. K této komplexité vyznamné ptisp€lo i architektonické rozhodnuti
nevyuzit identické vstupni ptiznaky jako v pivodni referen¢ni studii, nybrz adaptovat vstupni
tenzory na formu korespondujici s celkovou koncepci vyvijené aplikace.

S cilem sniZit sloZitost problému a stabilizovat tréninkovy proces byla zvolena strategie
dekompozice tlohy, kdy byly namisto jednoho univerzalniho modelu trénovany tfi separatni
modely dedikované pro konkrétni typy poruch (vnitini krouzek, vnéjsi krouzek, valivy
element). Navzdory tomuto zjednoduseni vSak evaluace na testovacich sadach referencniho
datasetu XJTU-SY prokézala zna¢nou variabilitu ve schopnosti modelu generalizovat napfic
riznymi provoznimi podminkami.

Predikce Zivotnosti: O_Bearingl_5
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Obr. 40: Predikce zZivotnosti u loziska 1 5 z XJTU-SY datasetu.

Tuto nestabilitu nazorné demonstruji pfilozené grafy pro poruchu vnéjsiho krouzku (OR).
Na obrazku 40 je zachycena predikce pro loZisko pod specifickym zatizenim. Model zde
vykazuje funk¢ni, byt mirn€ nelinearni chovani: v inicidlni fazi Zivotnosti, kdy je progrese
poskozeni minimalni, drzi predikci na konstantni, vysoké urovni. Nasledné, po kratkém obdobi
latence, model velmi pfesné a plynule kopiruje strmou kiivku redlné degradace v kritické
zaverecné fazi.
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Obr. 41: Predikce zivotnosti pro lozisko 3_2 z XJTU-SY datasetu.

Naproti tomu obrazek 41 zobrazuje vystup totozného modelu na lozZisko se stejnym typem
poruchy, avSak vystavené odliSnému provoznimu zatizeni. V tomto scénafi je predikce zatiZena
silnymi oscilacemi napfic¢ celym métenim. Zasadnim nedostatkem je vSak predevS§im chovani
v termindlni fazi zivotnosti (okolo ¢asového kroku 2000), kdy model ztraci schopnost sledovat
strmy pokles skute¢né RUL a vykazuje stagnaci na urovni piiblizné 30 %, nez prudce propadne
az v samotném zaveru.

Dynamika §ifeni unavového poskozeni je natolik zavisla na fyzikdlnim zatizeni loziska,
7ze modely trénované za urcitych podminek jen obtizné generalizuji na podminky odli$né.
Tento zaver potvrzuje trend zjisStény u predchozich modelil, a sice Ze efektivniho nasazeni
predikce RUL lze dosdhnout vyhradné tréninkem a specifikaci modelu na datech
odpovidajicich exaktnim fyzickym charakteristikdm cilového stroje.

9.1.4 Celkové zhodnoceni modulu strojového uceni

Evaluace vSech tfi implementovanych architektur (AE-AnoWGAN, 1D-CNN, Bi-LSTM)
napfi¢ celym diagnostickym fetézcem jasné prokazala stéZejni inzenyrsky fakt: GispéSnost a
robustnost modelti strojového uceni v oblasti vibrodiagnostiky je absolutné zavisla
na rozsadhlém spektru faktorti realného provozu. Presnost predikci neni determinovéana pouze
architekturou neuronové sité, ale primarné fyzikalni realitou monitorovaného uzlu, zahrnujici
typ loziska, charakter jeho zatiZeni, dynamiku Sifeni inavy a v neposledni fadé také exaktnimi
parametry digitalniho zpracovani signalu, jakymi jsou vzorkovaci frekvence a délka casového
okna.

Vzhledem k tomu, Ze zadani této prace nebylo od pocatku vazano na dedikovany
pramyslovy hardware a nebyly k dispozici rozséhlé historické zdznamy z konkrétniho realného
provozu, probihal trénink a primarni evaluace na standardizovanych datasetech (PU, CWRU,
XJTU-SY). Cilem této prace nicméné nebylo vytvofit jeden univerzalni model odolny vici
vSem myslitelnym primyslovym scéndiim — takovy cil je z fyzikdlniho hlediska v podstaté
nedosazitelny. Hlavnim cilem bylo prokazat principielni pouzitelnost a adekvatnost vybranych
metod hlubokého uceni pro jednotlivé diagnostické faze (detekce, klasifikace, predikce RUL).
Tento cil byl beze zbytku naplnén.
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Zasadnim piinosem prace je skuteCnost, ze tyto modely nezistaly pouze ve stadiu
teoretickych experimentt €i izolovanych vypocetnich skriptii, nybrz byly plné zaintegrovany
do ucelen¢ a nasaditelné softwarové pipeline.

