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1. Motivatia cercetarii

1.1. Obiectivele cercetarii

Teza de doctorat ,,Cercetari privind Tmbunatétirea sistemelor de mentenanta predictiva
utilizand IoT” isi propune sd vind cu contributii la Tmbundtatirea sistemelor de mentenanta
predictiva, utilizdnd progresele facute in ultimii ani in domeniul tehnologiilor aparute recent
precum Internet of Things (IoT) dar si a altor tehnologii emergente precum Big Data (BD),
Data Mining (DM), Cloud Computing (CC) si Internet of Services (IoS). Din cercetarile facute
in cadrul primului raport ,,Stadiul actual si perspectivele sistemelor de mentenanta predictiva”
s-a constatat ca sistemele de mentenantd predictivd din cadrul Unmanned Aerial Vehicles
(UAV) nu au fost suficient cercetate.

Datorita unui potential neexploatat, UAV-urile au inceput sa fie utilizate in diverse
aplicatii cu scopuri diferite precum: transport, agrement, monitorizarea mediului, cautare si
salvare, precum si in domeniul militar pentru identificarea tintelor de lupta.

Odata cu cresterea numdarului de UAV-uri, au crescut proportional si numdrul
accidentelor. Pentru a scadea numarul accidentelor este necesara implementarea unei politici
de intretinere.

Mentenanta este un cumul de activitati organizatorice ce are ca $i scop mentinerea
echipamentelor dintr-un sistem, in stare de functionare [1]. Mentenanta poate fi efectuatd prin
aplicarea unei politici de intretinere reactive sau proactive. Prin aplicarea strategiilor de
intretinere reactive, echipamentele sunt reparate dupa ce s-au defectat [2]. Acest lucru, In cazul
UAV-urilor, este de nepermis deoarece nu elimind producerea accidentului. Aplicarea unei
strategii de mentenanta preventiva presupune schimbarea componentelor Tnainte ca acestea sa
se defecteze, lucru ce poate creste costurile cu mentenanta. Mentenanta predictiva presupune
monitorizarea parametrilor ce ne pot da informatii despre starea de sdnatate a echipamentului
pentru a interveni Inainte ca acesta sa se defecteze. Mentenanta predictiva este standardul dorit
de majoritatea fabricilor in cadrul standardului ,,Industrializarea 4.0”. Prin aplicarea unei
strategii de intretinere predictiva echipamentul este reparat inaintea aparitiei esecului functional
deci, costurile cu intretinerea sunt reduse considerabil.

Plecand de la necesitatea implementarii sistemelor de mentenantd predictiva in cadrul
UAV-urilor propulsate de motoarelor electrice Brushless DC (BLDC), in aceastd teza de
doctorat s-a cercetat realizarea sistemelor de mentenanta predictiva pentru UAV-urile
propulsate electric, care sd monitorizeze componentele cu o fiabilitate scazutd. Printre
componentele cu o fiabilitate scazuta avem motoarele electrice BLDC, precum si acumulatorii
de Li-ion ce le alimenteazd. Astfel, pentru implementarea acestei cerinte, au fost stabilite
urmatoarele obiective:

1. Analiza sistemelor de mentenantd predictivd pe baza literaturii de specialitate si
stabilirea principalelor elemente componente ale sistemele de mentenanta predictiva;

2. Conceperea unui model pentru predictia Remaining Useful Life (RUL) al
acumulatorilor de Li-ion din componenta UAV -urilor propulsate electric;

3. Conceperea unui metode pentru identificare a tipului de defect a motoarelor electrice
BLDC din componenta UAV-urilor propulsate electric;



4. Selectarea algoritmului din cadrul etapei de preprocesare a datelor ce are performantele
cele mai bune In completare a valorilor lipsa pe setul de date provenit de la un sistem
de mentenantd predictiva al unui UAV propulsat electric;

5. Selectarea algoritmului din cadrul etapei de preprocesare a datelor ce are performantele
cele mai bune in identificarea valorilor anormale pe setul de date provenit de la un
sistem de mentenanta predictiva al unui UAV propulsat electric;

6. Stabilirea unei arhitecturi pe care ar trebui sd o aibd sistemele de mentenantd predictiva
pentru UAV-uri propulsate electric;

7. Realizarea practica a unui sistem de mentenantd predictiva pentru UAV-urile propulsate
electric care s monitorizeze componentele cu o fiabilitate scazuta precum acumulatorii
de Li-ion si motoarele electrice BLDC.

1.2.  Structura lucrarii
Lucrarea este structuratd pe un numar de sase capitole, prezentate dupa cum urmeaza:

Primul capitol prezintd obiectivele trasate in cadrul acestei teze de doctorat si structura
acestei lucrari.

in al doilea capitol, sunt prezentate principalele aspecte privind strategiile de intretinere,
elementele componente ale sistemelor de mentenanta predictiva, arhitecturi loT utilizate, stiva
de retea adoptatd prin conventie in IoT, precum si tehnicile de extragere a informatiei din date.

In cadrul celui de-al treilea capitol, au fost selectati algoritmii si concepute modelele din
componenta unui sistem de mentenantd predictivd pentru UAV-uri. Astfel, utilizand datele
generate din monitorizarea functiondrii unui acumulator de Li-ion si din monitorizarea
functionarii unui motor BLDC, aflate in componenta unui UAV, a fost: identificat algoritmul
ce are performantele cele mai bune in identificarea valorilor anormale, identificat algoritmul ce
are performantele cele mai bune in completarea valorilor lipsd, conceputa o metoda ce poate fi
utilizatd pentru predictia timpului ramas din viatd (Remaining Useful Life, RUL) al
acumulatorilor de Li-ion si conceputd o metoda ce poate fi utilizatd pentru identificarea tipului
de defect a motoarelor electrice BLDC. Performanta metodelor concepute si algoritmilor
selectati a fost doveditd prin intermediul rezultatelor experimentale obtinute.

