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Abstrakt

Hlavnym cielom tejto bakalarskej prace je vytvorenie aplikacie pre spracovanie priemysel-
nych velkych dat. Vysledna aplikicia pracuje s vibraénymi ddtami nameranymi na loziskéch.
Aplikacia je navrhnutd podla lambda architektiry pre spracovanie velkych dat. Umoznuje
sledovanie prijimania dat zo senzorov v redlnom case a periodické spracovanie zhlukov dat.
Pri spracovani v zhlukoch analyzuje zndmymi metédami v oblasti sledovania kondicie lozisk,
ako napriklad sledovanie efektivnej hodnoty, odchylky alebo Sikmosti. Otestované je apliko-
vanie metédy pre predikciu dat Prophet. Vyslednd webova aplikéicia je napisand v jazyku
Python s vyuzitim frameworku Dash a vysledky zapisuje do MySQL databézy.

Abstract

Main goal of this thesis is to create application for industrial big data processing. Final
application uses bearing vibration data. The application’s design is inspired by Lambda
architecture for big data processing. The application monitors data recieved from sensors
in real time and enables periodic batch processing. Known methods from bearing condition
monitoring, such as root mean square, deviation or skewness extraction are used in batch
processing. Data prediction method Prophet is tested out in this thesis. Final web appli-
cation is written in the Python language with the use of Dash framework and results are
stored in MySQL database.

KTItcové slova
Priemyselné velké data, Priemysel 4.0, IIoT, Spracovanie dat, Dash

Keywords
Industrial big data, Industry 4.0, IIoT, Data processing, Dash

Citacia
STREDANSKY, David. Zpracovdni velkjch dat v oblasti Primyslu 4.0. Brno, 2019. Ba-

kalarska prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informac¢nich technologii. Vedouci
prace doc. RNDr. Pavel Smrz, Ph.D.



Zpracovani velkych dat v oblasti Pramyslu 4.0

Prehlasenie

Prehlasujem, ze som tito bakalarsku pracu vypracoval samostatne pod vedenim pana doc.
RNDr. Pavla Smrza, Ph.D . Dalsie informécie mi poskytla firma, s ktorou som spolupraco-
val. Uviedol som vsetky literarne pramene a publikacie, z ktorych som cerpal.

Dévid Stredansky
15. maja 2019

Podakovanie

Chcel by som podakovat vediicemu mojej prace, doc. RNDr. Pavlovi Smrzovi, Ph.D za od-
borné vedenie, ochotu a pomoc pri tvorbe tejto prace. Taktiez by som chcel podakovat
firme, s ktorou som spolupracoval, za poskytnutie materialov a prostriedkov pre vznik tejto
prace



Obsah

1 Uvod

2 Vyuzitie priemyselnych velkych dat
2.1 Priemysel 4.0 . . . . . oL e
2.2 Priklady vyuzitiadat . . . . . . .. ...
2.3 Existujice rieSenia . . . . . . ... L

2.3.1 Priemyselné spolo¢nosti vyuzivajice velké data
2.3.2  Softvérové riesenia pre priemyselné data . . . .

Metédy spracovania dat
3.1 Spracovanie v zhlukoch a spracovanie v redlnom case .
3.2 Metody spracovania vibra¢nych dat . . . . . .. .. ..

Zhromazdené data

4.1 Data od partnerskej firmy . . . ... ... ...
4.1.1 Prehlad poskytnutych dat . . .. ... ... ..
4.1.2  Struktira TDMS stborov . . . . . .. .. ...

Navrh aplikacie pre spracovanie a monitorovanie dat
5.1 Databaza . . .. ... ... .. ... ..
5.2 Modul pre hromadné spracovanie dat . . . . . . . . ..
5.3 Modul pre spracovanie dat v redlnom case . . . . . . .
5.4 Webova aplikdcia . . . . . . ... ...

5.4.1 Vyber frameworku . . ... ... ... ... ..

5.4.2 Grafické uzivatelské rozhranie . . . . . . . . ..

Implementacia

6.1 Dash webova aplikacia . . . . . . ... ... ...
6.2 Hromadné spracovaniedat . . . . . ... ... ... ..
6.3 Spracovanie dat v redlnom case . . . . . ... ... ..
6.4 Uzivatelské rozhranie . . . . . . . . ... ... ... ..
6.5 Nasadenie webovej aplikacie na server . . . . . .. ..

Vyhodnotenie aplikacie
7.1 Testovanie aplikdcie . . . . ... ... ... ... ...
7.2 Vyhodnotenie poziadaviek a moznosti rozsirenia . . . .

Zaver

O O U

© ©

13
13
13
13

16
18
19
21
22
22
22

25
25
27
29
30
32

33
33
35

38



Literatura

39



Kapitola 1

Uvod

Problematika velkych dat je aktualnou témou poslednych rokov vo vicsine rozvijajicich sa
oblasti. Vynimkou nie je ani oblast priemyslu 4.0. V ramci stvrtej priemyslovej revolicie
st velké data nevyhnutnou sucastou, potrebnou napriklad pre vznik autonémnych tovarni.
Priemyselné tovarne generuju kazdy den mnozstva dat pripravenych na spracovanie a vyuzi-
tie pre zdokonalenie vyroby. Vhodné spracovanie dat nameranych na napriklad vyrobnych
strojoch moze zabezpecit efektivnu udrzbu, ktord obmedzi vyskyt zlyhani strojov a nepla-
novanych odstavok.

V ramci tejto prace prebehla spolupraca s firmou, ktora sa pohybuje v oblasti priemyslu
4.0 a prediktivnej analyzy a udrzby. Od partnerskej firmy boli poskytnuté data namerané
na vyrobnych strojoch, presnejsi popis poskytnutych dat sa nachadza v kapitole 4.

Cielom tejto préce je vytvorenie aplikicie pre spracovanie, analyzovanie a monitorovanie
nameranych dat na loziskdch osadenych na réznych strojoch, ktord by mohla partnerska
firma vyuzivat. V prvej casti je rozobratd problematika industrialnych velkych dat, moznosti
ich spracovania a metody na ziskanie podstatnych informécii. V dalsej ¢asti je opisany navrh
vyslednej aplikdcie a nasledne aj jej findlna implementéacia.

V kapitole 2 je opisand Stvrta priemyselna revoltcia, data ktoré z nej plyna a moznosti
ich vyuzivania. V tej istej kapitole st opisané priklady vyuzitia priemyselnych dat v praxi
a softvérové existujuce riesenia pre spravovanie tychto dat. Porovnanie metéd spracovania
velkych priemyselnych dat a zaroven aj pohlad na moznosti analyzy vibra¢nych dat z lozisk
sa nachadza v kapitole 3. Pre icely mojej prace st dolezité data, ktoré st detailne opisané
v kapitole 4. V tejto kapitole je opisand aj partnerska firma a jej spolupraca na praci.
Aplikacia, ktord je vysledkom mojej bakalarskej prace, je navrhnuté v kapitole 5, jej findlna
implementacia je prezentovana v 6. Vyhodnotenie a opis testovania aplikicie sa nachadza
v kapitole 7



Kapitola 2
Vyuzitie priemyselnych velkych dat

Kapitola opisuje problematiku Stvrtej priemyselnej revolicie, priemyselného internetu veci a
priemyselnych velkych dat, ktoré st generované v takomto prostredi. Dalej opisuje moznosti
vyuzivania generovanych dat a uvedené si aj navrhy alebo existujice riesenia vyuziti.

2.1 Priemysel 4.0

Aktuélna vyvojova faza, v ktorej sa nachadza svetovy priemysel, sa oznacuje pojmom prie-
mysel 4.0, alebo stvrtd priemyselnéd revolicia. Bez narastajicej vypoctovej sily, moznosti
prepojenia medzi strojmi, fudmi a sluzbami vyuzivanymi v priemysle, tak ako aj zazna-
menavanim tychto komunikacii, by stvrtd priemyselna revoltcia neexistovala. Prave mo-
nitorovanim komunikacie medzi strojmi navzdjom, a s ludmi generuje priemyselné velké
data.

Priemyselny internet veci

Vzajomne prepojend siet objektov, ktoré vytvaraju inteligentné prostredie, je charakterizo-
vand terminom internet veci (angl. Internet of Things). V rdmci priemyslu 4.0 sa takato
siet nazyva priemyselny internet veci a oznacuje sa skratkou IloT (angl. Industrial Internet
of Things)[22]. IIoT zahina vyuzivanie senzorov, riadiacich systémov, komunikiciu medzi
strojmi, analyzu dat a bezpefnostnych mechanizmov [27]. Podla predpovedi [23] spoloc-
nosti Gartner bude do roku 2020 takmer 20 milidrd zariadeni pripojenych do internetu veci
a vacsina z nich bude pochadzat prave z priemyselného sektoru.

Kyber-fyzické systémy

Vyznamna podmnozina priemyselného internetu veci si takzvané kyber-fyzické systémy
(angl. Cyber-physical systems, CPS). St to technoldgie, ktoré riadia systémy sliziace na
prepojenie medzi ich fyzickymi prvkami a vypoc¢tovymi schopnostami [17]. Zameriavajui sa
na transforméaciu surovych dat na informécie, na zaklade ktorych je mozné spravne roz-
hodovat a riadit procesy. Lepsie rozhodovanie o procesoch vo fabrikdch vedie ku narastu
produktivity a poklesu celkovych nédkladov. Prepojenie fyzickej a virtualnej vrstvy je znazor-
nené takzvanou "5C* architekturou, ktora popisuje piat vrstiev kyber-fyzickych systémov:
prepojenie, konverzia, kyber-tiroven, kognitivna vrstva, konfiguraéna vrstva (Connection,
Conversion, Cyber, Cognition, Configuration)



Priemyselné velké data

Jednym z produktov CPS, IIoT a dalsich sieti v oblasti moderného priemyslu je mnozstvo
nahromadenych dat. Tieto data sa jednotne oznacuju ako priemyselné velké data. S velkymi
datami maju spolo¢né najmé velké vygenerované mnozstvo (volume), vysokt pestrost dat
(variety) a rychlost generovania (velocity) [25]. Priemyselné data si ale vacsinou Struktu-
rovanejsie, s vicsou korelaciou, usporiadanejsie v ¢ase a vhodnejsie pre analytické vypocty
[26]. Pri¢inou je zvécsa fakt, ze st vytvdrané strojmi, ktorych procesy su viac automatizo-
vané a presnejsie ako ludské.

Priemyselné velké data, napriek tomu Ze st generované strojmi, nesti negativne charak-
teristiky, ktoré st z anglického nazvu definované v [26] ako "3B*:

e Prostredie / Pozadie (Background)

— Pri zbierani dat v priemyselnom prostredi, narozdiel od klasickych velkych dat,
nesta¢i numericky zaznamenavat zachytené data. V kontexte priemyselnych dat
sa Casto zameriava aj na fyzikdlne vlastnosti a celkové pozadie vzniku dat. Je
preto treba vacésiu odborni znalost priemyselného prostredia.

e Poskodenie (Broken)

— Zhromazdené data pre vyvoj analytického systému musia byt z viacerych kon-
dicii a stavov zariadeni. Takéto presné ¢lenenie nie je z generovanych dat bez
dodatocnej analyzy jasny. Prave preto sa vyuziva predspracovanie, ktoré zaruci
Uplnost a synchronizaciu dat.

e Nizka kvalita (Bad-Quality)

— Zaznamenané data mozu mat ¢asto nedostatocnu kvalitu a kedze maji maft jasny
fyzikdlny vyznam, nemoézu byt ulozené ako vhodné pre dalsie spracovanie. D6-
vodmi moézu byt viaceré zdroje a komunikac¢ny Sum. Na rozdiel od velkych dat
mimo priemyslu, velké mnozstvo dat neprevazi to, ze kvalita méze byt nizsia.