Pro systematické feseni inherentniho problému — tedy nesouladu mezi laboratornimi daty
a variabilni fyzikalni realitou — byl v ramci aplikace navrzen a implementovan MLOps modul
pro prubézné dotrénovavani (fine-tuning). Tento koncept piedstavuje klicovy most mezi
obecnym modelem a specifickym strojem, nebot’ umoziuje operatorim adaptovat prediktivni
kapacity systému na zéklad¢ aktualnich dat zprostfedkovanych lokalnimi senzory. Ackoliv
z objektivnich diivodl (absence dlouhodobého provozu na redlném stroji a ¢asova i vypocetni
naroCnost) nemohla byt efektivita tohoto modulu provedena na skute¢ném hardwaru,
celad softwarova i databazova infrastruktura je pro tento proces pln¢ piipravena. Navrzené feSeni
tak pfedstavuje vysoce komplexni, architektonicky robustni a v praxi realné vyuzitelné jadro
pro moderni systémy prediktivni adrzby v éte Primyslu 4.0.

9.2 Nasazeni aplikace na APC

Pro findlni ovéfeni funkcénosti celého navrzené¢ho systému byla kompletni mikrosluzbova
architektura nasazena na cilové primyslové PC (APC100). K orchestraci a plynulému spusténi
vSech kontejnerizovanych modult (frontend, backend, databdze a ML servis) byl vyuZit
orchestracni nastroj Docker Compose. Pro potieby tohoto nasazeni byla vytvorena konfiguracni
sada soubori sestdvajici z definiéniho souboru docker-compose.yaml, inicializacniho
databazového skriptu init.sql a souboru pro spravu promeénnych prostiedi .env (Gplné zdrojové
texty téchto konfiguracnich soubori jsou k dispozici v Pfiloze D.

Ovéteni a verifikace funkCnosti celé datové a diagnostické pipeline probehly v ramci
laboratorniho testovaciho zapojeni v rdmci B&R pobocky v Brné. Vzhledem k prostorovym a
materidlovym moznostem byly méfici senzory umistény na testovaci desce (nikoliv na redlném
rotujicim stroji v plném provoznim zatizeni). Fyzicky diagnosticky fetézec zahrnoval kartu
pro méfeni vibraci (X20CM4810), pfislusSny modul sbérnicového kontroléru (B&R
X20BCO0083), primyslové PLC (X20CP3586) a samotné APC910. VSechny tyto hardwarové
komponenty byly vzijemné propojeny a integrovany do jednotné podnikové sité,
v niZ probihala komunikace s PLC.

82



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brné, 2026

B&R Kostka FAULT
Testovaci kostka
@ Vysledek AT Analyzy
Anomilie Zjisténa anomalie
Detekee vady:  Porucha valivého elementu (Ball Fault)
Odhadovand RUL: 22.8 dni
NN @ Detail
T Historie
Testovaci waming poznamia Senzory

Obr. 42: Vizualizace karty stroje po analyze modeld strojového uceni.

Byla uspésné ovétena proveditelnost obou navrzenych postupti pro sbér dat. V obou provoznich
moédech data korektné protekla skrze backendové API az do dedikované ML sluzby,
kde prob&hla Uspésnd inference vSech nasazenych modeld. Vysledny stav uzivatelského
rozhrani po spusténi kompletni analytické pipeline a vyhodnoceni technického stavu je
zachycen na obrazku 42, ktery detailné¢ zobrazuje klientskou komponentu machineCard.
Vysledky analyzy jsou pouze ilustracni. Tato komponenta piehledné konsoliduje vystupy
z detektoru anomalii, klasifikdtoru zavad i prediktoru zbytkové Zivotnosti do jednotného
operatorského dashboardu.

V souladu s pfedchozimi zavéry je nutné v ramci celkového vyhodnoceni nasazeni zminit,
ze integrovany modul pro priibézny fine-tuning modeld nebyl v redlnych podminkach APC
otestovan. Tento fakt byl zpisoben neexistenci dat generovanych testovaci sadou na desce,
ktera ze své podstaty nemohla simulovat dlouhodoby vyvoj mechanického opotrebeni lozisek.
Avsak navrh softwarovych vazeb je pfipraven pro testovani.

9.3 Prumyslova vyuZitelnost

Z hlediska softwarové architektury byl cely systém od poc¢atku vyvijen s maximalnim diirazem
na modularitu a snadnou ptenositelnost, cehoz bylo dosazeno plnou kontejnerizaci pomoci
technologie Docker. Toto feSeni teoreticky umoZziuje nasazeni plug-and-play na jakémkoliv
pramyslovém PC (APC) spliujicim minimalni hardwarové pozadavky. Pfesto je nutné
objektivné konstatovat, ze ptedkladand aplikace v soucCasném stadiu reprezentuje funkcni
prototyp (Proof of Concept), nikoliv findlni komercni produkt. Vzhledem k absenci
dlouhodobého testovani na redlném rotacnim stroji v tovarnim prostiedi nebyl systém vystaven
realnym provoznim extrémiim, jako je nestacionarni zatiZzeni, proménlivé ruSeni ¢i vypadky
sité. Pfed plnym primyslovym nasazenim by tedy musela probéhnout rozsihld validace a
trénink modelii strojového uceni v redlnych provoznich podminkach.