g, vyt

de mentenantd predictivd pentru UAV-uri, ce utilizeazd o arhitecturd IoT bazatd pe Fog
Computing. Cele doud variante de sisteme de mentenanta predictiva difera prin modul de
transmisie a datelor de pe nivelul de fog, pe nivelul de cloud, Long Range (LoRa) si WiFi. Tot
in cadrul acestui capitol, este prezentata si realizarea practica a celor doud variante de sisteme
de mentenantd predictivd pentru UAV-urile actionate electric. Ambele variante de sisteme de
mentenantd predictivi au o arhitecturda bazata pe Fog Computing ce include: nivelul
dispozitivelor, nivelul de fog si nivelul de cloud. Nivelul dispozitivelor este utilizat pentru
colectarea datelor de la senzori prin intermediul dispozitivelor ce au rol de hub senzor. Pe
nivelul de fog datele sunt preprocesate. Preprocesarea include utilizarea algoritmilor de
completare a valorilor lipsa si de identificare a valorilor anormale, selectati in capitolul doi.
Datele preprocesate sunt trimise de pe nivelul fog pe nivelul de cloud unde a fost realizata o
aplicatie in Python 3.6 ce utilizeaza metoda identificare a tipului de defect a motoarelor BLDC
si metoda de predictie lui RUL al acumulatorilor de Li-ion, concepute in capitolul doi. La final
prin intermediul unei interfete web (Flask) sunt afisate defectele motorului BLDC si RUL al
acumulatorului de Li-ion din cadrul UAV-ului.



Cel de-al cincilea capitol prezintd concluziile acestei lucréri precum si viitoarele directii
de cercetare.

In capitolul sase, pe baza lucrarii au fost scoase in evidentd contributiile teoretice si
practice.

Teza de doctorat contine un numar de 74 de figuri si 17 tabele. Bibliografia contine un
numar de 265 de referinte bibliografice. Peste 75% din referintele bibliografice sunt publicatii
din ultimii cinci ani. Marea majoritate a publicatiilor utilizate au fost selectate din jurnale si
conferintele domeniului abordat, continute de platformele Elsevier si IEEE.

2. Stadiul actual si perspectivele sistemelor de
mentenantd predictiva

2.1. Paradigma ,,Industrializarea 4.0”

Evolutia in domeniul tehnologiei de productie, care era complet diferita in trecut, poartad
si denumirea de ,,Revolutie Industriala”. Noile tehnologii de productie au schimbat
fundamental conditiile de lucru si stilul de viata al oamenilor.

, Industrializarea 4.0’ presupune transformarea fabricilor de astdazi, in fabrici
inteligente, prin utilizarea tehnologiilor emergente, cum ar fi: loT, Cyber Physical Systems
(CPS), Internet of Services (10S), BD& DM si Cloud Computing (CC) [3].

wIndustrializarea 4.0°’ utilizeaza proceduri de auto configurare, de auto optimizare, de
analiza predictiva si de auto diagnoza, fiind in masura sa asiste si sa sprijine operatorul uman
in activitati complexe si dificile atat tehnic cat si fizic.

Termenul de Internetul lucrurilor (Internet of Things, IoT) a fost folosit pentru prima
data de Kevin Ashton in anul 1999 si se referea la acea vreme mai mult la retele de senzori
Radio-Frequency Identification (RFID) [4]. Astazi, loT se refera la o societate in care o
multime de obiecte/dispozitive sunt conectate [5]. Sistemele cyber-fizice (Cyber Physical
Systems, CPS), sunt sisteme incorporate complexe. CPS sunt capabile sa se descopere, sa
comunice si sa se controleze reciproc [6], [T]. CC-ul este o tehnologie care se bazeaza pe
procesarea distribuitd a datelor si pe tehnologiile Internet. Internetul serviciilor (Internet of
Services, 10S), a aparut prin convergenta conceptelor de Web 2.0 si Service Oriented
Architecture (SOA) [8].

Intretinerea predictiva imbunatiteste considerabil suportul tehnic prin identificarea
erorilor pe care nici un om nu le poate identifica, eliminind astfel timpul de nefunctionare
neplanificat al masinii si crescand siguranta persoanelor ce utilizeaza masina. O infrefinere
deficitara poate reduce productivitatea unei fabrici cu 5 - 20 %. Deci, putem spune ca
intretinerea predictiva aduce o serie de heneficii precum. cresterea productivitatii, evitarea
defectelor, eliminarea perioadelor de nefunctionare neplanificate, utilizarea optima a
resurselor umane si financiare i optimizarea planificarii interventiilor de intretinere. Inainte
sa se defecteze, echipamentele industriale au simptome ca ceva nu merge [9].

2.2.  Aspecte teoretice privind mentenanta

Necesitatea realizarii unei productii cat mai mari, la o calitate cat mai buna si cu costuri
cat mai mici, a determinat o Imbunatatire a politicilor de mentenantd in cadrul companiilor
axate pe productie [1].



In general, strategiile de intretinere pot fi impartite in [2]: Strategii de intretinere
reactivd si strategii de intretinere proactivd, Fig. 1.

Pentru Mentenanta reactivi (Run-to-Failure, R2F), reparatiile se fac dupa ce
echipamentele s-au defectat. Reparatiile in regim de urgenta au un cost mult mai mare decat
reparatiile planificate, astfel incat planurile de intretinere care se bazeazda pe intretinerea
reactiva sunt cele mai scumpe [2].

Mentenanta
V ' ¥
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I
v v 4
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\ / \ 4 \ 4 \4
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Fig. 1 Clasificarea strategiilor de intretinere [2].

Mentenanta proactivd este o strategie de Intretinere preventiva pentru mentinerea starii
de functionare a masinilor sau echipamentelor [10].

Mentenanta preventiva este orice lucru facut preventiv pentru a evita aparitia
defectiunilor si a uzurii inutile. Se poate baza pe timpul calendaristic, pe timpul de functionare
al echipamentului sau pe cicluri de functionare [11].

Strategia mentenantei predictiva are la baza monitorizarea echipamentului/instalatiei cu
ajutorul unor instrumente de masurare capabile sa evalueze starea acestuia direct In timpul
functionarii, permanent sau intr-o anumitd perioada de timp [10], [12].

Intretinerea predictivi aduce o serie de avantaje precum: creste durata de viati a
echipamentelor, elimind opririle accidentale, micsoreaza timpul de nefunctionare al utilajelor,
costuri de mentenanta reduse si sigurant in exploatarea mediului. Intretinerea predictiva poate
detecta aparitia unui defect prin diagnosticare si poate preciza timpul ramas pana la aparitia
unui defect prin prognoza [10].

Printre companiile de top ce ofera servicii de mentenanta predictiva sunt [13], [14], [15]:
IBM, SAP, Microsoft si Siemens.