Techniky a metédy pre spracovanie a analyzu tradi¢nych velkych dat st preto casto ne-
dostatocné pre priemyselné velké data. Vyzaduje sa vicsia znalost priemyselného kontextu,
zavislosti a fyzikalnych spojitosti.

2.2 Priklady vyuzitia dat

Vysoka cena priemyselnych zariadeni vedie spolo¢nosti ku snahe ¢o najlepsie zaistif bez-
pecnost, bezporuchovy beh a celkovi efektivitu zariadeni. Pre tieto tucely existuju viaceré
systémy, vybrané z nich st opisané v tejto podkapitole.

Monitorovanie prevadzky a chybova diagnostika

V priemyselnej vyrobe sa kladi poziadavky na maximdalne vytazenie strojov a vyhnutie sa
neocakavanym odstavkam fabrik, ktoré sposobia poruchy na strojoch. Riesenim bolo (nie-
kde este stéle je) preventivna vymena roznych casti stroja na zaklade vedomosti udrzbového
manazéra a informécii od dodévatelov predtym nez sa stihni pokazit [16]. Technol6gie prie-
myslu 4.0 a data, ktoré prinasa, umoznili takéto riesenie nahradit. Monitorovanie vyrob-
nych zariadeni réznymi senzormi zabezpecilo podklady pre detekciu a nésledni diagnostiku



vzniknutych porich. Vdaka tymto mechanizmmom sa nemusia pravidelne menif bezchybné
¢asti z dovodu prevencie, ¢o vedie k etreniu financif. Clanok [29] z roku 2017 opisuje
potrebnil zmenu zamerania vyvoja v odbore priemyselného procesného monitorovania z de-
tekcie chyby prave na chybovi diagnostiku. Zistenie chyby zabezpeci okamziti pozornost
pre hladanie riesenia vo fabrike. Bez diagnostiky sa vSak nezisti pri¢ina chyby, ¢o moze
viest k neefektivnej a drahej oprave stroja. Chybova diagnostika umozni lepsie ponaucenie
sa z chyby, ¢o vo vysledku vedie k Setreniu finan¢nych a Iudskych zdrojov firiem.

Prediktivna adrzba

Kym monitorovanie a chybova diagnostika riesia odpovede na otézky ¢o sa stalo a preco
sa to stalo, nezodpovedaju otazku ¢o sa mdze stat v najblizsej dobe. Vyhnuat sa poruche
uplne je pre vyrobu idedlnejsie z financénej aj ¢asovej stranky. Prediktivna udrzba je teda
zamerand, tak ako aj chybova diagnostika, na analyzu nazbieranych dat a vyhodnotenie
aktudalnej kondicie, v ktorej sa stroj nachadza. Pridava k tomu ale aj analytickd predpoved
kondicie stroja v ur¢itom casovom rozsahu.

Integracia umelej inteligencie

Velkou motivaciou spolo¢nosti pre zber dat je ich nevyhnutnost v ilohe umelej inteligencie
a strojového ucenia. Umeld inteligencia méze byt implementovand nad existujicimi pro-
duktami alebo sluzbami v priemysle a zvysit tak ich efektivitu, spolahlivost, bezpec¢nost
a zivotnost [31].

V Priemysle 4.0 mozno aplikac¢né oblasti umelej inteligencie rozélenit do troch hlavnych
funkcii — porozumenie a automatizacia postupov a procesov, automatické rozpoznédvanie
vzorov ako v pripade rozpoznavania rec¢i a tvire a na zaver automatické spracovanie dat.
V prostredi Priemyslu 4.0 je automatizacia rutinnych tloh jedna zo zasadnych aplikacii,
v ktorej mo6zu byt inteligentné programy znaénym prinosom. 5]

V rozbore vyuzivania velkych dat v priemysle existuju dalsie kategérie, o ktorych by
sa mohlo diskutovat. V rozsahu mojej prace ich vsak preberat nebudem, pretoze nesuvisia
s vyslednym produktom. Cast dat v priemysle vznika napriklad zo sledovania komunikécie
medzi Tudmi a strojmi, na zaklade by sa dala sledovat a zlepSovat efektivita jednotlivych
zamestnancov, ¢i timov ludi.

2.3 Existujice rieSenia

Prehlad existujicich rieseni je v tejto praci rozdeleny na vyber spolo¢nosti v priemyselnom
sektore, ktoré zakomponovali vyuzivanie velkych dat do svojej firemnej stratégie a na vyber
softvérovych rieseni venujicim sa velkym datam, aplikovatelnym pre priemysel.

2.3.1 Priemyselné spoloc¢nosti vyuzivajice velké data

V priemyselnej oblasti sa v dnesnej dobe vécsina spolo¢nosti zaoberd vyuzivanim velkych
dat, automatizdacie alebo umelej inteligencie. Presny popis rieseni, ktoré si realne implemen-
tované a zdokumentované, ¢asto podlieha utajeniu a preto tieto informaécie nie si vacsinou
verejne dostupné. Vybrané su dve spolocnosti z automobilového priemyslu a ich pristup
k velkym datam.



Audi

Audi zacala so zberom velkych dat v ich fabrikdch v roku 2015. Data uklada do distribu-
ovaného stiborového systému Hadoop. Pri vyrobe jedného auta sa zaznamenad viac ako 25000
signdlovych tdajov, ktoré st neskor analyzované. Pre spracovanie zhlukov a aj pradov dat
Audi vyuziva platformu Apache Kafka. Zber velkych dét spolocnost vyuziva pre zefektivne-
nie vyroby, prediktivnu idrzbu strojov a celkovy prehlad o vyrobe, ktory poskytuje priestor
datovym analytikom snaziacim sa o neustalu inovéciu spolo¢nosti a vyroby [15].

Skoda Auto

V Skoda Auto zaznel pojem Priemysel 4.0 v roku 2015. V rovnakom roku ako sa tento
pojem predstavil prvykrat v Ceskej republike na Medzindrodnom strojarenskom veltrhu.
Hned ako sa tento pojem objavil, popredny strojarensky podnik zacal prejavovat zdujem
dozvediet sa o Priemysle 4.0 viac. Prvy krok bol zacat zbierat potrebné tdaje z réznych
typov procesov a postupov, ktoré sa pri vyrobe automobilov odohravaji. Po nazbierani
dostatocne velkému mnozstva dat sa zacala praca na nastrojoch, ktoré to dokazu transfor-
movat na efektivne a klucové informécie [20].

Na tieto data sa aplikuji metédy strojového ucenia. Tie sa vyuzivaju napriklad na mo-
nitorovanie a analyzovanie postupu vyrobku pocas vyroby. V Skoda Auto je snaha vytvorit
automatické diagnostické aplikdcie. Tie budii moéct upozornovat na mozni poruchu ako
aj na spravu a sledovanie diania na linke v redlnom case.

2.3.2 Softvérové riesenia pre priemyselné data

Pre komerc¢nu cast softvérovych rieseni je prezentovand spolocnost Striim a z hladiska
vyvoja aplikdcii je predstavena The Apache Software Foundation, ktorda ponuka viaceré
prostredia pre pracu s velkymi datami, vyuziteInymi aj v priemyselnom prostredi.

Striim

Striim analyzuje a zobrazuje tidaje z firiem a IoT senzorov v redlnom case. Ponuika jed-
notni, end-to-end softvérovi platformu, ktord vykonéva prediktivnu analyzu dat v realnom
case a je schopnd integracie so strojovym ucenim, vhodnou pre zistovanie ¢asovo citlivych
udajov z vyrobnych hal [3]. Striim je spolo¢nost na svetovej trovni, ktorej jednym z hlav-
nych produktov je multifunkénd platforma pre spracovavanie dat. Pre verejnost je dostupna
iba obmedzena docasna demo verzia platformy.

Apache Spark

Opensource Apache Spark je viacticelovo zamerany framework pre distribuované analy-
tické spracovanie velkych dét v zoskupeniach vypoctovych zariadeni (clusters). Poskytuje
prostredie pre programovanie aplikacii, ktoré pracuji s datami ulozenymi v ramci distribu-
ovaného suborového systému (najcastejsie Hadoop Distributed File System (HDFS)). Ap-
likdcie vyvinuté v prostredi Apache Spark si implicitne vhodné pre paralelné spracovanie
dat.

Spark obsahuje rozsirenie Spark Streaming, ktoré umoznuje skdlovatelné, vysoko vy-
konné a odolné voci chybam spracovanie priudov dat v realnom case. Data moézu byt pri-
jimané z roznych zdrojov a mézu byt spracované pomocou komplexnych algoritmov ako
napriklad mapovanie, agregicia alebo spajanie. Spracované data moézu byt vkladané dalej



do stiborovych systémov (HDFS) alebo databaz [2]. Prehladna schéma Spark Streaming
funkénosti je zobrazena na obrazku 2.1.

Kafka

Elume | HDFs |
HI::FSKSS sp Qr"? [ Databases ]

Kinesis Stfeoming [ Dashboards ]

Twitter

Obr. 2.1: Apache Spark Streaming schéma moznych vstupov a vystupov [2].

Apache Hadoop

Apache Hadoop predstavuje zbierku softvérovych rieseni pre distribuované systémy, velké
data a vypocty nad nimi. Apache Hadoop je zaroven framework, ktory umoznuje distribu-
ované spracovanie velkych objemov dat, pri ¢om vyuziva rozdelenie vypoctovej sily a tlo-
ziska pre sibory medzi zariadenia (cluster) v zoskupeniach.

Hadoop Data File System (HDFS) je distribuovany stiborovy systém navrhnuty
primarne na hardvér. Je sicastou balicka firmy The Apache Software Foundation, teda je
kompatibilny a preferovany suborovy systém pre aplikdcie vyvijané niektorym z Apache
prostredi a nastrojov [21].



Kapitola 3

Metody spracovania dat

Pristup k spracovaniu priemyselnych velkych dat sa da rozdelit do dvoch kategérii. Prva sa
zameriava na ¢as spracovania. Zahina spracovanie dat v redlnom c¢ase (real-time) a spra-
covanie v zhlukoch (batch processing). V druhej kategérii st pristupy ku spracovaniu dat
vzhladom na rozne analytické a fyzikalne pristupy, ktoré bert ohlad na to, Ze sa zaoberame
priemyselnymi datami, narozdiel od prvej kategorie, ktora je aplikovatelnd aj na klasické
velké data.

