PREDIKTIVNA UDRZBA

Scenéar digitalizacie s vyuzitim umelej inteligencie

R




POPIS

Pri ddrzbe strojov a zariadeni je hlavnym cielom
zabezpecit bezporuchovi prevadzku po ¢o najdlhsiu
dobu a maximalizovat Zivotnost nasich zariadeni. Pri
preventivnej idrzbe sa snazime dosiahnut tento ciel
nastavenim pravidelnych servisnych intervalov, v rdmci
ktorych vykondvame drobné opravy a kontrolu prislus-
nych zariadeni.

Kritickym miestom tohto pristupu je vSak uréenie toho
spravneho intervalu. Prili§ ¢asté servisné zasahy zvysuju
naklady na udrzbu a maju tiez dopad na produkciu,
kedZe pocas takéhoto zédsahu nie je mozné dany stroj
prevadzkovat. Pokial neméme zalozny stroj, vyroba sto-
ji. Ak v8ak pravidelny servis zanedbdme, méze dojst az
k nenavratnému poskodeniu a v niektorych pripadoch
dokonca s nasledkami na zdravie a Zivot pracovnikov.
Pri preventivnej idrzbe su tieto cykly ur¢ené empiricky
s istou toleranciou a akceptéciou rizika.

Prediktivna udrzba (PdM, z angl. Predictive Maintenan-
ce) sa snazi adresovat prave problém uréenia sprav-
neho momentu pre Udrzbu s vyuzitim pokrocilych
Statistickych metdd a umelej inteligencie. Na rozdiel
od preventivnej Udrzby je G4drzba kazdého zariadenia
posudzovana a pldnovanéa na zéklade aktudlneho stavu
zariadenia, pricom prostrednictvom réznych modelov
sa snazime odhadnut ¢as a ddtum poruchy. Nasledne
je mozné pred|zit & skratit udrzbové cykly podla real-
neho stavu daného zariadenia.

Na to, aby bolo mozné skutocne presne urcit stav
zariadenia je potrebné pouzivat rozne diagnostické
postupy. Preventivnu Gdrzbu je, samozrejme, mozné
realizovat aj bez inteligentnych snimacov a umelej
inteligencie s vyuzitim zakladnych diagnostickych
nastrojov ako napr. ultrazvukové merania, merania
akustickych emisii, kvality oleja a pod. Avsak takéto
diagnostické dkony su ¢asto pomerne nakladné a nie
vzdy ich mozno realizovat pocas prevadzky. Beznym
standardom je vSak aplikovanie tychto metdd na kritic-
ké zariadenia.

Zéasadny zlom vsak prinédsaju prave inteligentné sen-
zory a pokrocilé prediktivne modely, ktoré dokazu
velku cast tychto diagnostickych Cinnosti plne auto-
matizovat. Zavedenim automatického monitoringu je
mozné dramaticky zvysit presnost predikcie a znizit
potrebu ndkladnych diagnostickych kontrol nie len na
najkritickejsich zariadeniach, ale na vsetkych délezitych
strojoch. Vdaka nepretrzitému monitoringu je navyse
mozné identifikovat aj pripady, ktoré tradié¢nymi spd-
sobmi identifikovat nebolo mozné (napr. jav, ktory sa
prejavi len poc¢as maximalneho zatazenia stroja).

Predpovedat poruchu zariadenia v buducnosti;

|dentifikovat nezvycajné spravanie zariadenia;
Odhadnut zostavajlcu Zivotnost zariadenia;
Upozornit na zIé nastavenie prevadzkovych para-
metrov.

Pri zavedeni prediktivnej Udrzby je viak nutné realistic-
ky zhodnotit moznosti, ¢i dané typy pordch je mozné
identifikovat z dostupnych dat, a ktoré parametre
potrebujeme zberat.

Napriek tomu, Ze umeld inteligencia dokaze sama
ndjst aj nezrejmé suvislosti, stdvka na istotu je zaviest
Al tam, kde vieme, ze skiseny odbornik (v pripade, ze
by mal dost ¢asu, data vSetkych merani, atd.) dokéazal
poruchu predikovat sém. Strojové ucenie totiz excelu-
je prave v tlohach, ktoré spodivaju v analyze velkého
mnozstva dat a dokdzu to robit vyrazne rychlejsie,
lacnejsie a hlavne skalovatelne. V praxi nemozeme na
kazdé zariadenie prijat jedného $pi¢kového odbor-
nika, ktory bude 24 hodin denne analyzovat stovky
merani za sekundu. Umeld inteligencia to dokaze bez
zavahania.