2.3. Elementele componente ale sistemelor de mentenanta predictiva

Sistemele de mentenanta predictiva au capacitatea de a detecta modificari ale starii fizice
a echipamentelor (semne de avarie) pentru a se efectua lucrarile de intretinere, cu scopul de a
mari durata de viatd a echipamentelor si de a scadea probabilitatea aparitiei unei avarii
functionale.

In general, sistemele de mentenanta predictivd au in componentd urmitoarele module
(Fig. 2): (1) modul utilizat pentru achizitia datelor; (2) modul de preprocesare si stocare date;
(3) modul de identificare defecte si predictie; (4) modul de analizd a indicatorilor de
performantd si optimizare a programului de intretinere; (5) modul de implementare a
programului de mentenanta [2], [10], [16], [17].
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Fig. 2 Schema generala a sistemelor de mentenanta predictiva [2], [10], [16], [17].

Modulul de achizitii date de la senzori permite colectarea datelor de la senzori prin
intermediul dispozitivelor IoT [16], [17], [18].

Dupa ce datele sunt achizitionate, toate datele colectate vor fi stocate intr-o baza de date
cu scopul de a extrage diagnosticul si prognoza. Datele vor fi prelucrate prin intermediul
etapelor prezentate in cadrul modulului de preprocesare si stocare date din Fig. 2 [10], [16],
[17], [19].

Modulul de identificare defecte si predictie se concentreaza in principal pe detectarea,
clasificarea si predictia defectelor pentru a implementa o strategie de Intretinere predictiva.
Diagnosticul este axat in general pe detectarea si clasificarea defectelor [10]. Prognosticul se
bazeazd in general pe predictia timpului ramas din viatd al unui echipament, indicele RUL
(Remaining Useful Life) [20]. Pentru analiza datelor, cu scopul de a diagnostica si a anticipa
defecte se pot utiliza [1]: metode bazate pe model fizic, metode bazate pe date, metode bazate
pe cunostinte si metode hibride.

Modulul de analiza a indicatorilor de performantd si optimizare a programului de
intretinere, afiseaza rezultatul obtinut in urma modulului de analiza a datelor si ne va furniza
un program de Intretinere [10], [16], [17].

Modulul de implementare a programului de mentenantd, in cadrul acestui modul,
programul de intretinere va fi implementat dupa ce decidentii vor alege strategia de Intretinere
[16], [17].



2.4. Componenta dispozitivelor 10T ce permit transferul datelor de la senzori in cadrul
sistemelor de mentenanta predictiva

2.4.1.  Arhitecturi ale sistemelor IoT ce pot fi utilizate in domeniul mentenantei
predictive

In ceea ce priveste arhitectura sistemelor 10T, nu existd o arhitecturd generaldi adoptati
prin conventie. In literatura de specialitate au fost propuse mai multe arhitecturi IoT. Cele mai
utilizate arhitecturi in cadrul lucrérilor de specialitate sunt [21], [22], [23]:

e Arhitecturile c/asice cu trei, patru si cinci niveluri, Fig. 3;
o Arhitecturile bazate pe Edge Computing (EC), Fig. 4;
e Arhitecturile bazate pe Fog Computing (FC), Fig. 5.
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Fig. 3 Arhitectura sistemelor IoT, cu patru niveluri Fig. 4 Arhitectura sistemelor [oT, bazata EC [25],
[21], [24]. [26].
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Fig. 5 Arhitectura sistemelor loT, bazatd FC [27], [28].

P. Ferrari prezinta o analiza comparativa in lucrarea [29] a arhitecturii bazate pe EC si a
arhitecturii bazate pe cloud, utilizate in cadrul sistemelor de mentenantd predictiva. Pe baza
datelor experimentale, se constata ca arhitectura bazata pe cloud este cu 350% mai eficientd,
dar este consumatoare de banda.

2.4.2. Protocoale de retea utilizate in IoT

In ceea ce priveste protocoalele de retea, nu exista o stiva IoT adoptatd pana in prezent.
O serie de lucrari incadreaza protocoalele de retea utilizate in IoT pe modelul Transmission
Control Protocol (TCP)/IP, Fig. 6. [21], [30], [31].

HTTPS, XMPP, CoAP,
MQTT, AMQP
UDP, TCP
IPv4, IPv6, 6 LoPAN
IEE802.15.4 WiFi, Bluetooth,
BLE

Fig. 6 Protocoalele de retea IoT dupa modelul TCP/IP [21] [30], [31].




Multe tehnologii de retea au fost adoptate in IoT. Tehnologiile dezvoltate vizeaza diferite
piete, automatizarea locuintei, transport inteligent etc.

2.4.3. Tehnici de achizitie a datelor

Sistemele de mentenanta predictiva utilizeaza in general tehnici de achizitie a datelor,
bazate pe extragere (pull) sau pe impingere (push). La un sistem de achizitie a datelor bazat pe
tehnici de extragere, utilizatorul defineste o interogare si o trimite catre sistem care va returna
valoarea. La sistemele de achizitie a datelor bazate pe tehnici de impingere, aparitia unei situatii
noi (date noi) va fi comunicata in mod autonom de sistem (Fig. 7) [32], [33], [34].

Sistemele de achizitie a datelor pot fi de mai multe tipuri, astfel avem:
¢ Sisteme de achizitie a datelor in timp real;
e Sisteme de achizitie a datelor bazate intervale de timp;

e Sisteme de achizitie a datelor bazate pe evenimente.

1.Interogare

Sistem de achizitie 2. Valoare UtlllzaIOrL(lil
date S{st.eplu ui de
1.Comportament achizitie a datelor

2. Valori schimbate
Sisteme de achizitie bazate pe tehnici de extragere a datelor Sisteme de

achizitie date bazate pe tehnici de impingere a datelor

Fig. 7 Tehnici de achizitie a datelor utilizate de sistemele de mentenanta predictiva.

Folosirea sistemelor de achizitie a datelor in timp real in domeniul mentenantei predictive,
va transfera o cantitate considerabila de informatii inutile ce va creste costurile de transmisie si
procesare a datelor. Folosirea sistemelor de achizitie a datelor bazate intervale de timp si bazate
pe evenimente in cadrul sistemelor de mentenantd predictiva va scadea costurile cu transmisia
si procesarea datelor, iar in final va rezulta si o economie de energie.