3.1 Spracovanie v zhlukoch a spracovanie v realnom case

Spracovanie v zhlukoch

Spracovanie v zhlukoch je efektivne pri velkom mnozstve dat, ktoré vzniklo zaznamena-
vanim réznych transakcii za urc¢ité dlhsie ¢asové obdobie. Data s zozbierané, vlozené do
systému, spracované a po analyze vzniknui vysledky z nazbieranych dat. Takéto spracovanie
na zhromazdenych détach je vhodné, ked [30]:

e funkcénosti systému neprekéza jednorazové vytazenie pre uicely vypoctov.
e upozornenia na ziklade vysledkov vypoctov nie st potrebné v redlnom case.

e spracovanie dat zahfna agregacné funkcie ako napriklad zistovanie priemeru, maxima
alebo minima.

Prvé dva body nie su vécsinou pripadom v dennom chode priemyselnych spolo¢nosti a fab-
rik. Vysledky zo senzorov na zariadeniach, ktoré napriklad zistuji kondiciu zariadenia a avi-
zuju pripadni poruchu si potrebné v redlnom alebo takmer redlnom case. Pri spracovani
vibra¢nych dat sa vsak vyuziva agregicia dat za ucelom ziskat z dat dolezité informécie.

Samostatné programy st potrebné pre vstup, vystup a spracovanie dat. Vypocty trvaji
radovo niekolko hodin a rataju sa vécsinou v ¢asoch, kedy systém zvycajne verejnost nevy-
uziva (v noci, nad rdénom). Beznym prikladom moze byt spracovanie tdajov o transakcidch
zdkaznikov velkej finan¢nej firmy na konci mesiaca a na zdklade vysledkov prehodnotenie
stratégie do nasledujiceho obdobia a prisposobenie sa potrieb zakaznikom.

Pre priemyselnych datach, ktoré st zamerané na zlepSenie denného behu prevadzky a mi-
nimalizaciu skod a ndkladov, je spracovanie velkych zhlukov dat neefektivne riesenie, aj ked
napriklad forma agregacie sa do funkéného spracovania priemyselnych dat zakomponovat
musi.



Spracovanie v redlnom case

Na rozdiel od tradiéného spracovavania v systémoch, ktoré periodicky spracovavaju velké
mnozstva dat, spracovanie v readlnom case sa vyhyba odkladaniu dat a spracuje ich ihned
po spristupneni, ¢im sa minimalizuje ¢as, ktory stravi namerand jednotka déat v refazovom
procese spracovania [33]. Takéto spracovanie sa oznacuje aj ako priudové spracovanie (z angl.
streaming analytics). Znaci, ze generované data musia prejst pred zobrazenim vysledkov
uzivatelom retazovym spracovanim. Spracovanie v redlnom case je vhodné ked:

e odozva na vysledky analyz dat ma byt minimélna, napriklad pre potreby okamzitych
bezpec¢nostnych upozorneni

e sa pracuje s casovymi radami a zistovanim casovych vzorov
e maju data prilis velky objem a nie je mozné ich ukladat

e sa vyuziva v prostredi, kde sa javi ako prirodzené. Narazovo spracovavat vibrécie
z priemyselnych zariadeni raz mesac¢ne nie je najvhodnejsie riesenie predchiddzaniu
portch.

Typické trovne retazového spracovania popisuje obrazok 3.1, kde je ilustrovany prechod
od zberu dat (senzory), cez kontinudlny presun a spracovanie az po zobrazenie uzivatelom.

SEET

collection
streaming
processing

serving

Obr. 3.1: Abstraktné zobrazenie retazového spracovania [33].

Pre priemyselné velké data je teda priaznivejsia architektira, ktora sa blizi spracovaniu
v redlnom case. Potreba vyuzivania, sledovania a spracovavania priemyselnych dat v redlnom
Case bola zdoraznend aj v praci [32].

Efektivne softvérové rieSenie spracovavania velkych dat by malo spojit vhodné elementy
zo spracovavania v zhlukoch, ako aj v redlnom case. Vysledkom takejto snahy je systémovy
navrh s nazvom lambda architektira. Lambda architektiira narastla na popularite, pre-
toze spaja pomalé davkovo-orientované spracovanie s komponentom spracujicim data v re-
alnom case [33]. Riesi tym problém velkosti aj rychlosti generovania dat. Tri tirovne lambda
architektiry si zobrazené v obréazku 3.2: Data st ulozené v trvalom ulozisku (persistance),
z ktorého su spracované uroviiou na spracovanie zhlukov (batch) v pravidelnych intervaloch,
zatial ¢o rychlostnd vrstva (speed) spracovava surové data, ktoré neboli vloZené na trvalé
ulozisko. Obsluzné vrstva (serving) zobrazuje vystupy oboch predoslych vrstiev.

Vyhody nadobudnuté spojenim spracovania v realnom case a v zhlukoch st zuctované
vo vacsej zlozitosti pri vyvoji softvéru, nasadeni do prevadzky a adrzbe.
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Obr. 3.2: Lambda architektiira pre spracovanie velkych dat [33].

Jednym z predstavitelov vyuzivania lambda architektiry je aj Apache Spark (podkapi-
tola 2.3.2), ktory umoznuje implementaciu paralelného pridového spracovania a spracovania
v zhlukoch.

Existuju aj dalsie architektiry a pristupy ku rieseniu problémov spojenych so spracova-
nim v redlnom c¢ase oproti spracovaniu v zhlukoch, ktorym som sa ale v bakalarskej praci
nevenoval.

3.2 Metody spracovania vibraénych dat

Kedze priemyselné velké data spocivaju z velkej ¢asti z merani fyzikalnych veli¢in, je vhodné
rozobrat metddy, ktoré sa vyuzivaju. Vzhladom na to ze v ramci tejto prace sa pracuje s me-
ranim vibracii na réznych zariadeniach, rozobraté su prave metody spracovania vibra¢nych
dat.

Pri sledovani lozisk sa vyuziva sledovanie vlastnosti a prvkov, ktoré sa v Case menia.
Statistické funkcie v ¢asovej doméne ako priemer, efektivna hodnota (angl. Root Mean Squ-
are, RMS), standardnd odchylka a vykyv boli v minulosti primérne vyuzivané na rozdelenie
dvoch vibrac¢nych signalov. Pokrocilejsie sledovanie vlastnosti ako sikmost alebo Spicatost
mozu byt vyuzité pri signdly, ktory nie je staciondrny [18]. Zmeny tychto vlastnosti v case
casto indikuju zhorsovanie stavu loziska. Prehlad sledovanych vlastnosti vyuzivanych v sle-
dovani stavu lozisk sa nachadza v tabulke 3.1

Metodami samotného merania a zberu dat sa v tejto praci nezaoberam, prezentované si
ale metody vyuzivané pri spracovani. Zhromazdené data, nad ktorymi je mozné aplikovat
menované metdédy su detailne opisané v kapitole 4.
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Nézov Kratka definicia Vzorec

vlastnosti
Efektivna Efektivna hodnota sa postupne zvysuje EH = \/ % Zfi 1 X?
hodnota so vznikajicou chybou loziska. Nieje

vsak schopna poskytnut informacie pri
samotnom zaciatku poruchy, ale az pri
stalom zhorsovani stavu.

N pa—
Odchylka Odchylka meria rozptyl signdlu okolo Odch = Zl&l%f)og&
referencnej strednej hodnoty.

Sk = Zf\;1 (Xi_m)3

Sikmost Sikmost kvantifikuje asymetrické spra- N=1)53

vanie vibra¢ného signalu cez jeho fun-
kciu hustoty pravdepodobnosti (HP).

Y P SRR
Spicatost Spicatost kvantifikuje maximalnu hod- Sp = “NeT

notu hustoty pravdepodobnosti. Pre
valivé loziska je hodnota Spicatosti pre
norméalovy stav uznany ako hodnota 3.

Tabulka 3.1: Kratky prehlad statistickych vlastnosti v ¢ase aplikovanych v kondi¢nom mo-
nitorovani typickych valivych lozisk [18].
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Kapitola 4

Zhromazdené data

V kapitole si1 opisané data vyuzité na prezentaciu funkcénosti aplikacie navrhnutej v kapitole
5, ich §truktira a spdsob akym boli namerané. Dalej je opisand alternativa k danym détam,
a to verejné datasety z volne dostupnych zdrojov.

4.1 Data od partnerskej firmy

Firma, s ktorou som spolupracoval na mojej préaci, sa zameriava na prediktivnu udrzbu tva-
rovacich a obrébacich strojov. Sleduje loziskd, alebo iné ¢asti (upinaci nastroj, spojka, ram)
strojov, nad nameranymi datami prevadza vlastné analyzy a vyhodnocuje aktualnu kondiciu
pozorovanej casti. Taktiez na zdklade rasticich negativnych trendov kondicie predpoveda
vyskyt poruchy. Na riziko nésledne upozorni klientov.

Pre potreby mojej prace sme po konzultacii zvolili vyuzif namerané surové data zo
styroch strojov, na ktorych sa sleduju kondicie lozisk. Na vybranych meraniach v rozsahu
radovo niekolko tyzdnov az mesiacov je viditelné zhorsovanie kondicie lozisk a nasledne
ich vymena a znova bezporuchovy priebeh vyuzivania strojov. Taktiez vyuzivam uz ana-
lyzované, spracované a agregované data z tych istych merani. Vyuzité si pre porovnanie
s dalsimi moznostami spracovania.

4.1.1 Prehlad poskytnutych dat

Men4 zariadeni si kvoli poziadavkam firmy zredukované na pismena A az D. Jednotlivé
nazvy su teda zlozené z anglického prekladu slova stroj a pismena A,B,C alebo D (De-
vice_A..D).

Pri kazdom zariadeni je namerany rézny pocet merani v réznych casoch. Parametre me-
rania v ramci jedného stiboru su vzorkovacia frekvencia a celkovy pocet zdznamov. Prehlad
udajov o meraniach na zariadeniach je zobrazeny v tabulke 4.1.

Na kazdom stroji je umiestnenych viacero akcelerometrov, ktoré meraju vibracie na roz-
nych loziskach, popripade réznych castiach jedného loziska. Pocet senzorov pre zariadenie
sa lisi a je zaznamenany v tabulke 4.1.

4.1.2 Struktdra TDMS stiborov

Kazdé meranie je ulozené do jedného stuboru. Merania prebiehaju na hardvéri od spo-
lo¢nosti National Instruments, ktory vyvinul vlastny format stboru oznaceny ako TDMS
(Technical Data Management Streaming). Bindrny TDMS suborovy formét je lahko kon-
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Zariadenie ‘Device_A Device B Device C Device_D‘

Déatum prvého merania 17/05/31 18/05/21 16/11/23  15/09/10
Détum posledného merania 17/08/20 18/12/01 17/07/11  15/10/09
Vzorkovacia frekvencia [Hz| 102400 102400 51200 102400

Pocet vzoriek v jednom merani 307200 102400 51200 204800
Cas jedného merania [s] 3 1 1 2
Pocet merani (stiborov) 1909 7972 7113 6887

Celkova velkost [GB] 14 183 5.5 16
Pocet osadenych senzorov 6 6 4 4

Tabulka 4.1: Parametre merani na zariadeniach

vertibilny, inherentne strukturovany, schopny prenosu na vysokej rychlosti. Format je po
spojeni s technolégiami spolo¢nosti National Instruments schopny rychleho systému vyhla-
dévania, odstranujic tak potrebu pre naro¢ny databdzovy dizajn, architektiru a tudrzbu
[24].
TDMS je hierarchicky organizovany. Vyuziva tri hierarchické tirovne, ktoré st zobrazené
v obrazku 4.1. Obsahuje troven pre stubor, skupiny a kanaly. Pocet skupin a kanalov v ramci
jedného suboru je neobmedzeny. Tato struktira umoznuje logické usporiadanie skaldrnych
déat podla spolo¢nych vlastnosti, s vhodnym popisom v kazdej tirovni hierarchie.