Odbornikov budeme potrebovat aj na to, aby analyzo-
vali momenty, v ktorych umeld inteligencia zlyha a po-
mohli jednotlivé modely vylepsit. Avsak na nepretrzity
monitoring je strojové ucenie jasné volba.



Identifikacia kritickych zariadeni a ich casti - nie
vSetky zariadenia ma zmysel sledovat. Zariadenia
ktorych nefunkénost nespbsobi problém, pripadne
zariadenia, pre ktoré existuje zalozné riesenie, nie
je nutné sledovat.

Identifikacia degradaénych mechanizmov - aky
je charakter poruchy ktord sa snazime prediko-
vat? Dochéadza k poruche ndhle, alebo ide o dI-
hodoby proces degradécie niektorého z kompo-
nentov?

Identifikacia klu¢ovych parametrov - je potrebné
urcit, ktoré parametre mozu mat potencialny vplyv
na spravanie zariadenia a mozu prispiet k Uspesne;
predikcii. Ktoré z nich vieme efektivne merat?
Implementacia monitoringu stavu zariadeni -
instalacia potrebnych senzorov, systému na zber

a uchovanie tychto déat a nasledny monitoring.
Casto uz len meranim prekrocenia kritickych hod-
n6t dokdZzeme eliminovat velké mnoZstvo pordch.
Toto je rozumné pripravit najskor na malej vzorke
zariadeni.

Navrh predikéného algoritmu - Proof of Concept
- na zéklade vytvorenej bazy dat je mozné otesto-
vat viacero predikénych algoritmov a vybrat ten
najlepsi. Typickym scendrom je vytvorenie vyvaze-
ného datasetu, ktory rozdelime (napr. v pomere
80/20). Vacsiu cast dat pouZijeme na trénova-

nie a mensiu Cast dat na porovnanie vysledkov
jednotlivych modelov. Toto je kriticka cast celého
procesu a spravny pristup pri priprave modelu

je velmi ddlezity pre dosiahnutie ¢o najlepsich
vysledkov. Tato ¢ast mdze byt realizovana v la-
boratérnych podmienkach” s relativne nizkymi
nakladmi, preto je dblezité overit si moZnosti este
pred vynalozenym velkych investicii.
Implementacia prediktivneho modelu - zapojenie
najlepsieho modelu do produkcie. Prepojenie na
real-time déata a nasledné spracovanie a vizualizacia
vystupov.

Integracia prediktivnej udrzby do procesov - za-
integrovat prediktivnu 4drzbu do existujdcich
procesov a zadefinovat akcie, ktoré ukazu ¢o robit
v pripade, ak model identifikuje pravdepodobnu
poruchu. Definovat procesy - ¢o robit, kedy (napr.
generovat zdkazku, poslat notifikaciu alebo okamzi-
té vypnutie vyroby v pripade kritického problému),
atd.

Meranie a vyhodnotenie prinosov - je délezité, aby
na konci procesu bolo mozné jednoznaéne vyhod-
notit vysledky a prinosy riesenia.



PREDPOKLADY

Zakladnym predpokladom pre zavedenie predik-
tivnej Gdrzby je mat dostatocne zmapovanu svoju
technolégiu, identifikovat diagnostické metédy na
svojich zariadeniach, poznat typy poruch a pre-
dovsetkym pri¢iny a podmienky, za ktorych dané
zlyhanie nastéva.

Mali by sme taktiez mat zavedeny monitoring stavu
zariadeni, minimalne na Urovni pravidelnych diagnos-
tickych cinnosti.

Zariadenia a typy poruch, ktoré chceme predikovat:
Viytipovat zariadenia, na ktorych mé prediktivna
udrzba zmysel;

Identifikovat typy poruch a spdsob, ako k nim
dochéadza (aby bolo mozné navrhndt ¢o, kde a ako
merat).

Pred samotnym spustenim prediktivneho modelu je
potrebné mat vytvorenu:

Dostato¢nu vzorku dat prikladov - tzv. Dataset
Priklady musia pozostévat z nameranych
hodnét senzorov tesne pred poruchou (dizka
¢asového intervalu zavisi od charakteru po-
ruchy);

Dataset musi obsahovat déta, ktoré budd do-
stupné aj v produkcii;

Dataset by mal obsahovat aspor niekolko
desiatok prikladov (ideélne zozbieranych

v réznych ¢asoch, za rozliénych prevadzkovych
podmienok);

Dataset by mal byt vyvazeny, t. j. obsahovat ne-
gativne scenare (poruchy) aj pozitivne scenare
(beznéa prevadzka aj menej beznych prevadzok
bez poruchy);

Tento dataset na zaciatku Castokrat nie je
dostupny, preto je rozumné projekt rozdelit do
dvoch faz: 1. vybudujeme infrastruktiru pre
zber potrebnych dat a 2. az ndsledne zapojime
do procesu prediktivne algoritmy.