2.5. Tehnici de preprocesare a datelor utilizate de sistemele de mentenanta predictiva

In general, datele brute din lumea reald pot si ascundd anumite tendinte, putind fi
inconsistente sau incomplete. Ca si exemplu, datele ce fac referire la anumite defecte sunt
minoritare, fiind dezechilibrate, deoarece informatiile ce fac referire la defecte sunt mult mai
putin frecvente decdt cele ce fac referire la situatii fara defecte [19].

Rezultatul extragerii cunostintelor din date prin intermediul tehnicilor de DM depinde
foarte mult de calitatea datelor [19].

Preprocesarea datelor se refera la pregatirea si transformarea setului de date brute cu
scopul de a Imbunatati eficienta modelului de extragere a cunostintelor din date, prin: cresterea
preciziei, cresterea robustetii, scaderea cerintelor de memorie/putere de calcul si reducerea
timpului de calcul [19].

Metodele de preprocesare a datelor cuprind urmatoarele etape [19]:
1. Curatarea datelor;

2.  Completarea valorilor lipsd;



3. Reducerea datelor;

4. Tratarea datelor dezechilibrate;
5. Extragerea caracteristicilor;

6. Normalizarea datelor;

7.  Etichetarea datelor.

Curatarea datelor - Pentru a avea performante ridicate, metodele de extragere a cunostintelor
din date utilizeaza date fara valori lipsa, fara valori anormale si fard zgomot. Seturile de date
ce contin valori lipsa, zgomot si valori anormale pot provoca confuzii in cadrul metodelor
extragere a cunostintelor din date [19], [35].

Completarea valorilor lipsa - urmareste aproximarea valorilor ce lipsesc din seriile de date
achizitionate de la senzori [16].

Reducerea datelor - Dupa etapele anterioare in care semnalul a fost procesat, setul de date in
care se gasesc caracteristicile semnalului poate avea dimensiuni considerabile. Pentru a creste
precizia si a reduce timpul de procesare al modelului utilizat pentru extragerea cunostintelor,
este necesard reducerea numarului de caracteristici. Caracteristicile irelevante si redundante
pot provoca deteriorarea performantei unui model de invatare automata [36].

Tratarea datelor dezechilibrate - Dacd o clasa contine un numdr mai mare de probe decdt
clasele alternative, atunci seturile de date sunt dezechilibrate. Clasa care are mai multe probe
este, in general, o clasd majoritard iar clasa care contine probe foarte rare este o clasd
minoritard [37)]. Algoritmii modelelor de invdtare automata au performante slabe atunci cand
datele sunt dezechilibrate. Echilibrarea claselor, se poate face in doud moduri, prin addugarea
de esantioane in clasa minoritard (supra-esantionarea) sau prin eliminarea esantioanelor din
clasa majoritard (sub-esantionarea) [19], [37], [38]. Intrucdt fiecare metodd prezintd avantaje
si dezavantaje, pentru a beneficia de avantaje este recomandatd o utilizare hibrida
(esantionare mixtd)

Extragerea caracteristicilor - Majoritatea algoritmilor de invatare automatd necesitd
extragerea caracteristicilor din datele provenite de la senzori. Extragerea caracteristicilor este
procesul de dezvaluire a informatiilor ascunse despre semnalul de intrare [1], [39], [40].
Datele ce au forma de unda pot fi observate in domeniul timpului si domeniul frecventei. Astfel,
se disting trei tipuri de tehnici de analiza a semnalelor: domeniul timpului, domeniul
frecventei si domeniu timp-frecventd [19].

Normalizarea datelor - Datele provenite de la senzori au diverse intervale de valori.
Majoritatea algoritmilor ai modelului de extragere a cunostintelor din date sunt foarte sensibili
la o multitudine de intervale si de scale ale variabilelor, ceea ce duce de obicei la scaderea
performantei modelului. Normalizarea datelor se poate face utilizdnd: centrarea medie,
standardizarea sau Scalarea [19].

Etichetarea datelor - /n intretinerea predictivd, invdtarea automatd supravegheatd este cea
mai utilizata tehnica pentru predictia cu ajutorul clasificatoarelor a tipului de defect si pentru
predictia indicelui RUL. fnvd;area automata supravegheata utilizeazd date istorice care
trebuie etichetate [41].



2.6. Algoritmi de invitare automata utilizati de sistemele de mentenanta predictiva

Invitarea automati utilizeaza tehnici statistice care invati si reprezinte o functie ce
reprezintd valorile sau categoriile tintd. In functie de tipul datelor disponibile, algoritmii de
invatare automata se pot clasifica dupa Fig. 8 [42], [43].

fnvé‘;are automata
|

7 7 N4
Supravegheata Nesupravegheata Semi-supravegheata
Clasificare Regresie Clustering

Fig. 8 Clasificarea algoritmilor de invatare automata [44].

in cadrul invdtdrii automate supravegheate, antrenarea modelului se face cu date istorice
ce au putut fi etichetate [42], [40].

Invitarea automati nesupravegheati nu se bazeaza pe date istorice etichetate. Acesta
descoperda modele in datele de intrare, dar fara sa stie ce reprezinta acele tipare [40], [42], [43].

Invitarea automati semi-supravegheatd, datele de intrare sunt un amestec de exemple
etichetate si neetichetate. Pentru a face posibilele predictii, modelul trebuie sd invete structurile
pentru a-si organiza datele [44].

In domeniul mentenantei predictive, cea mai utilizata tehnicd de invatare automatd este
invdtarea automate supravegheatd, si este folositd pentru conceperea [43]:

* Modelelor de detectare a anomaliilor, detecteaza un comportament atipic al sistemului
sau componentei;

* Modelelor de clasificare, prezic esecul intr-un interval de timp dat sau clasifica tipurile
de defectele;

* Modelelor de regresie, prezic RUL.

2.6.1. invitarea supravegheata

Algoritmii de invatare supravegheatd invata dintr-un set de date istorice, format din date
perechi (intrarea, iesire). Regresia si clasificarea sunt doud tipuri de invatare automatd
supravegheata [19], [42].

Clasificarea Algoritmii de clasificare sunt folositi pentru predictia etichetelor datelor de
intrare ale caror etichete nu sunt cunoscute. Metodele de clasificare pot fi utilizate pentru
clasificare multi-clasd si binara. In sistemele de mentenanta predictiva, clasificarea este
utilizatd in general pentru clasificarea defectelor a unui echipament [42], [45].