4

| Description
Title
Author
. ...etc.
\\"_ ’/
Channel Group(s) o uuT
* Procedure
* Test Fixture
. -...efc y

Data Set (File)

[ *»Name
« Comment
= Unit
« Sensor Info

“\_: ... etC. /

Channel(s)

Obr. 4.1: Kazdy TDMS suibor obsahuje deskriptivne informécie na irovni pre sibor, skupinu
a kanal [24].

Jeden sibor merania obsahuje data z viacerych senzorov, ktoré st osadené na stroji.
V usporiadani TDMS stiboru sa to odrazi na pocte kandlov v rdmci jednej skupiny. Kore-
novy odkaz stiboru odkazuje na slovny opis siboru a merani a na jedint skupinu oznacent
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raw. V tejto skupine sa nachidzaju kandly so surovymi datami, ulozenymi v poliach. Pocet
kanalov je minimalne rovnaky ako pocet senzorov na zariadeni. V pripade zZe sa do su-
boru zapisuji dodatocné informacie, mézu byt ulozené v osobitnom kanali. Takéto vyuzitie
TDMS struktary je ilustrované v obrazku 4.2.

objekt Y op

Kanal 'raw'

Senzor 1 }—)I Surové déta|
Senzor 2 }—)| Surové déta|

Senzor N }—>|Surové déta|

Obr. 4.2: Hierarchicka struktira stiborov so surovymi datami od partnerskej firmy.

Presny cas merania je zaznamenany v nazve siboru, ktory ma struktiru
raw_XX_YYMMDD_HHMMSS. tdms (XX je identifikicia merania vyuzivand partnerskou firmou,

pre Ucely mojej prace nepotrebnd).
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Kapitola 5

Navrh aplikacie pre spracovanie a
monitorovanie dat

V kapitole je opisany postup navrhu vyslednej aplikacie. Na zdklade stanovenych poziada-
viek s prezentované moznosti rieSenia jednotlivych casti jednotlivé ¢asti systému, z ktorych
je odovodneny vyber vysledného riesenia.

Poziadavky na vyslednu aplikaciu

Aby mala této praca zmysel, musi vysledny produkt spliiat urcité poziadavky. Tie st uréené
dvoma stranami - partnerskou firmou a doplnené si mnou.

Pre partnerski firmu bude praca prinosna, ak vo vysledku dostanu aplikdciu, ktora
nebude mat problém integracie s ich systémom a datami. Funkénost by mala zahinat:

e Spracovavanie surovych dat

e Monitorovanie sledovanych zariadeni v redlnom case

e Zobrazovanie a spracovavanie historickych dat

e Doraz na moznost integracie s vnutornym systémom partnerskej firmy

Firma vyvija rézne algoritmy na spracovavanie surovych dat, ktoré chce testovat a zo-
brazovat ich vysledky. V budicnosti by teda mala existovat moznost priddvat a zamienat
algoritmy, ¢o zabezpec¢i modularita systému. Pozadované bolo aj preskiimanie moznosti
a vytvorenie prostredia pre integraciu prediktivnej analyzy dat a aplikovanie umelej inteli-
gencie v budicnosti.

7 mojej strany som doplnil poziadavky tak, aby aplikicia vhodne prezentovala vysledky
zakaznikom. Po uvazeni som pristipil ku moznosti webovej aplikacie s vhodnym systémom
prezentacie dat. Uzivatelské rozhranie by malo byt jednoduché a intuitivne.

Schéma aplikacie

Pre vysledny systém spracovania dat som sa inSpiroval lambda architektirou, opisanou
v podkapitole 3.1 (obrézok 3.2). Lambda architektira zabezpecuje splnenie poziadaviek
duélneho pristupu k datam - v redlnom case aj v zhlukoch.

Schéma celkovej aplikacie je zobrazend v obrazku 5.1. K surovym détam pristupuje
modul pre hromadné spracovanie a modul pre spracovanie dat v redlnom case. Vysledky
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spracovani dat sa ukladaji do databéazy. Uzivatelské rozhranie pre zobrazovanie vysledkov
a ovladanie systému reprezentuje webova aplikacia.

Surove data

Hromadné
spracovanie dat

Y Spracovanie
v realnom
tase

Databaza

Webova aplikacia
¥ ¥

Zobrazenie Zobrazenie v
spracovanych realnom
dat tase

Obr. 5.1: Schéma aplikacie.

Vyber programovacieho jazyka

Pre datovia analytiku a pracu s velkymi a industridlnymi datami existuje viacero programo-
vacich jazykov. Medzi popularne patria napriklad Python, R, Java, Scala, SQL a iné. Pre
ucely celkového navrhovaného systému som vyberal viactcelovy jazyk, ktory je vhodny na
analyzovanie a reprezentovanie dat.

e Python je jednoduchy, univerzalny, multiparadigmovy programovaci jazyk. Najvac-
sou silou Pythonu je obrovské mnozstvo kniznic, ktoré poméaha riesit rézne typy tloh,
ako napriklad grafické pouzivatelské rozhranie, automatizaciu, multimédia, databazy,
text a spracovanie obrazu [28]. V minuloroénom prieskume [6] spolo¢nosti Kaggle na
vzorke takmer 24000 datovych analytikov sa umiestnil Python ako najpouzivanejsi
programovaci jazyk.

e Programovaci jazyk R je casto pouzivany jazyk v datovej analytike a Statistike. Je
silne objektovo orientovany, ¢o je jeho vyhodou oproti inym vypoctovym jazykom
[28]. R sluzi ako volne dostupnd alternativa k spoplatnenym statistickym softvérom
ako MATLAB alebo SAS [19]. Aj ked je v obecnej problematike velkych dat jazyk
R popularny, pre Specifickejsie potreby priemyselného prostredia a priemyselnych dat
nie je az tak casto vyuzivany.

e Java je jednym z najviac praktickych jazykov, ktoré boli zatial navrhnuté. Je popu-
larny tak pre vyvoj backendovych systémov, ako aj desktopovych aplikacii. Portabilita
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a virtualne nastroje Javy (JVM) st jednymi z najvacsimi vyhod Javy v oblasti prie-
myselnej informatiky [19].

Pre skoro vsetky casti vysledného systému som si ako jazyk vybral Python. Dévodom je
hlavne univerzalnost jazyka a velké mnozstvo dostupnych kniznic. Do budicnosti je Python
taktiez vhodny pre integraciu umelej inteligencie do systému, ¢o bola jedna s vedlajsich
poziadaviek partnerskej firmy. V inom jazyku je navrhnutéd len databdza, ktord je opisand
v 5.1.

Stuborovy systém

Pri préaci s datami a velkymi datami je potrebné zvolit kde a ako buda data ulozené.

Tradi¢ny diskovy stiborovy systém reprezentuje ulozenie dat na disku, ktory je in-
terne zabudovany v pocitaci alebo externe pripojeny. V kontexte velkych dat sa ako jednotné
ulozisko pre data nepreferuje ulozenie na jednom disku. Dévod je rastica cena diskov, ktoré
st schopné ulozit data velkého objemu. Klasickymi predstavitelmi st NTFS (Windows)
a ext{ (Linux) .

Distribuovany siiborovy systém je zalozeny na myslienke rozdelovania uloziska a vy-
poctovej sily medzi vac¢si pocet zariadeni. Jednym z procesov implementacie distribuova-
ného systému je centralizované priradovanie pristupu a kontroly nad datovymi tloziskami,
ktoré je spravované servermi. V ramci velkych dat je takyto systém pre spravu siborov
preferovanou volbou, nakolko rozdeluju vypoctové zatazenie na vzajomne prepojené za-
riadenia. Populdrne distribuované suborové systémy st napriklad Hadoop distributed file
system (HDFS) (Apache Software Foundation) a Google File System (GFS) (Google Inc.).

Data od partnerskej spoloc¢nosti st ulozené na disku s vyuzitim klasického stborového
systému. KedZze velkost poskytnutych dat (rddovo stovky GB, presnejsie v 4.1) neprekracuje
hodnoty, pri ktorych je potrebné vyuzivat distribuovany systém, rozhodol som sa vyslednt
aplikdciu prisposobif aktualnemu stiborovému systému.

5.1 Databaza

Databdza musi obsahovat zdkladné informécie o sledovanych zariadeniach, ich senzoroch
a grafoch, ktoré zobrazuju vysledky spracovania dat. Hlavna porcia dat s ¢asovo oznacené
data pre grafy.

MySQL

Najpopuldrnejsi volne dostupny opensource SQL systém pre spravu databdz, vyvijany a dis-
tribuovany spolo¢nostou Oracle Corporation [13]. MySQL je relaény databdzovy systém,
ktory podporuje viacvlaknové pristupy. Napisany je v jazyku C a C++4. Jeho vyuzitie je
siroké a okrem klasickych vyuziti relacnych databaz ponika aj spojenie so svetom velkych
dat. Umoznuje integraciu do frameworkov pre velké data a vypoCty v paméti pre vyuzitie
spracovania v redlnom c¢ase [10].

PostgreSQL

PostgreSQL je opensource objektovo-rela¢ny systém pre spravu databdz [14]. Je vyvijany
spoloc¢nostou The PostgreSQL Global Development Group. Vyuziva jazyk SQL a oproti inym
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systémom pre spravu databdz vynikd jednoduchsou porgramovatelnostou aplikacii, ktoré
vyuzivaju data z databaze.

InfluxDB

InfluxDB je databéaza ¢asovych radov navrhnutd tak, aby zvladla vysoké zatazenie pri zapise
a dotazoch. Je urcena pre pouzitie v akomkolvek pripade, kde sa zaobchadza z velkym po-
¢tom dat, ktoré st ¢asovo oznacené. Vyuzitie zahina sledovanie vyvoja a vyroby produktov,
aplikécii, dét zo senzorov obsiahnutych v IoT, a analytiku v redlnom ¢ase [11].

Ako databazovy systém som si vybral MySQL z viacerych dévodov. Pontika spolahlivé
a bezpecné rieSenie a integraciu s nastrojmi pre velké data pre budici vyvoj. Hlavnym
faktorom bolo, ze partnerskd firma uz vyuziva MySQL vo svojom systéme. Integracia s vy-
slednou aplikaciou, ktora pouziva rovnaky databazovy systém, bude rozumnejsia a jedno-
duchsia. V pripade, Ze by nebola potrebnd integracia s existujicou MySQL databazou, by
rozumnejsou volbou bola InfluxDB. Je urcend prave pre ¢asové rady, ktoré tvoria hlavnu
cast idajov vo vyslednej databaze.