Pti tivahach o primyslovém nasazeni se jako nejvétsi architektonické dilema ukazuje
pravé pifitomnost modulu pro fine-tuning modeld. Tento koncept s sebou nese zéasadni
nevyhodu v podobé obrovské datové narocnosti samotné aplikace. Vzhledem k nutnosti
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integrovat kompletni trénovaci ekosystém knihovny PyTorch ptesahuje velikost kontejneru
mikrosluzby strojového uceni 10 GB. V podminkach Edge computingu (vypocty piimo
na stroji), kde jsou paméetové a sitové zdroje ¢asto omezené, se jedna o nezanedbatelnou zatéz.
Pokud by byla aplikace osekana ¢isté na inferenci (napf. pomoci formati ONNX nebo
TensorRT), velikost modulu by klesla o vice nez 90 %, avSak systém by ztratil schopnost
adaptace.

Na druhou stranu je nutné zdiraznit, Ze nedostatek kvalitnich, anotovanych a
balancovanych dat pfedstavuje v soucasnosti tu vitbec nejveétsi bariéru pro plosné nasazovani
strojového uceni do vibrodiagnostiky. Pravé navrzeny koncept fine-tuningu se vici tomuto
problému stavi ¢elem a predstavuje strategickou cestu s obrovskym potencidlem. Umoziuje
totiz vyhnout se nutnosti trénovat univerzalni modely a misto toho efektivné vyuziva specificka
data, kterd stroj produkuje béhem svého realného Zivota.

Zavérem lze tedy konstatovat, Ze vytvotrena aplikace pfedstavuje komplexni a velmi
nadéjny navrh feSeni end-to-end vibrodiagnostické pipeline. Nabizi uceleny pohled na to,
jak Ize moderni webové technologie, primyslové PLC a pokroc¢ilou umélou inteligenci spojit
do jednoho funkéniho celku pro prediktivni idrzbu v éfe Primyslu 4.0.
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10 ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo navrhnout komplexni vibrodiagnosticky systém vyuzivajici
metody strojového uceni pro ucely prediktivni udrzby, a to s pfimou vazbou na primyslovy
hardware. Na zéklad¢ dosazenych vysledkt a tispé$Sného nasazeni celého softwarového fetézce
na aplikacni PC lze konstatovat, ze vSechny zadané cile prace byly uspésné naplnény.
Byla vytvorena ucelend architektura, kterd pokryva cely zivotni cyklus dat — od jejich vycitani
z programovatelného logického automatu (PLC) a sbérnicovych modulii, pies komplexni
databazové operace, az po pokroCilou analytiku a vizualizaci v modernim webovém
uzivatelském rozhrani.

V oblasti strojového uceni byla uspésné realizovana tfistupiiova diagnosticka pipeline.
Generativni model AE-AnoWGAN potvrdil svou schopnost detekovat minoritni odchylky
od nominélniho stavu, model 1D-CNN pracujici s FFT transformaci dosahl na testovacich
datech bezchybné klasifikace typu poruchy a rekurentni sit’ Bi-LSTM byla aplikovana
na komplexni tlohu odhadu zbytkové zivotnosti (RUL). Béhem evaluace téchto modelt se vSak
naplno projevila stézejni vyzva souCasné vibrodiagnostiky — extrémni citlivost modelt
na fyzikalni parametry méfeni a variabilitu provoznich podminek. Bylo prokazéano, ze modely
trénované na standardizovanych datasetech (napt. CWRU ¢i XJTU-SY) nelze bez dalsich Gprav
pfimo aplikovat na data s odliSnou vzorkovaci frekvenci ¢i délkou casového okna ziskana
za jinych provoznich podminek nez zminované datasety.

Jako odpovéd’ na tento problém je piedstaven a softwarové implementovan dedikovany
modul pro fine-tuning. Tento koncept predstavuje klicovy pfinos prace, nebot’ posouva systém
od statického vyhodnocovéani k dynamické adaptaci. Ackoliv modul nemohl byt z divodu
absence dlouhodobych degradacnich dat z redlného stroje pln€ otestovan, piedstavuje
architektonicky robustni feSeni, jak bojovat s nedostatkem kvalitnich trénovacich dat ptimo
v misté nasazeni (Edge computing). Cela aplikace byla navic pln¢ kontejnerizovana pomoci
technologie Docker, coz umoznuje jeji snadné nasazeni na pramyslovych pocitacich a otevira
cestu k dalsi Skéalovatelnosti.

Dalsi vyvoj navrhovaného feSeni architektury vibrodiagnostick€ého systému by mél
sméfovat k dlouhodobému testovani na redlném rotacnim stroji, coZ by umoznilo fyzicky
validovat proces fine-tuningu na vlastnich provoznich datech.

Na tplny zavér bych chtél vyjadiit vdéEnost za piilezitost postavit se vyzveé v podobé
takto komplexniho inzenyrského problému, ktery propojil hardwarovou infrastrukturu,
softwarovy vyvoj a umélou inteligenci do jednoho funkéniho celku. ZkuSenosti ziskané
pii navrhu, implementaci a ozivovani celého systému mi poskytly neocenitelny technicky
rozhled a upfimné se t&§im, az tyto znalosti naplno uplatnim ve svém budoucim profesnim
ZIvoté.
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