Regresia Algoritmii de regresie sunt utilizati pentru predictia unei iesiri care este o
variabila continud. Variabilele de intrare pentru modelele de regresie pot fi numerice sau
categorice [42], [45]. In sistemele de mentenanti predictivi, regresia este utilizata pentru
predictia RUL a unui echipament.

2.6.1.1.  Algoritmi utilizati de catre sistemele de mentenantd predictivdi pentru
clasificare si regresie

Principalii algoritmi de invatare automatd, utilizati in literatura de specialitate pentru
detectia anomaliilor, identificarea tipului de defect si predictia RUL al echipamentelor Tab. 1.
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In urma analizei rezultatelor obtinute, se constatd cd interesul cercetitorilor fata de
identificarea tipului de defect este mult mai mare fata de predictia RUL al echipamentelor.

Tab. 1 Algoritmi de invatare automata utilizati in literatura de specialitate pentru, predictia indicelui
RUL, identificarea tipului de defect, precum si pentru detectarea anomaliilor.

Referinta

LRM

LR
BN
SVM

DT

CNN

LSTM

AE
MLP
Bagging

Boosting

Alti algoritmi

Scopul utilizarii

algoritmilor

Regresie,

Predictie

Identificar

ea tipului
de defect
Detectie
anomalii

K., S.-Jong si colab. [46]

<

L. Feng si colab. [47]

it

X. Tangbin si colab. [48]

Y. Jianbo [49]

S. Snehsheel si colab. [50]

R. Thomas Walter si colab.
[51]

A. Zenghui si colab. [52]

T. Benkedjouh
si colab. [53]

L. Hedda si colab. [54]

Y. C. Liang si colab. [55]

o] BT I P P e

S. S. Gustavo si colab. [56]

J. C., Alberto si colab. [57]

ke

S. Uferah si colab. [58]

el il

Y. Rui si colab [59]

it

K. H. Petia si colab. [60]

P. Tianyang si colab. [61]

H. Z. Mohammad si colab.
[62]

V. Gunasegaran si colab. [63]

S. Mohamed si colab. [64]

Y. Yong si colab. [65]

X
X

X. Ling si colab. [66]

X

eltalls

Suma

1

1

1

4

3

6

2

4

5

1

1

1

3

2

6

12

2

Dintre algoritmii folositi pentru clasificare si regresie RF si Long Short Term Memory
(LSTM) si sunt cei mai utilizati algoritmi datoritda faptului ca acestia pot memora dependente

pe termen lung.

2.6.1.2.

Principalii algoritmi de invatare automata utilizati sunt:

Algoritmi clasici de invitare automata supravegheata

e Regresia liniara: Linear Regression Model (LRM), Multiple Linear Regression (MLR)

etc [45], [67];

o Regresia logistica: Binary Logistic Regression (LR), Ordinal Logistic Regression

(OLR) etc [67], [68];
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o Clasificatorul bayesian naiv: Bayesian Networks (BN), Gaussian Naive Bayes
(GaussianNB), Bayesian Belief Network (BBN) etc [31], [42], [69], [70];

e Masini cu vectori suport: Suport Vector Machine (SVM), Support Vector Regression
(SVR) etc [42];

o Arbori de decizie: Decision Tree (DT): Classification And Regression Tree (CART),
C4.5 (succesorul lui ID3) si C5.0. etc [45], [68], [71];

o Algoritmii padurilor aleatorii: Random Forests (RF), Kernel Random Forest (KRF),
Regression Tree (RT), Extremely Randomized Trees (ERT), Breiman-RF (BRF) sau
metode de boost cum ar fi, Adaptive Boosting (AdaBoost) etc [72], [73], [74], [75];

o Algoritmii celor mai apropiati k vecini: K-Nearest Neighbors (KNN), Weighted
Nearest Neighbor (WNN), Fuzzy K-Nearest Neighbor (FKNN), Bonferroni-Mean
Based Fuzzy K-Nearest Neighbor (BM-FKNN) etc [42], [76], [77].

2.6.1.3. invﬁgare profunda

Invitarea profundi este un subtip a invatarii automate ce utilizeazd de obicei arhitecturi
ale retelelor neuronale cu niveluri profunde. Retelele neuronale traditionale au, de obicei, in
componentd cateva niveluri ascunse de neuroni, in timp ce metodele invatarii profunde au in
componenta retelei neuronale un numar mult mai mare de niveluri ascunse dupd cum e si
denumirea termenului ,,Deep = adanc” [40], [42].

Principalii algoritmi de invatare profunda sunt:

e Retele neuronale convolutionale, Convolutional Neural Network (CNN): LeNet,
AlexNet etc. [78].

e Retele neuronale recurente: Recurrent Neural Network, (RNN), Long Short Term
Memory (LSTM), Recursive Neural Tensor Network (RNTN), Recurrent Neural
Network-Restricted Boltzmann Machine (RNNRBM), Elman’s Simple Recurrent
Networks (SRN) si Echo State Networks (ESN) etc. [31], [60], [67], [68], [79], [80].

e Autoencoderul: Autoencoders (AE), Stacked Autoencoders (SAE), Denoising
Autoencoder (DAE), Discriminant Autoencoder (DisAE), Stacked Denoising
Autoencoders (SDAE) etc. [67], [81], [82], [83].

e Retele multistrat de perceptroni, Multilayer Perceptron (MLP) [84].

2.6.1.4. Metodele ansamblului

Utilizeaza predictia facutda de mai multe modele analitice in loc sa foloseasca doar un
model. Astfel, aceste metode se bazeaza pe ideea cd mai multe modele pot acoperi diferite
subseturi ale datelor de antrenament si ca atare fiecare completeaza deficienta celuilalt [85].

Bagging, datele de antrenament sunt impdrtite in mai multe esantioane cu un inlocuitor
numit esantioane bootstrap. Un esantion bootstrap va avea aceeasi dimensiune cu dimensiunea
esantionului ordinal si va pastra 75% din valorile originale, iar 25% din vari vor fi inlocuite
prin reperarea valorilor din esantionul original [81], [86].

Boosting, a fost introdus in 1995 de Freud si Schapire si se bazeaza pe faptul ca
combinarea ipotezelor intr-o ordine secventiala creste precizia. Algoritmii de boosting
transformd cursantii slabi in cursanti puternici. Acesti algoritmi sunt bine proiectati pentru a
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rezolva problemele de partinire. Printre cei mai utilizati algoritmi de stimulare, putem preciza:
AdaBoost, Gradient Boosting Decision Trees (GBDT), eXtreme Gradient Boosting
(XGBoost) [81], [86].