Schéma databazy

Jednoduché schéma, pozostavajica z troch entit, postaci potrebam vysledného systému.
Navrhnuté s entity pre zariadenie (device), sadu grafov (plot_set) a datovy zdznam v grafe
(data__entry). Schéma je zobrazend na obrazku 5.2

plot_set data_entry

device

id [PK] timestamp

4 value

type

plot_set_id

CK(timestamp, type, plot_set_id)

id [PK]
name

last_processed_time
description
FK(device_id)

Obr. 5.2: Schéma databazy.

Entita pre datovy zaznam v grafe obsahuje ¢asovy zdznam, hodnotu a typ spracovania
dat. Viaze sa viizbou N:1 ku entite pre sadu grafov. Primarny kIic¢ je zlozeny z kombinacie
casového zaznamu, identifikacie sady grafov a typu spracovania. Zlozeny primarny kluc¢
zabezpedi, ze v grafe nebude jednému c¢asovému zaznamu priradenych viac hodnot.

Entita pre sadu grafov reprezentuje spolo¢né tidaje pre grafy, ktoré si vysledkami roz-
nych sp6sobov spracovani nad rovnakymi datami, ktoré pochadzaji z merani jednotlivych
senzorov na zariadeniach. Obsahuje atribit pre zaznamenanie ¢asu posledného vypoctu
nad datami, dalej nazov senzoru a slovny popis sady grafov. Vdzbou N:1 sa viaze na entitu
identifikujicu zariadenie.

Pre ziskanie potrebnych dat pre Specificky graf teda slizi kombinécia sady grafov a na
nu naviazané datové zaznamy jednotného typu spracovania.

5.2 Modul pre hromadné spracovanie dat

Hromadné spracovanie v zhlukoch prebieha v praxi véacsinou periodicky. Spracovava vacsie
mnozstvo dat, ¢o spésobuje dlhsie trvanie vypoctov.
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Hlavnou funkciou modulu je v pravidelnych ¢asovych intervaloch nacitat namerané su-
rové data ulozené na disku, aplikovat vybrané metédy pre spracovanie signalu a vysledky
zapisat do databazy.

Predspracovanie dat

Predspracovanie dat do vhodného formatu pre vypocty zac¢ina nac¢itanim vsetkych absolut-
nych ciest k TDMS stiborom (opisané v 4.1.2) nameranych z jedného nastroja. Ku kazdej
absolitnej ceste, ktord reprezentuje subor v ktorom je ulozené meranie, sa priradi casovy
zaznam, v ktorom bolo toto meranie zaznamenané.

Nasledne sa odstrania cesty k siborom, ktoré uz boli spracované. Zaznam o poslednom
casovom spracovani pre aktualnu sadu dat sa nachadza v databaze.

Pre predspracovanie a aj spracovanie dat som sa rozhodol pouzit kniznicu Pandas.
Pandas je opensource Python kniznica, ktora poniika vysoko vykonné, lahko pouzivatelné
déatové struktiry a datove analyzy [9].

Spracovanie dat

Najnéarocnejsie na vypoctovia techniku je z hromadného spracovania dat nacitavanie siiborov
so surovymi datami do paméte a nasledné vypocty nad tymito hodnotami.

Pre zrychlenie spracovania som sa rozhodol optimalizovat modul pomocou rozdelenia
spracovania do viacerych vlédkien. Kazdy subor sa musi nac¢itat do paméte, otvorit a pre
kazdy kanal v TDMS struktire, ktory obsahuje data, je potrebné vyratat niekolko hodnot.
Najpomalsie je prave nacitavanie siboru, preto nemé vyznam otvarat jeden subor vo via-
cerych vldknach a v nich paralelne analyzovat ddta. Ako najrozumnejsiu verziu subeznych
vldkien som teda zvolil rozdelenie siborov na uréity pocet skupin a kazdé skupina bude
spracovana v osobitom vldkne.

Samotné vypocty nad vibra¢nymi datami ako napriklad priemer hodnot, sikmost alebo
efektivna hodnota zabezpecuje kniznica Pandas.

Vysledky z kazdého vlakna sa zapisuju do databédzy. V kazdom vldkne sa otvara osobitné
pripojenie s databazou a vysledkom je jeden prikaz na vlozenie, ktory zahfna vsetky hod-
noty. Po tispesnom ukonceni vypoctov a zapise sa eSte zapise ¢as posledného spracovaného
stboru do databézy.

Prophet

Pri studovani moznosti spracovania dat, najméa v pripade ¢asovo oznacenych dat, ma zaujal
projekt Prophet vyvijany spolocnostou Facebook. Prophet je procedira na predpovedanie
udajov v casovych radoch, zalozenych na aditivnom modely, kde nelinedrne trendy vyho-
vuju roc¢nej, tyzdennej a dennej sezénnosti. Je odolny voci chybajicim tidajom a posunom
v trende a spravidla dobre zvlada odlahlé vysledky [4].

Predpoveda teda, ako budi vyzerat data v budicnosti na zdklade trendov za dlhsie ¢a-
sové obdobie. V pripade industridlnych dat by mohol odhadnit napriklad vytaZenie strojov.
Rozhodol som sa teda do vyslednej aplikacie pridat tito procediru.

Vstupom nie si surové, ale uz spracované data. Pre vypocet sa vsak vyuzivaja vsetky
déta doposial dostupné v ramci jedného senzoru.

Aj ked funkcia Prophet je formou spracovania dat v zhluku, nebude sa volat periodicky
a pre vsSetky data, ale len na vyziadanie pouzivatela.
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5.3 Modul pre spracovanie dat v realnom case

Ulohou modulu je naéitanie dat, vypocet analyzy nad ditami a zobrazovanie vysledkov
v takmer redlnom case. Podla schémy na obrazku 5.1 je spracovanie v redlnom case na
vstupe so surovymi datami a na vystupe s uzivatelskym rozhranim webovej aplikacie, po-
mocou ktorého sa da cast systému ovlddat.

Navrh je rozdeleny na tri zdkladné casti - objekt pre spravu prace s ddtami (Data Con-
troller), objekt, ktory prijima data (Data Reciever) a objekt pre spracovanie a odosielanie
surovych dét (Data Sender). Rozlozenie a véazby medzi takymito objektmi je zndzornené
na obrazku 5.3.

Server Side Remote Side

User Interface

~_
~
—

Button 1 Button 2

Ask for data
Update Components

Data ContrerCever

Send Commands
Return processed data

Obr. 5.3: Modul pre spracovanie dat v redlnom case.

Objekt pre kontrolovanie dat ma vézby na komponenty v grafickom rozhrani aplikacie.
Reaguje na aktivitu uzivatela, najma stlacenia tlacidiel, ktorymi ovlada ovladanie simulacie
spracovania dat. Naviazany je aj na graf, ktory napliia datami od objektu pre prijimanie dét.
Grafické a funkéné komponenty vo frameworku Dash umoznuju takéto vazby a pontkaju
moznost staleho nacitavania idajov do grafov a inych prvkov.

Ukladanie prijatych spracovanych dat zabezpecuje objekt oznaceny ako Data Reciever.
Po vytvoreni otvori TCP komunikéciu ako server a ¢aka na pripojenie klienta, ktory bude
posielat spracované data. Reaguje na periodické ziadosti od objektu pre kontrolovanie dat
predanim nazbieranych dat.

Objekt pre odosielanie dat postupne spracovava surové data z disku a vysledné hodnoty
posiela cez TCP komunikaciu, v ktorej figuruje ako klient.

Pre pochopenie simulécie funkénosti v redlnom case si je potrebné uvedomit ako funguju
senzory, ktoré partnerska firma vyuziva pre sledovanie zariadeni. Senzory st od spolo¢nosti
National Instruments, ¢o je zaroven spolo¢nost, ktord vyvinula stiborovy format TDMS,
v ktorom su surové data ulozené (viac v 4.1.2). Jednotky so senzormi umiestnené na sle-
dovanych zariadeniach zbieraji informacie zo senzorov, zapisujui ich do siborov a az tie
odosielaju po sieti cez FTP protokol. Vysledkom na prijimacom konci je teda novy stbor
na disku.

Data Sender, zodpovedny za simuldciu posielania v realnom case, teda kontroluje pri-
slusny priec¢inok do ktorého sa prijaté surové data ukladaja. V pripade prijatia nového
stboru ho spracuje a odosle vysledok spracovania na server, kde sa dalsie objekty postaraju
o to aby bol zobrazeny uzivatelovi.

Trojicu objektov (Sender, Reciever, Controller) som navrhol tak, aby umoznila sledo-
vanie jedného zariadenia. Takato trojica teda vznikne pre kazdé zariadenie, ¢im sa umozni
subezné sledovanie viacerych zariadeni naraz.

21



Opisany navrh sa zameriava na stanovené poziadavky celkovej aplikacie. Predpoklada indus-
tridlne data, ktoré st ale v rozmeroch dodanych od partnerskej firmy, vypoctovi techniku
prislusnt mensej firme a klasicky stiborovy systém. Do budicna by som ale rad navrhol aj
rieSenie pre VvAcSi pocet dat, lepsie reprezentujici pojem velké ddta.

Pri navrhovani aplikacie som si nastudoval aj moznosti pouzitelné pre vacsie data.

5.4 Webova aplikacia

V tejto podkapitole je opisany postup pri vybere vhodného frameworku pouzitého pre vyvoj
aplikdcie a navrh riesenia pre uzivatelské rozhranie.

5.4.1 Vyber frameworku

Framework (aplikacnd struktira) schopny zabezpecit splnenie poziadaviek systému, je pri-
nosom pre vyvoj aplikdcie. Framework by mal byt vhodny pre vizudlnu priacu s datami,
dobre dokumentovany, intuitivny a idedlne napisany v jazyku Python

Flask

Flask je webovy ”"mikroframework®, ¢o znamend ze dokédze fungovat bez akychkolvek ex-
ternych kniznic a nastrojov. Napisany je v jazyku Python. Ponika moznosti pre vyvoj jed-
noduchych webovych aplikacii s moznostou integracie réznych nastrojov. Zvlada zakladné
spracovanie a jednoduchi vizualizaciu dat [8].

Bokeh

Bokeh je interaktivny Python framework zamerany na vizualizaciu a moderné webové pre-
zentacie. Umoznuje vytvaranie komplexnych grafov pomocou jednoduchych programovacich
prvkov. Poniika vysoky vykon aj nad datami velkého mnozstva alebo plynulého spracovania
dét v redlnom case. Postaveny je nad populdrnou platformou Anaconda Python [7].

Dash

Dash je produktivny Python framework pre vyvoj webovych aplikacii. Vyvinuty je ako
nadstavba nad kniznicami a frameworkami ako Flask, Plot.ly a React.js. Dash je idealny
pre aplikacie, ktoré pracuji s datami a zameriavaji sa na ich spracovanie a vizualizaciu
[12]. Aplikdcie napisané v Dash st vhodné pre véicsinu platforiem, nakolko sa zobrazuji
v internetovych prehliadacoch. Dash je volne dostupny ako opensourcova Python kniznica,
spravované spoloc¢nostou Plotly.