Pri zhromazdovani dat st potrebné minimalne tieto

datové zdroje:
Data z pozorovani - pristrojovo generované data,
déta v redlnom case, napriklad zo senzorov, snima-
Cov, riadiacich jednotiek, aplikacii a databaz;
Transakéné data - data popisujice nejakd udalost
(jej zmenu ako vysledok transakcie). Vzdy obsahujd
zapis o Case vzniku pripadnej zmeny, numerickd
hodnotu a referuju na jeden alebo viac objektov;
Prevadzkové data - napriklad teplota a relativna
vlhkost v technologickych miestnostiach;
Historické data - data popisujlce servisné zasahy -
hldsenia o poruchach.

Ukazovatele prevadzkovej spolahlivosti strojov a za-
riadeni - MTBF, MTTR, A, R(t), |, atd" - teda explicitné
znalosti, maju rozhodujuci vyznam pre predikciu stavu
strojov, vyrobnych a montéznych liniek. Plnia rovnaku
funkciu ako inteligentné senzory, ktoré dokazu zobrazit
stav zariadenia a m6zu v akejkolvek dobe predikovat
poziadavku na udrzbovy zasah este pred vznikom
poruchy.

Fungovanie vyrobnych podnikov sa pripad od pripadu
zésadne lisi. Pri kazdom sa dé predpokladat iné vyba-
venie strojov, odlisné budu aj informacné systémy. Pre
potreby prediktivnej 4drzby sa budu vyuzivat prav-
depodobne MES, PLM, ERP. Firma méze disponovat
vSetkymi, alebo iba vybranymi aplikdciami, a to aj od
roznych vyrobcov.



Zdroj dat:

Systémy pre zber dat ako si MES, SCADA (Supervisory
Control And Data Acquisition) ¢asto obohatené o dal-
Sie Udaje z ERP, CMMS (Computerized Maintenance
Management System), EAM (Enterprise Asset Mana-
gement) systémov. Mnohé EAM, CMMS systémy dnes
poskytuju prediktivnu tdrzbu ako balik (od zberu dat
az po naplanovanie udrzby).

Spracovanie udalosti:

Complex Event Processing je néstroj na sledovanie

a spracovanie tokov dét z réznych zdrojov v redlnom
¢ase s cielom identifikovat bliziacu sa hrozbu. Techno-
|6gie pre spracovanie udalosti umoZznujd monitorovat
stav zariadeni, analyzovat ich a reagovat na udalosti
automatizovane a inteligentne v redlnom cCase.

Zobrazovanie dat - Dashboard:

Je nevyhnutné vizualizovat v redlnom case aktualne
hodnoty, parametre, atributy, stavy spracovévanych
dat, dalej upozornenia a vystrahy na bliziace sa kritické
udalosti.

Potrebna infrastruktura pozostava z infrastruktury pre
zber dat a nasledné ulozZenie, spracovanie a analyzu:
Senzory;
Infrastruktira pre zber dét zo senzorov a odoslanie
na server (koncentrétory a pod.);
Zberova centrala/Hub;
Détové uloZisko;
Analyticky server.

Velku Cast tejto infrastruktdry je mozné prevédzkovat
aj v cloude, tento spdsob vsak prindsa komplikacie pri
integracii na existujdcu infrastruktdru a systémy, ktoré
uz madme nasadené doma (on premise), zabezpecenia,
atd.

Pre mensie rieSenia je pritom mozné prevadzkovat
tdto infrastruktdru na virtualizovanych serveroch, bez
potreby extrémne vykonného hardvéru. Navrh naj-
vhodnejsej architektiry by mal byt sicastou projektu

a vychadzat z viacerych aspektov ako je napr. pozia-
davka na rychlost (Potrebujeme real-time predikciu?
Stac¢i ndm 5-minutové oneskorenie, pripadne niekolko-
hodinové?), od mnozstva dat (poctu zariadeni, mnoz-
stva senzorov a intenzity/periodicity zberu) a potreby
integracie na existujdce systémy.