2.6.2. invﬁt,:are nesupravegheata

In invdtarea nesupravegheatd, algoritmii primesc date neetichetate si extrag tipare, fac
corelatii din acestea. [42]. Printre cei mai utilizati algoritmi de invatare nesupravegheata: K-
Means, Principal Component Analysis (PCA), Independent Component Analysis (ICA),
Hierarchical Clustering and Spectral Clustering (HCSC), Equivalence Class
Transformation (ECLAT) si Hierarchal Clustering (HC) etc [67].

2.6.3. invﬁtare semi-supravegheata

Existd si un model hibrid al ambelor modele numit invdtare semi-supravegheatd, ce
combina date neetichetate cu date etichetate. Scopul acestui tip de invdtare este sa organizeze
datele, precum si sd faca predictii. Poate fi utilizatd in probleme de clasificare si regresie [31],
[42].

2.6.4.  Strategii de validare si evaluare

Algoritmii utilizati pentru clasificari de date sunt evaluati pe baza matricei de confuzie.
Matricea de confuzie este construitd aplicand la intrarea unui model antrenat, un set de date
pentru care cunoastem raspunsul corect (utilizam seturile de date pentru testare). Principalii
indicatori utilizati pentru evaluarea performantelor algoritmilor de clasificare sunt: 7rue-
Positive Rate (TPR) sau Recall, True-Negative Rate (TNR), Accuracy (ACC), Precision (PR)
[40], [42].

Deoarece algoritmii de regresie prezic o valoare, performanta lor este masuratd prin
evaluarea numarului de erori de predictie. Modelele de regresie utilizeaza pentru evaluarea
performantei urmatorii indicatori: Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE),
Root Mean Square Error (RMSE) si Scorul R2 [40].

Evaluarea algoritmilor de invatare nesupravegheata este greu de definit, deoarece
algoritmii sunt subiectivi, iar evaluarea depinde de tipul aplicatiilor in care sunt utilizati [96].

2.6.5. Parametrii ce rezulti in urma unui sistem de mentenanti predictiva
Modelele de clasificare si regresie ale sistemelor de mentenanta predictiva permit:
e Predictia timpului ramas din viata (RUL) al unei componente (regresie);
o Identificarea tipului de defect (clasificare);
o Aflarea probabilititii defectarii activului in diferite ferestre de timp (clasificare);

o Predictia defectelor ce pot apdrea intr-o fereastrd de timp viitoare (fereastrd fixd,
clasificare).

Modelele de regresie sunt utilizate pentru predictia duratei de viatd utild ramasd
(Remaining Useful Life, RUL), ce este timpul ramas pana cand activul va esua. Utilizarea
modelelor care se bazeaza pe invétare automatda pentru a estima RUL al unui echipament
necesitd disponibilitatea datelor istorice ce contin informatii despre procesul de degradare.

12



Datele disponibile trebuie sd fie etichetate iar observatiile trebuie sa fie facute in diferite
momente de viatd a activului. Indicele RUL poate fi prezis in functie de modul in care se
comportd la momentul t [12], [19], [43].

Metodele de clasificare pot fi utilizate pentru clasificare multi-clasa si binara.

Modelele de clasificare binare sunt utilizate pentru predictia defectelor ce pot apdrea intr-
o fereastra de timp viitoare (fereastra este fixd), cea ce duce la predictii mai putin precise.

In unele abordari modelele de clasificare multi-clasa sunt utilizate pentru predictia
probabilitatii defectarii activului in diferite ferestre de timp corespunzéatoare claselor. De
exemplu, C; poate exprima probabilitatea defectarii activului sdptdmana aceasta, C> poate
exprima probabilitatea defectarii activului sdptamana viitoare etc [12], [19], [43].

In alte abordari modelele de clasificare multi-clasa sunt utilizate pentru identificarea
anumitor tipuri de defecte. De exemplu Cyp nu corespunde niciunui defect, C; poate fi utilizat
pentru tipul / de defect etc. Defectele pot fi identificate dupa ce ele s-au produs sau Tnainte sa
se produca [12], [19].

2.7. Concluzii

Spre deosebire de celelalte tipuri de intretineri, intrefinerea predictiva a devenit
standardul dorit al industriei pe majoritatea pietelor. Activitdtile de service au loc numai atunci
cand sunt necesare.

In cadrul fabricilor inteligente, re/inologia IoT este un factor esential pentru intretinerea
predictivd.

Arhitecturile 10T bazate pe EC si FC incep sa fie din ce in ce mai utilizate datoritd
beneficiilor pe care le aduc. Prin utilizarea acestor arhitecturi se asigura o procesare partiald a
datelor pe nivelurile edge si fog, reducand astfel cantitatea datelor transferate pe nivelul de
cloud. Gradul de confidentialitate a datelor creste datorita faptul ca pe nivelul cloud este stocat
doar rezultatele procesarii datelor de pe nivelurile edge si fog.

Spre deosebire de metodele bazate pe modele fizice, diagnosticul si prognosticul bazat
pe date nu necesita o intelegere profundd a fizicii care std la baza proceselor si nu necesita o
cunoastere completd a comportamentului sistemului. Pentru predictia si diagnosticul
defectelor, majoritatea autorilor de lucrari de specialitate utilizeazd algoritmi de invaitare
automatd.

In cadrul algoritmilor de invatate automata, regresia este utilizata pentru predictia RUL
al unui echipament, iar clasificarea poate fi utilizata pentru identificarea tipului de defect, dar
si pentru predictia probabilitatii defectarii activului in diferite ferestre de timp.