Ako framework pre vyslednii webovi aplikdciu som si vybral Dash. Pontka jednoduché
rieSenia pre datovu vizualizdciu a spracovanie. Je v neustdlom vyvoji a aj ked je zo spo-
minanych frameworkov najmladsi, je kvalitne zdokumentovany a pocet uzivatelov rapidne
rastie.

5.4.2 Grafické uzivatelské rozhranie

Najdolezitejsim prvkom pre uzivatela je sledované zariadenie. Pre kazdé zariadenie si v uzi-
vatelskom rozhrani bude mozné vybrat z dvoch hlavnych funkcii - prezentovanie vysledkov
spracovania v zhlukoch a sledovanie zariadenia v readlnom case.
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Batch Processing Layout

Plot X

Prophet Prediction

Plat description

Plot Y

Prophet Prediction

Plat description

Obr. 5.4: Navrh rozlozenia uzivatelského rozhrania pre prezentovanie vysledkov spracovania
dat v zhlukoch.

Pre obidve varianty som vytvoril ndvrh rozlozenia stranok, ktoré si zobrazené na ob-
razkoch 5.4 a 5.5. Tieto prvotné navrhy, s mensimi zmenami, tvorili aj findlne rozlozenie
stranok.
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Real Time Layout

Device X - Real time simulation

50

1] 1 2 3

[ Control l [ Control ]

Plot description

Obr. 5.5: Navrh rozlozenia uzivatelského rozhrania pre spracovanie dat v redlnom case.
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Kapitola 6

Implementacia

Vyslednd aplikdcia ma fungovat ako webova aplikacia, poskytujica prehlad dostupnych za-
riadeni. Kazdé zariadenie ma byt mozné sledovat v redlnom cCase, teda ¢i senzory, ktoré su
osadené na loziskach posielaji iidaje, tieto idaje agregovat a zobrazovat. Pre kazdé zariade-
nie existuje moznd vizualizacia historickych dat, presnejsie pre kazdy senzor na zariadeni.
Hromadné vypocty nad nazbieranymi datami sa spustaju periodicky tak aby neblokovali
uzivatela vo vyuzivani aplikdcie. Na podnet uzivatela ma byt mozné analyzovat Specifické
déta vybranymi metédami.

6.1 Dash webova aplikacia

Zakladom vysledného systému je webové aplikdcia napisand vo frameworku Dash. Dash
aplikacie su zlozené z dvoch zékladnych ¢asti. Prvou je rozlozenie stranky (angl. layout),
ktoré opisuje ako aplikicia vyzerd. Druht ¢ast reprezentuji funkcie pre spétné volania (angl.
callbacks), ktoré opisuju interaktivitu aplikicie, reakcie na udalosti vyvolané interne alebo
uzivatelom.

Instalacia Dash kniznic prebehla pomocou instalatéra Python balickov pip:

pip install dash

Takato instaldcia zabezpedi aj nainstalovanie kniznic dash_core_components (daej decc)
a dash_html_components (dalej html), ktoré poskytuju triedy pre vsetky vizudlne kompo-
nenty pre aplikdciu. Dash je aktivne vyvijany a pomerne ¢asto vychadza nova verzia. V case
implementacie som pouzil najaktualnejsiu verziu 0.39.0.

Struktira projektu

Usporiadanie siborov projektu je zobrazené na obrazku 6.1 a zrkadli funkénost celého sys-
tému. Zéklad aplikacie je vytvorenie inStancie Dash triedy, ktora reprezentuje celt aplikéciu.
Takyto objekt je vytvoreny v stibore app.py. Obsahuje zakladné komponenty ako layout
a vSetky callback funkcie, spominané v ivode podkapitoly.

Dash prevadzkuje webovi aplikdciu ako “jednostrankovia” aplikiciu, ¢o znamenda ze
pri zmene lokacie, zobrazeni novej stranky, neprebehne tplné nacitanie aplikdcie nanovo.
Nacitanie stranok z roznych stborov musi teda prebiehat pomocou callback funkcie, ktora
reaguje na zmenu komponent dcc.Location, ktory je sucastou rozlozenia prvotnej stranky.
Funkcia zanalyzuje vstupni adresu a ziska rozlozenie stranky zo stiboru, ku ktorému lokacia
vedie. Vracia rozloZenie ziadanej stranky, ktoré je nahrané do rozlozenia tej aktudlnej. Pre
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Data Processing Project structure

batch
L— processing.py

realtime

dataController.py
dataRecelver.py

dataSender.py

history.py
realTime.py
config.ini
home.py
index.py
app.py

Obr. 6.1: Projektova struktira stuborov.

reprezenticiu callback funkcie a sp6sobu presmerovania a nac¢itania stranok je koéd funkcie
zobrazeny vo vypise 6.1.

# URL = /device/{realtime|history}/{deviceID}
@app.callback(Output (’page-content’, ’children’),
[Input(’url’, ’pathname’)])
def display_page(pathname) :
pathnameArray = str(pathname).split(’/’)
if len(pathnameArray) > 1:
if pathnameArray[l] == "device":
if pathnameArray[2] == "history":
return history.returnLayout (pathnameArray[3])

if pathnameArray[2] == "realtime":

return realTime.returnLayout(pathnameArray[3])

return home.layout

app.layout = html.Div([

dcc.Location(id=’url’, refresh=False),
html.Div(id=’page-content’),

D
Vypis 6.1: Callback funkcia pre presmerovanie na zdklade URL (stbor index.py)

Stbor index.py je teda Startovacim skriptom celej aplikacie, kedze obsahuje zdkladné
rozlozenie stranky a spracovanie presmerovania a zaroven spusta Dash objekt, pomocou
prikazu app.run_server (threaded=True, debug=False).

Konfigura¢ny stbor config.ini obsahuje pristupové tdaje pre databazu a cestu k prie-
¢inkom so surovymi datami. Pre manipulaciu s konfigura¢nym stiborom som vyuzil balicek
configparser.

Stubory home.py, history.py a realTime.py obsahuju rozlozenie a funkcie pre domov-
sku stranku, stranku pre zobrazovanie historickych dat a stranku pre sledovanie zariadeni
v redlnom case (v poradi akom boli menované). Priecinok realtime obsahuje triedy zabez-
pecujice funkénost sledovania zariadeni a funkcie v stibore batch/processing.py spraco-
vavaju data v zhlukoch.
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Databaza

Databéza je podla navrhu 5.1 implementovand v jazyku MySQL. Pre vytvorenie a spravu
databdzy som pouzil ndstroj Adminer', ktory cez grafické rozhranie webovej aplikicie
umoznuje vytvorit vlastni databazu. Entity databazy Device, Plot_set a Data__entry st
navrhnuté na obrazku 5.2 a ich implementacia je v zdsade jednoducha.

Potrebné bolo zabezpecenie toho, aby nebolo mozné do databdzy ulozit zdznam repre-
zentujuci bod v Tubovolnom grafe, tak aby sa na jedom grafe nachadzalo viac hodnot pre
jeden casovy zaznam. Dosiahol som to obmedzenim vyuzivajicim prikaz unique:

ALTER TABLE data_entry
ADD CONSTRAINT ucData_entry UNIQUE (‘timestamp‘, ‘type‘, ‘plot_set_id‘)

Casové tidaje st ulozené ako unix timestamp, teda celé ¢islo. Reprezentuje pocet se-
kind, ktoré uplynuli od takzvanej “Epochy Linux” (1.1.1970) a predstavuje jednotny sposob
ukladania ¢asovych zdznamov.

Pre pripojenie do databazy som vyuzil Python balicek pre pracu s MySQL MySQLdb.

6.2 Hromadné spracovanie dat

Spracovanie zhromazdenych dat zabezpecuje funkcia processBatches(). Pre kazdé zaria-
denie ziska informaécie o kandloch v surovych TDMS stiboroch, teda nédzvy senzorov, ktorymi
boli déta namerané (opisané v kapitole 4). Z kombinacie zariadenia a senzoru sa identifikuji
sady grafov pre aktudlne stibory a z atribitu plot_set.last_processed_time je znamy
cas, v ktorom prebehlo predoslé spracovanie.

Kedze v ndzve siborov sa nachadza ¢asovy zdznam ich vzniku, dé sa presne identifikovat
ktoré sibory treba spracovat este pred ich nacitanim do paméte. Pre vybratie vhodnych
stuborov som vyuzil balicky glob (nac¢itanie ndzvov stiborov z disku), datetime a pandas
(datovy typ DataFrame). Po nacitani vSetkych ndzvov siborov do obejktu detového typu
pandas.DataFrame sa ku kazdému nazvu stboru ulozi s vyuzitim lambda funkcie jeho
casovy zaznam a pomocou maskovania sa vybert iba ziadané nézvy suborov.

# Filename example = raw_01bf1219_170531_090613.tdms
dfFilenames[’date’] = dfFilenames[’filenames’].apply(

lambda x: datetime.strptime(x[len(x) - 18:len(x) - 5], ’%y%mid_Y%H%AM/S’))
maskForNewFilesOnly = dfFilenames[’date’] > lastTimeOfProcessing
dfFilenames = dfFilenames [maskForNewFilesOnly]

Vypis 6.2: Vyuzitie maskovania v ddtovom type DataFrame pre vybratie potrebnych nézvov
stiborov

Zoznam mien siborov na spracovanie a informécie o senzoroch s vstupom pre funkciu
computeFeatureExtractions (), ktord spracuje samotné surové data. Pre pracu s TDMS
subormi vyvinula spolo¢nost Natinal Instruments (vyvinula aj format TDMS) Python bali-
¢ek nptdms. Umoznuje ¢itanie a vytvaranie stiborov, s ddtami pracuje ako s numpy poliami.
Vyuzivam hlavne funkcie nptdms.TdmsFile(pathToFile) a nptdms.as_dataframe().

Metédy pre ziskanie potrebnych idajov z vibra¢nych dat, opisané v 3.2 st implemento-
vané ako:

e Sikmost (angl. Skewness) sa vyrata funkcou skew() z kniZnice scipy.stats

"https://www.adminer.org/
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o Nestalost (angl. Variance) sa vyrata funkcou var () z balicka numpy

e Efektivna hodnota (angl. Root Mean Square, RMS) pomocou matematickych funkeii
z balicka numpy

Pocas prechodu vsetkymi sibormi sa zapisuju vysledky do textového retazca, ku kto-
rému sa po dokonceni cyklu prida hlavicka SQL prikazu pre vkladanie do databazy a tento
prikaz sa vykona. Po dokonceni sa este aktualizuje plot_set.last_processed_time pri-
slusnej sady grafov.