Pri zavedeni prediktivnej udrzby je klicéové zaintereso-
vanie odbornikov, ktori dékladne poznajd dané zaria-
denia a celt technoldgiu. Je nesmierne dolezity vyber
spravnych Gdajov, ktoré maju byt sicastou modelu,
vyber spradvneho typu a umiestnenia snimacov a je
potrebné poznat a rozumiet danej technoldgii.

Profily na strane zadavatela:
Veduci vyroby a udrzby spolupracujd s datovymi
vedcami na uréeni problémov a cieloy;
Pracovnici udrzby zodpovedni za Ciastkové ulohy
participuju na tréningu umelej inteligencie;
Operétori na zéklade skoleni vykonévaju komple-
mentéarne Ulohy a fungujd ako eskalaény stupen;
Informatici zodpovedaju za prevadzku vypoctovej
techniky a sietovej infrastruktury.

Niektoré z poZzadovanych pozicii mézu byt poskytnuté
zastupcami tretich stran, externymi konzultantmi.

Profily na strane dodavatela:
Détovi inZinieri spravuju data a prislusnu datovu
platformu, aby bola plne funkéna pre analyzu;
Datovi vedci, ktori pripravuju, studujud, vizualizuju
a modeluju déta na platforme détovej vedy;
IT architekti spravuju zdkladnt infrastruktiru po-
trebnu pre podporu détovej vedy;
Vyvojari aplikacii nasadzuju modely do aplikacii
s cielom vytvérania produktov zalozenych na da-
tach;
Experti na vizualizaciu a interpretaciu dat.

Programatori a dalsi IKT $pecialisti st zodpovedni za
implementaciu rieSenia tak po stranke softvéru, ako aj
hardvéru.

Pri implementécii rieSenia je vhodné vytvorit pracovné
skupiny, ktoré sa budu podielat na konfiguracii. Je d6-
lezité vytvorit platformu, na ktorej budd méct technici

so znalostami technoldgie diskutovat s datovymi analy-
tikmi, ktori poznaju prediktivny model a jeho moznosti.



PRINOSY A RIZIKA

Znizenie poruchovosti - dobre zavedena prediktiv-
na Udrzba je principiélne efektivnejsia ako preven-
tivna, pretoze je postavena nielen na skuto¢nom
aktuadlnom stave zariadenia, ale aj na historickom
zatazeni a berie do Gvahy aj dal$ie faktory. Kazdé
zariadenie je pritom posudzované individuélne,
¢im sa vyznamne spresnuje predpovedzlyhania.

V niektorych pripadoch mézeme ocakavat znizenie
poruchovosti az o 75 %;

ZnizZenie neplanovanych odstavok - so zavedenim
prediktivnej udrzby dokdzeme casto s dostatoénym
predstihom identifikovat zly stav zariadenia a napla-
novat Udrzbu. Vdaka zavedeniu prediktivnej udrzby
sa daju znizit nepldnované odstavky v rozsahu 10 -
50 %;

Zvysenie produkcie - vdaka minimalizécii neplédno-
vanych odstéavok a tiez vdaka podrobnému moni-
toringu dokédZzeme z nasich zariadeni vytazit maxi-
mum;

Znizenie potrebného mnozZstva nahradnych die-
lov - vdaka znizeniu mnoZstva pravdepodobnosti
nepldnovanej poruchy mézeme obmedzit pocet
nahradnych dielov, ktoré drzime na sklade pre pri-
pad poruchy;

Predizenie Zivotnosti zariadeni - dobrou starostli-
vostou dokazeme pred|zit Zivotnost zariadeni a vda-
ka predikcii maximalizovat ich efektivnu zivotnost;
Predizenie cyklov udrzby - vdaka presnejsim
informaciam o stave zariadeni dokazeme optimali-
zovat cykly vymeny a udrzby jednotlivych dielov na
zéklade ich skutoé¢ného opotrebovania;

Zvysenie bezpeénosti - mnohé z Urazov v prevadz-

ke st zapri¢inené zlyhanim niektorého zo zariadeni.
Znizenim pravdepodobnosti zlyhania tychto zaria-
deni automaticky znizujeme aj pravdepodobnost
tychto Urazov, ako aj naslednych pracovnopréavnych
désledkov.

Znizenie nakladov na udrzbu - bolo dokézané, ze
korektivna udrZba (po poruche) je mnohonésobne
drahsia, ako udrzba pred poruchou. Zlyhanie lacnej
suciastky ako napr. loZiska ¢i tesnenia moze mat za
nasledok znicenie zariadenia za tisice eur.