2.8.  Stabilirea directiilor de cercetare

Pornind de la principalul obiectiv stabilit prin titlul acestei teze de doctorat ,,Cercetari
privind imbundtdtirea sistemelor de mentenantd predictiva utilizand IoT”, din cercetarile
facute 1n cadrul acestui capitol, s-a constatat ca /ucrarile de specialitate despre sistemele de
mentenanta predictiva ale UAV-urilor propulsate electric sunt limitate. Astfel, cercetarile
urmdtoare s-au concentrat pe imbunatdtirea sistemelor de mentenantd predictiva ale UAV-
urilor propulsate electric utilizand IoT. Pentru realizarea obiectivului propus, au fost trasate
urmdtoarele mini obiective:
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e [dentificarea metodei ce are performantele cele mai bune in gdsirea valorilor anormale
ale setului de date provenit de la senzorii unui sistem de mentenanta predictiva pentru
UAV-urile propulsate electric;

e [dentificarea metodei ce are performantele cele mai bune in completarea valorilor lipsa
ale setului de date provenit de la senzorii unui sistem de mentenanta predictiva pentru
UAV-urile propulsate electric;

e Realizarea unei metode pentru predictia RUL al acumulatorilor de Li-ion din
componenta UAV-urilor propulsate electric;

e Realizarea unei metode pentru identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC din
componenta UAV-urilor propulsate electric;

e Conceperea unei arhitecturi pe care ar trebui sd o aibd sistemele de mentenanta
predictiva pentru UAV-urile propulsate electric ce utilizeaza [oT;

e Realizarea practica a unui sistem de mentenantd predictivd care sd monitorizeze
componentele cu o fiabilitate scdzutd precum acumulatorii de Li-ion si motoarele
electrice BLDC, pentru a se preveni aparitia unui esec functional. Pentru a scdadea
lungimea de banda utild necesara transmiterii datelor in cloud si pentru a creste siguranta
si confidentialitatea datelor de la senzori, se doreste sa se implementeze o arhitecturd
bazata pe FC.

3. Cercetari privind realizarea unui sistem de mentenanta predictiva
pentru UAV-uri

3.1. Proiectarea si realizarea standurilor experimentale utilizate pentru extragerea
datelor de antrenare ale modelelor de invitare automati

Standurile experimentale permit studiul degradérii acumulatorilor de Li-ion odatd cu
cresterea numarului de cicluri de incarcare/descarcare precum si analiza functionarii motoarelor
BLDC sub influenta defectelor. Prin proiectarea si realizarea celor doud standuri
experimentale, se urmdreste creare unor baze de date care sa permita:

e Analiza comparativa a performantelor algoritmilor de tratare a valorilor anormale ce
pot fi utilizati in cadrul sistemelor de mentenanta predictiva pentru predictia RUL al
acumulatorilor de Li-ion si identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC din
cadrul UAV-urilor propulsate electric;

e Analiza comparativa a performantelor algoritmilor de tratare a valorilor lipsa ce pot
fi utilizati in cadrul sistemelor de mentenantd predictiva pentru predictia RUL al
acumulatorilor de Li-ion si identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC din
cadrul UAV-urilor propulsate electric;

e Conceperea, utilizand tehnicile de invatare automatd a unei metode de predictie a
RUL al acumulatorilor de Li-ion din cadrul UAV-urilor propulsate electric;

e Conceperea, utilizand tehnicile de invatare automata a unei metode de identificare cu
ajutorul clasificatoarelor a tipului de defect la motoarele BLDC din cadrul UAV-
urilor propulsate electric.

Standul experimental utilizat pentru a extrage caracteristicile de degradare a
acumulatorilor de Li-ion realizeaza incarcarea si descarcarea automata a acumulatorilor de Li-
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ion. Standul experimental este prezentat in Fig. 9, iar schema electrica dupa care a fost realizat
este prezentatd in Fig. 10.

a. vedere de sus: 1 —incarcator acumulatori; 2 —  b. vedere din fata: 8 - motor BLDC A2208; 9 -
releu; 3 —modul INA219; 4 — acumulator Li-ion ESC; 10 - Raspberry Pi 4.
2; 5 —ridicator tensiune MT3608; 6 —
acumulator Li-ion 1; 7 — modul NodeMCU-328S.
Fig. 9 Standul experimental:

Motor BLDC , A2208

NadeMCU1, ESP32

Raspberry Pi 48

Fig. 10 Schema electricd a standului experimental utilizat pentru extragerea caracteristicilor de
degradare a acumulatorilor de Li-ion, Fritzing.

In cadrul standului experimental, acumulatorul de Li-ion este incarcat si descarcat repetat.
Pe fiecare ciclu de descarcare a acumulatorilor de Li-ion (Fig. 9, - 4, - 6; Fig. 10). este
monitorizata tensiunea si curentul de descdarcare apoi este extrasd in timp real capacitatea
descarcata. Datele experimentale au fost generate utilizind acumulatori Li-ion de 3.7 [V] cu o
capacitate de 500 [mAh].

In cadrul acestui studiu a fost monitorizata tensiunea si curentul pentru doi acumulatori
Li-ion, pe parcursul a 1200 de cicluri de descarcare. Pe parcursul fiecarui ciclu, prin integrare,
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a fost calculata in timp real capacitatea descarcatd. Pentru acest studiu, s-a considerat ca un
ciclu consta in incarcare acumulatorilor la 3.7 [V] si descércare lor pana la 3.1 [V].

Standul experimental utilizat pentru monitorizarea motoarelor BLDC permite
monitorizarea temperaturii, vibratiei, curentului §i tensiunii prin intermediul senzorilor, cu
scopul de a identifica defectele acestuia. Standul experimental utilizat pentru extragerea
caracteristicilor defectelor motoarelor BLDC din cadrul UAV-urilor este prezentat in Fig. 11,
iar schema electricd dupa care a fost realizat este prezentata in Fig. 12.

1 ) W

D

t

l = L

a. vedere de sus: 1 — elice; 2 — motor BLDC b. vedere de sus: 5 — sursa de tensiune; 6 —
A2208; 3 —ESC 30A; 4 — Raspberry Pi 4. modul INA3221; 7 — sunt de 20A; 8 — modul
NodeMCU-32S; 9 — senzor MPU9250; 10 —
senzor BMP180.

Fig. 11 Standul experimental:

Mator BLDC , A2208

MRy p2; BARi //‘ i\\
W g Pod
4

S a2

Raspberry Pi 45

Fig. 12 Schema electrica a standului experimental utilizat pentru extragerea caracteristicilor defectelor
motoarelor BLDC din cadrul UAV -urilor, Fritzing.

In timpul functiondrii motorului electric BLDC, sub influenta fiecdrei clase analizate (mai
multe tipuri de defecte), prin intermediul senzorului MPU9250 (Fig. 11, -9; Fig. 12) a fost
monitorizata acceleratia pe cele trei axe, prin intermediul modulului INA3221 (Fig. 11,-6; Fig.
12) a fost monitorizatd tensiunea si curentul ce se inchide prin motor, iar prin intermediul
senzorului BMP180 (Fig. 11, -10; Fig. 12) a fost monitorizata temperatura.