Paralelizacia

Podla navrhu sa vypocty paralelizuji rozdelenim do vldkien. Pre tito potrebu som vyuzil
balicek threading. V kazdom vldkne je voland funkcia computeFeatureExtractions(),
ktorej ako jeden z argumentov predavam cast z ndzvov siborov, ako je vidiet na vypise 6.3.

filenameSplits = np.array_split(np.asarray(filenames), NO_OF_THREADS)
threads = []
for index, filenamesSplit in enumerate(filenameSplits):
t = threading.Thread(target=computeFeatureExtractions,
args=(device.name, filenamesSplit,
sensorExtractionTypesInfo, INFO, index))
threads.append(t)
t.start()
for thread in threads:
thread. join()

Vypis 6.3: Rozdelenie vypocétov nad surovymi ddtami pomocou vldkien

Cron

Spustanie hromadného spracovania prebieha periodicky v ¢ase, kedy nie je predpokladané,
ze aplikicia bude vyuzivana. Pre tento 0cel je vyuzita linuxova utilita cron. Cron je ¢asovy
planova¢ tloh. Zakladom je konfigura¢ny sibor crontab, do ktorého sa dopisuju tlohy
podla potreby. Prikaz v stbore crontab pre nasu aplikdciu vyzera nasledovne:

0 3 * * x /{cesta k Pythonu}/bin/python /{cesta ku projektu}/batch/processing.py
Kde ¢isla na zaciatku urc¢ujui, ze sa prikaz vykond kazdy den (0 na pozicii dni) o tretej
hodine po polnoci.

Prophet

Ako sa uvddza v navrhu, nastroj na predikciu dat v ¢asovych séridch Prophet je vyuzi-
vany ako forma spracovania hromadnych dat. Nevykonava sa ale periodicky, ale iba na
podnet uzivatela pomocou grafického rozhrania. Implementovana je v sitbore history.py
ako callback funkcia, ktora reaguje na stlacenie tlacidla. Vystupom je graf, ktory porov-
nava realne a predpovedané data.

Trieda Prophet z balicku fbprophet je zodpovednd za vSetky vypocty. Samotné pred-
poved je implementovana v kéde nasledovne:

# df = DataFrame of time series data
m = Prophet(seasonality_mode=’multiplicative’).fit(df)
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future = m.make_future_dataframe(periods=daysToForecast)
fcst = m.predict (future)

Parameter seasonality_mode=’multiplicative’ urcuje, ze pravidelnost a sezénnost dat
je nepravidelna, narozdiel od hodndt, ktoré sa viazu na napriklad ro¢né obdobia alebo
sviatky.

Pred tym ako sa ale zavold funkcia Prophet.predict (), je potrebné vstupné data upra-
vit pre potreby triedy Prophet. Pre transforméaciu dat som sa nechal inspirovat postupom
uvedenom v [1], pre metédu Box-Cox transformacie. Box-Cox transformécia vyberie hod-
notu, ktoré dosiahne najoptimalnejsiu aproximéaciu k normalizacii dat. Balicek scipy.stats
poniika triedu boxcox pre vypocet tejto transformacie.

Takto upravené data st vstupom pre Prophet. Vystupom st ale data, ktoré treba
inverzne transformovat do pdvodnych hodnot (trieda scipy.special.inv_boxcox). Pre
vhodné vizualne zobrazenie este spajam pdvodné hodnoty, predikované hodnoty a hrani¢né
hodnoty, ktoré taktiez predpokladd Prophet do jedného grafu. Takto vyhotoveny graf je
vysledkom predikcie.

6.3 Spracovanie dat v reiAlnom case

Implementédcia modulu pre spracovanie a zobrazovanie dat v redlnom case je realizovand
na zaklade ndvrhu opisanom v podkapitole 5.3. Vytvorené su tri triedy - DataSender,
DataReciever a DataController. Tieto triedy st implementované v rovnomennych siibo-
roch (so zmenou zaciatocného pismena na malé) v prie¢inku realTime.

DataSender

Instancia triedy DataSender sa po vytvoreni pokusa o pripojenie na TCP server, ktory
je vytvoreny objektom DataReciever. Komunikacia prebieha cez socket (bali¢ek socket),
adresa a port st predané ako parametre pri vytvarani objektu. Po tspesnom nadviazani
kontaktu z TCP serverom nacita nazvy suborov, ktoré ma spracovat z disku. Ziskanie
suborov a vyratanie efektivnej hodnoty (ako zvolenej metédy pre spracovanie v redlnom
Case) je takmer identické ako pri hromadnom spracovani siborov opisanom v 6.2. Rozdielom
je ze cCas, od ktorého je potrebné spracovat tdaje je predany ako parameter, nie ziskany
z databaze. Po prvom spracovani vsetkych nacitanych stiborov sa zmeni ¢as na aktualny
a znova sa opakuje cyklus. Ak pribudli na disk nové sibory so surovymi datami, budu
spracované. Spracované data sa po kazdom vypocte odosielaju cez TCP komunikaciu ako
pole hodnét o velkosti dva, kde prva hodnota je ¢asovy tidaj vo forméte timestamp a druhd
hodnota je vypocitana efektivna hodnota.

Cyklus sa opakuje, pokial je atribtut objektu DataSender.paused nastaveny na prav-
diva hodnotu. Tento atribiit moze uzivatel prepinat pomocou objektu DataController cez
grafické rozhranie.

DataReciever

Tato trieda slizi ako sprostredkovatel medzi triedou DataReciever a DataContorller. Po
inicializacii objektu okamzite vytvara TCP server na adrese a porte, ktoré boli poskytnuté
ako parameter. Otvoreny port Cakd na pripojenie klientom. V hlavnom zivotnom cykle
prijima déta, ktoré spracuje z binarnej podoby. Tie ukladd do poli DataReciever.values
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a DataReciever.timestamps. Cyklus prijimania dat prebieha, iba ak je atribit
DataReciever.paused nastaveny na pravdivi hodnotu.

Objekt DataController, ktory obsahuje odkaz na DataReciever, mdze menit stav
DataReciever.paused a volaf funkciu DataReciever.getData(), ktord odovzda nahroma-
dené prijaté data ako struktiru vhodnu pre pridanie do grafu. Po odoslani dat sa vyprazdnia
atributy, ktoré tieto data drzali.

DataController

DataController pri vytvoreni dostane ako parametre objekty DataReciever a DataSender,
ktoré ovldda na podnet uzivatela. List objektov DataController je globalna premennd za-
definovana v app.py a obsahuje zaznam o objekte ku kazdému sledovanému zariadeniu.
Pri nacitani stranky pre sledovanie zariadenia sa objekt nacita z globalnej premennej. Ak
tento objekt este neexistuje, vytvoria sa postupne objekty DataReceiver a DataSender,
ktoré sa potom predaji ako parameter pre vytvorenie objektu pre kontrolovanie tychto in-
stancii. Kazdé zariadenie teda predstavuje jedna trojica objektov, ktord sa starda o prenos
a zobrazovanie dat.
Pre aktualizovanie grafov som vyuzil komponent dcc.Interval (interval=300ms),

ktory sa vyuzije ako vstup pre callback funkciu, ktord cez kontrolér ziskava data pre graf.

6.4 Uzivatelské rozhranie

Dash vyuziva zakladné html prvky v spojeni so zlozitejsimi grafickymi prvkami (napriklad
Graph, Scatter) pre vytvorenie celkového grafického prostredia.

Uvodn4 stranka predstavuje navigaciu medzi dostupnymi zariadeniami s viberom moz-
nosti pre zobrazenie historickych dat alebo sledovanie v redlnom &ase. Uvodnd stranka je
zobrazend na obrazku 6.2. Odkazy su v rozlozeni implementované objektami dcc.Link().

Monitored Devices

Device A

Obr. 6.2: Domovska obrazovka aplikécie.

V prehlade historickych dat sa data zobrazuji po vybrati senzoru. Volba senzoru je
implementovand grafickym komponentom dcc.Dropdown(), ktory svoje moznosti vyberu
ziska z databazy. Na vybratie hodnoty reaguje callback funkcia, ktord nasledne generuje
grafy hodnotami z databaze. Hlavicka takejto funkcie je zobrazena v 6.4, priklad prehladu
spracovanych dat z vybraného senzoru je zobrazena na obrazku 6.3.

@app.callback(Output (’output-history-graph’, ’children’), [
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Obr. 6.3: Spracované data po vybere senzoru na zariadeni.

Input (’sensor-dropdown’, ’value’)
D
def historyGraphOutput(plot_setId):
# Access Database, populate dcc.Graph objects
#
return graphs

Vypis 6.4: Hlavicka callback funkcie generujicej grafy s historickymi datami

Pri sledovani zariadeni v redlnom case ovlada uzivatel celtl simulaciu pomocou tlacidiel,
ktoré st implementované pomocou komponentu html .Button (). M4 moznost zastavit alebo
obnovit posielanie a prijimanie dat, alebo restartovat celi simuldciu. Rozlozenie stranky je
zobrazené na obrazku 6.4.

Kazdy graf je vytvoreny komponentom dcc.Graph(), ktory je navrhnuty na zaklade
a zdiela rovnaku syntax ako grafy z opensource kniznice plotly.py. Tieto grafy maja im-
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Obr. 6.4: Grafické rozhranie sledovania zariadenia v redlnom case.

plementované nastroje pre pracu s nimi ako napriklad vyrezavanie, priblizovanie, fixovanie
osi, ulozenie grafu ako obrazok na disk a iné.

6.5 Nasadenie webovej aplikacie na server

V predvolenom nastaveni si aplikdcie Dash spustené lokdlne na adrese localhost:8050,
bez moznosti vonkajsieho pristupu. Ak mé byt Dash aplikdcia verejnd a pristupnd z inter-
netu, je potrebné ju nasadif na server. Od partnerskej firmy som dostal k dispozicii linuxovy
server, na ktorom aplikdcia moze bezaf.

Dash aplikécie bezia ako nadstavba Flask aplikécie, ¢o zjednodusSuje nasadenie na ser-
ver, nakolko nasadenie Flask aplikacii je zdokumentované a otestované komunitou vy-
vojarov. Rozhodol som sa vyuzit aplikacny kontajner uWSGI a opensource softvér pre
spravovanie webovych serverov Nginx.

Na serveri partnerskej firmy som musel vytvorit virtualne prostredie v ktorom bude apli-
kacia bezat. Pre tento acel som vyuzil Python bali¢ek virtualenv. Pre spravu projektu som
vyuzil volne dostupny systém pre kontrolu verzie GitHub?. Instaldcia uWSGI aplikéicia,
nastavenie sluzby Nginx a konfigurac¢né sibory k tomu potrebné s opisané v informac¢nom
subore readme .md, prilozenom pri zdrojovych kédoch. Doména, na ktorej aplikacia bezi, je
poskytnutd partnerskou firmou.

“https://github.com/
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Kapitola 7

Vyhodnotenie aplikacie

V kapitole sa nachadza vyhodnotenie celej aplikacie, porovnanie vyslednej aplikacie s po-
ziadavkami, opisané poznané nedostatky. Moznosti rozsirenia sa nachadzaji v poslednej
podkapitole.

7.1 Testovanie aplikacie

Pre testovanie aplikacie boli navrhnuté testy pre tri oblasti funkcionality. Testovana bola
hraniénd situdcia spracovania zhluku dét, predpoved dat pomocou kniznice Prophet a mo-
nitorovanie viacerych zariadeni v redlnom case paralelne.