Uspory - prevencia havarii a véasna detekcia zadi-
najucich problémov stroja a systému zvysia vyuzitel-
ny Cas prevadzky strojov zadvodu v priemere o 30 %.
Pravidelné monitorovanie stavu strojov znizi pocet
neocakévanych pordch a havarii v priemere o 55 %.
Priemerné skratenie stredného ¢asu do opravy (Me-
an-Time-To-Repair - MTTR) dosiahne 60- a 30-per-
centnt redukciu skladu ndhradnych dielov;
Ocakavany ROI - existuju viaceré vierohodné
stadie, ktoré potvrdzuju, ze investicia do systé-

mu na prediktivnu ddrzbu mé jednu z najkratsich
navratnosti. Dostupna odborné literatira’ uvadza
Udaj navratnosti tri az pat rokov, ¢o je v porovnani

s navratnostou inych casti technoldgie velmi kratky
Cas.

Charakter poruchy neumoziuje predikciu zo
zbieranych dat - je ddlezité najskor analyzovat typy
porich a nasledne realizovat fazu Proof of Concept.
Kazda prevéadzka je ind a neexistuje univerzélne rie-
Senie. To, ¢o fungovalo inde, nemusi fungovat u nés
a naopak;

1 Priemyselna automatizécia a informatika. Atp journal 8/2019. 2019. Dostupné online.



Pred¢asné ukonéenie projektu - manazment firiem
je Casto nedockavy a ocakéva 100-percentné vy-
sledky okamzite po spusteni systému. Prechod na
prediktivnu G4drzbu je vSak proces. Vo faze Proof of
Concept je cielom overit si, &i je aplikovanie predik-
tivnej udrzby na nas pripad mozné, avsak v realite
sa stretdvame s velkym mnoZstvom vynimiek a Spe-
cifik. Spustenim systému do prevadzky projekt ne-
kondi. Je potrebné isté obdobie na odladenie a na
dotrénovanie modelu na dalsie pripady, s ktorymi
sa neratalo;

Prilisna doévera v silu strojového uéenia - strojové
ucenie nie je magic bullet, ktoré odhali vsetky moz-
né poruchy. Prediktivna Gdrzba nedokaze Gplne
nahradit preventivnu Gdrzbu a diagnostiku. Dokéze
viak znizit jej potrebu a prediZit intervaly kontrol;
Riziko zlyhania projektu v pripade, Ze predpoklady
nasadzovania nebudu naplnené - napriek slubnym
moznostiam umelej inteligencie si mnoho spo-
lo¢nosti neuvedomuje plny potencial strojového
ucenia a dalich funkcii Al. Pre¢o? Paradoxne sa
ukazuje, Ze problém je z velkej ¢asti v fludoch. Vedu-
ci pracovnici si nemusia uvedomovat cely poten-
cidl investicii do umelej inteligencie v spoloénosti.
V désledku toho neposkytnt dostatok prostriedkov
a zdrojov k vytvéraniu spolo¢ného a integrovaného
ekosystému potrebného k Uspesnému pouzitiu
umelej inteligencie. Dosledkom mézu byt nepresné
alebo Uplne chybné predikéné modely a nedosiah-
nutie ndvratu investicie.

2 Co je datova véda? Dostupné online.

Riziko neskorsej navratnosti, ak nebudu predpo-
klady nasadzovania naplnené dostatocne - datovi
vedci nemdzu efektivne pracovat, ak dlho ¢akaju na
déta, ktoré potrebuju analyzovat. Z tohto dévodu
mbze trvat tyzdne alebo dokonca aj mesiace, kym
mozno predikéné modely nasadit do uzitoénych
aplikacif;

Vyvoijari aplikacii nemaju pristup k pouzitelnému
strojovému uceniu. Niekedy musia byt modely
strojového ucenia, ktoré vyvojari obdrzia, pre-
programované, alebo nie su pripravené na nasade-
nie v aplikaciach. KedZe pristupové body mézu byt
nepruzné, nemozno modely nasadit vo vietkych
scenaroch a skélovatelnost je ponechand na vyvo-
jarovi aplikacie. Désledkom moze byt dlhsi ¢as na
dosiahnutie odakdvaného navratu investicie?;
Rizika z moznych externalit - velkym problémom
su chybajuci $pecialisti, prevazne datovi vedci. D6-
sledkom mézu byt nepresné alebo Uplne chybné
predikéné modely a nedosiahnutie névratu investi-
cie.
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