Testovanie spracovania zhlukov dat

Pre otestovanie spracovania hromady dat som zvolil situdciu, kedy vopred neboli spracované
ziadne data. Redlne by takato situacia nastala, ak by sa za jeden den prijalo mnozstvo dat,
ktoré zodpovedd zhromazdenym datam pre tito priacu. V tejto situacii som sledoval, ¢i
systém zvladne zafaz v podobe dlhodobych vypoctov vo viacerych vlaknach. Taktiez som si
overil ¢i je cas pravidelného spustania vypoctov vhodny, teda ¢i sa vypocty stihni ukoncit
pred zacatim beznej pracovnej doby (7 hodin rédno). Vysledky su zobrazené v tabulke 7.1.
Stipec Cas spracovania obsahuje najdlhsf ¢asovy tsek vypoétu zo vietkych vldkien a symbol
>~ v poslednom riadku nereprezentuje sumu tychto hodnét, ale celkovy ¢as behu programu.

’ Zariadenie H Pocet stiborov | Velkost stiborov [GB] ‘ Cas spracovania

Device A 1909 14 00h:14m:32s
Device_B 7972 183 02h:51m:39s
Device C 7113 5.5 00h:12m:18s
Device D 6887 16 00h:23m:53s

> 22163 218.5 3h:43m:19s

Tabulka 7.1: Testovanie spracovania vsetkych zhromazdenych dat. Pocet vldkien pre kazdé
zariadenie = 3.

Vyse 22 tisic suborov zo styroch zariadeni aplikacia spracovala a zapisala do databazy
za nieco malo cez 3 hodiny. Najviac zabralo spracovanie siiborov zo zariadenia Device B,
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¢o sa da odovodnit tym, ze spomedzi zariadeni obsahuje najviac nameranych suborov, ktoré
maju zaroven najvyssi pocet zdznamov na jeden subor.

Vysledkom testu bolo overenie, ze systém takito zataz zvladne, ale zaberie to znacny
¢as. Spustanie vypoctov som teda prestavil na polnoc (namiesto pévodnych 3 hodin réno).

Prophet predikcie

Predpoved dat pomocou kniznice Prophet ukézala, ze mé potencial vyuzitia v priemyselnej
vyrobe. Na zaklade historickych dat boli vykondvané odhady vibracii na tretinu ¢asového
tiseku z dizky celého tseku analyzovangch dét.

Na grafoch s vykreslené redlne data (zelend farba), odhadované déta (¢ierna preruso-
vand) a vyplil medzi dolnou a hornou hranicu odhadu predpovedanych dat (slabo zelené
podfarbenie). Pri nepravidelnych détach s velkymi vykyvmi neboli predpovede presné a od-
zrkadlilo sa to aj na istote predikcii, ako je mozné vidiet na obrazku 7.1. Pri pravidelnejsich
détach vsak trend bol badatelny, predpovedané data od zaciatku vypoctov lemuju priebeh
skuto¢nych dat, ¢o je viditelné na obrazku 7.2.

Vibrations vs Vibrations Forecast (Dots)

----- Forecasted Vibrations

—— Actual Vibrations
0.3

w 0.25

=

=

=

E "

< 02 ST

‘“.'. ’._‘

0.15
Jun 2017 Jul 2017 Aug 2017 Sep 2017

Obr. 7.1: Prophet predikcia neefektivna pre dany typ dat. Zariadenie = Device A, senzor
= _ raw_ 3, graf = Spracované partnerskou firmou.

Rozhodovanie a zmena vyrobnych procesov na zédklade Prophet predikcii nie je pravde-
podobna. Pri va¢Ssom pocte dat, za dlhsie ¢asové obdobie, by vsak predpovede boli pravde-
podobne presnejsie.

Monitorovanie v redlnom case

Pri testovani prijimania a zobrazovania dat v redlnom case som chcel overit funkcionalitu
systému pri otvoreni viacerych okien webového prehliadaca, v ktorych by boli sledované
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Vibrations vs Vibrations Forecast (Dots)

----- Forecasted Vibrations
1000 ——— Actual Vibrations

Amplitude

750

Sep 13 Sep 20 Sep 27 Oct 4 Oct11 Oct 18
2015

Obr. 7.2: Prophet predikcia s primerane dobrou mierou predpovede. Zariadenie = De-
vice_ D, senzor = _ Hlava_ 5 Acc_ACC 5, graf = Efektivna hodnota.

rozne zariadenia. Pri teste som otvoril styri oknd, kazdé s inym zariadenim. Po nacitani
vSetkych rozhrani som postupne spustil simulécie odosielania dat. Po uréitej casovej dobe (5
min) som zastavil niektoré zo simuldcii a ndsledne znova spustil. Sledoval som reaként dobu
tlacidiel, ktora bola citelne vécsia ako pri sledovani len jedného zariadenia. Postupne vsak
simulécie reagovali na tlac¢idla tak ako mali. Snimka obrazovky, zaznamenand pri sledovani
vSetkych zariadeni je na obrazku 7.3.

7.2 Vyhodnotenie poziadaviek a moznosti rozsirenia

Vysledna aplikacia bola navrhnutd a implementovana s ohladom na poziadavky stanovené
v spolupraci s partnerskou firmou. Aplikdcia mala byt schopné spracovavat surové data,
poskytnuté partnerskou firmou, spracované data ukladat a zobrazovat. Pomocou aplikacie
malo byt mozné sledovat aktudlne prichddzajice data zo zariadeni v redlnom case. Cela
aplikdcia bola prisposobovand softvéru, datam a prostrediu partnerskej firmy tak, aby sa
mohla vyuzivat v rdmci tejto firmy.

Surové data si vo vysledku spracovavané viacerymi metédami vhodnymi pre analyzu
vibrac¢nych lozisk. Prehlad vybranych metdéd sa nachadza v 3.2. Vysledkom si historické
grafy, na ktorych je zobrazeny priebeh stavu loziska v Case. Pri vhodnej kombinécii dat
a metody spracovania je jasne vidiet degradacia kondicie loziska a néaslednd vymena za
nové, ako napriklad na obrazku 7.4. Iné grafy nedavaji na pohlad velky vyznam beznému
pozorovatelovi, no stale mézu byt prospesné odbornikom, ktory sleduju kondicie tychto
lozisk.
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Obr. 7.3: Testovanie sledovania vSetkych zariadeni v rovnakom case.

Spracovanie zhlukov dat, nazbieranych zo senzorov, prebieha automaticky. Nastaveny
cas pre spustenie vypoctov bol na zaklade testovania a predpokladu, ze by vypoc¢ty mali pre-
biehat v dobe, kedy nie je systém vytazeny vysokou prevadzkou (tzn. v noénych hodinéch)
nastaveny na polnoc.

Sledovanie zariadeni a samotné spracovanie dat v redlnom case bolo navrhnuté na za-
klade fungovania softvéru, ktory zariaduje samotny zber dat. Tento softvér (ako aj senzory
a format siboru, vyvinuty spolo¢nostou National Instruments) agreguje data a tie az ako
TDMS stbory nahrava pomocou FTP protokolu na server. Sledovanie v redlnom case je
v skutocnosti teda nepretrzité kontrolovanie, ¢i bol nahraty novy stibor na disk. Po nahrati
je spracovany a odoslany siefovou komunikaciou do webovej aplikicie a v redlnom case
zobrazeny v grafe.

Takéto spracovanie monitorovania je adekvatne pre partnerska spolo¢nost, no ako forma
prudového spracovania velkych dat nie je vhodna.

Pri navrhovani systému som sa zameriaval viac na detaily, ktoré riesili problémy spojené
so Specifikaciami od partnerskej firmy, napriklad vyuzivanie klasického siborového systému
alebo sp6sob sledovania prichdadzajicich TDMS stiborov. To ma viedlo k navrhnutiu vlast-
ného systému, ktory je schopny integrécie s prostredim partnerskej firmy, dokonca aj spliia
zékladné poziadavky na spracovanie a monitorovanie dat. Pri implementacii a testovani
som ale narazil na to, ze aplikicia nieje vhodne rozsiritelna a pravdepodobne by nezvlidla
objemy dat, ktoré si obecne povazované za velké data.

Do budicna by som prehodnotil vyuzitie softvérovych rieseni, ktoré som pri ndvrhu za-
mietol a to hlavne distribuovany siborovy a vypoctovy systém, napriklad Hadoop. V spojeni
s frameworkom Apache Spark by mohli predstavovat idedlne riesenie pre ocakavany narast
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Obr. 7.4: Viditelna degradacia loziska v Case, reprezentovand stipajicou amplitidou vib-
racii a naslednd vymena za nové, neposkodené lozisko.

industrialnych dat, ktoré bude partnerska firma produkovat. Hadoop aj Spark st opisané
st v podkapitole 2.3.2.

Distribuované systémy pre velké ddta pracuji v organizovanych zoskupeniach vypoc-
funkcionalitu jednotky v takomto zoskupeni (cluster). Aplikicia je napisand v jazyku Pyt-
hon a vystupy uklada do databazy MySQL a obe jazyky st vysoko kompatibilné z vic¢sinou
softvérovych rieseni pre velké déta.
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Kapitola 8

Zaver

Cielom mojej prace bolo vytvorenie aplikcie pre spracovanie priemyselnych velkych dat.
Na praci som spolupracoval s partnerskou firmou, ktora posobi v oblasti priemyslu 4.0,
presnejsie sa zaobera sledovanim a analyzovanim dat z lozisk obrabacich a tvarovaci prie-
myselnych zariadeni. Aplikacia bola vyvijana, tak aby spracovavala a sledovala poskytnuté
data a bola vyuzitelna v prostredi partnerskej firmy.

Aplikéacia bola navrhnutd podla Lambda architektiry, ktord spaja spracovanie prudo-
vych dat v redlnom cCase a spracovanie zhlukov dat v pravidelnom c¢asovom tseku. Takato
architektira umoznuje zobrazovanie dat, ktoré prichddzaja zo sledovanych zariadeni a za-
roven ponika moznost zobrazenia historickych spracovanych dat.

Vysledna aplikicia spracuje data z disku a vystupom je zapis do databazy, v pripade
spracovania v zhlukoch, alebo vykreslovanie do grafu v redlnom case, v pripade monitorova-
nia zariadeni. Priemyselné data spracuje znamymi metédami v oblasti sledovania kondicie
lozisk, ako napriklad sledovanie efektivnej hodnoty, odchylky alebo sikmosti. Ako variantu
spracovania v zhlukoch pontka aj moznost predikcie dat s vyuzitim projektu Prophet. Pri-
jimanie dat a praca so subormi je podmienend

Aplikécia spliia podmienky stanovené partnerskou firmou. Zariadenia je mozné sledovat
v redlnom case a periodicky prebiehaji vypocty nad zhlukmi dat, ktoré st spracované
a vysledky st ulozené do databézy.

Aj ked aplikdcia zvlada pracu s datami, ktoré si dodané partnerskou firmou, nie je
vhodnd pre pracu s klasicky velkymi datami, velkost ktorych presahuje stovky gigabajtov.
Aplikacia bola prisposobovana systému, ktory funguje v partnerskej firme, ale nevyuziva
klasickti architektiru spracovania velkych dat, najmé distribuovany systém uloZenia dat
a rozdelenie vypoctovej sily. V budicnosti by pri prechode na systém, ktory pre spracovanie
a ukladanie dat vyuziva zoskupenie zariadeni mohla vysledna aplikacia predstavovat zdklad
fungovania jednotky v takomto zoskupeni.
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