Pentru acest studiu, au fost create defectiuni ale elicei, de excentricitate si ale ESC-ului,
frecvent intalnite la motoarele BLDC din componenta UAV-urilor. Setul de date a fost impdrtit
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in patru clase: Cy - sandtos, Cz - elice ciobitd, Cs - arbore excentric si C4— ESC defect
(tranzistor MOSFET FDDS8896 defect), (Fig. 13).

MK

(¥
C; - Clasa sandtos C:- Clasa Cs;— Clasa ax Cy-Clasa ESC
elice ciobita excentric defect (tranzistor
MOSFET,
FDD8896 defect).

Fig. 13 Clasele analizate:

Fiecare clasd implementatd a fost monitorizatd cu ajutorul standului experimental.
Astfel, au fost generate date experimentale care contin informatii despre fiecare clasd analizata.
Pe parcursul monitorizarii, motorul a fost utilizat la turatii diferite.

3.2. Analiza comparativa a performantelor algoritmilor de tratare a valorilor anomale,
ce pot fi utilizati in cadrul sistemelor de mentenanta predictiva pentru predictia RUL al
acumulatorilor de Li-ion si identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC ale UAV-
urilor propulsate electric

3.2.1. Introducere

Datele colectate de la sistemele de mentenanta predictiva ale UAV-urilor pot sd contina
valori anormale.

O valoarea anormald este o observatie care se afld anormal de departe de restul valorilor
ale setului de date analizat. Detectarea valorilor anormale este o problema importanta in analiza
unui set de date deoarece rezultatul analizei datelor ar putea fi influentat de valorile anormale
din setul de date. Valorile anormale afecteaza: variatia standard generald a datelor, media
generala a datelor, distributia datelor precum si statisticile setului de date. Valorile anormale
sunt problematice deoarece afecteaza rezultatul unei analize [87], [88]. Valorile anormale din
cadrul seturilor de date ale sistemelor de mentenantd predictiva pot afecta modelul utilizat
pentru predictia RUL al unui echipament.

Procesul de detectare al valorilor anormale dintr-un set de date face parte din faza de
preprocesare a analizei datelor. Algoritmii de detectarea a valorilor anormale se pot baza: pe
statistici, pe distantd, pe tehnici de grupare (clustering) si pe densitate [87], [89]. invé;area
automata poate fi utilizata si ea in detectarea valorilor anormale.

G. Xungiang si colab. realizeaza o analiza comparativa privind performanta a trei metode
de detectie a valorilor anormale. Metodele analizate sunt: Z-score, Boxplot si Median Absolute
Deviation (MAD). Analiza a fost realizata pe doua seturi de date, cu un continut informational
diferit. Rezultatele experimentelor au aratat ca numarul de valori anormale detectate cu metoda
MAD depaseste semnificativ pe cele ale metodelor Z-score si Boxplot [90].
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3.2.2.  Analiza comparativa a algoritmilor utilizati in detectia valorilor anormale

In cadrul acestui studiu, au fost utilizate metodele IForest, AE si KNN, pentru a estima
valorile anormale din seturile de date ale unui sistem de mentenanta predictiva din componenta
UAV-urilor. Seturile de date contin valori provenite de la standul experimental utilizat pentru
extragerea caracteristicilor de degradare a acumulatorilor de Li-ion (senzorii de curent si
tensiune) si standul experimental utilizat pentru extragerea caracteristicilor defectelor
motoarelor BLDC din cadrul UAV-urilor (senzorii, temperaturd, acceleratie, curent si
tensiune).

IForest este un algoritm care utilizeazd invdtarea automatd nesupravegheatd ce poate fi
utilizat pentru detectarea valorilor anormale. Instantele normale se vor situa la capdtul mai
adanc al copacului in timp ce anomaliile sunt situate la baza copacului datoritd caracterului
lor singular.

AE este un algoritm de invdtare profundd ce are in componentd o retea neuronald care
este instruitd sd reproducd intrarea. Varianta nesupravegheata a lui AE din lucrarea [91] a fost
utilizata pentru detectarea valorilor anormale. /n cadrul procesului de antrenament a variantei
nesupravegheate, AE invatd minimizdand eroarea de reconstructie.

KNN este un algoritm de invdtare automata supravegheatd frecvent utilizat in probleme
de clasificare dar si de regresie [89], [92]. Varianta utilizatd de KNN ce utilizeaza invitarea
nesupravegheata este intalnita in lucrarea [93].

Procesul de identificare a valorilor anormale este privit ca fiind o problemda de clasificare
binara. In acord cu matricea de confuzie se poate calcula: ACC, PR si Recall [94], [95].

3.2.3. Date experimentale, rezultate si discutii

Pentru acest studiu, au fost utilizate datele provenite de la, standul experimental din
Fig. 9 si Fig. 10 si standul experimental prezentat in Fig. 11 si Fig. 12.
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a. T emb [°C], Accel [g], Acc2 [g], Acc3 [g), I[A] b.I[A], U[V] ai setului doi de date, Python 3.6.
si U [V] ai primului set de date Python 3.6;
Fig. 14 Variatia parametrilor:

In Fig. 14.a sunt prezentate graficele de variatie a parametrilor Temp [°C], Accl [g], Acc2
[g], Acc3 [g], I[A] si U [V] din setul de date utilizat pentru monitorizarea motorului BLDC iar
Fig. 14.b sunt prezentate graficele de variatie a parametrilor U [V] si / [A] din setul de date
utilizat, generat prin monitorizarea descarcarii acumulatorilor de Li-ion, ce contine valori
anormale. Din Fig. 14 .a si Fig. 14 .b, se pot observa reprezentate valorile care sunt prea
departate de tendinta valorilor normale.

Performanta de a clasifica valorile anormale ale celor trei metode pe cele doud seturi de
date, a fost analizata in limbajul Python 3.6. prin intermediul indicatorilor: ACC, PR, Recall
si AUC. Rezultatele indicatorilor de performantd sunt prezentate in Tab. 2 si Tab. 3.
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Prin analiza rezultatelor obtinute pentru ACC, PR, Recall si AUC, prezentate in cadrul
Tab. 2 se constatd cd valorile anormale sunt identificate de metoda KNN cu o acuratete mai
bund, iar metoda AE oferd rezultatele cele mai nesatisfdacdtoare, dar apropiate de metoda
[Forest.

Tab. 2 Performantele algoritmilor de identificare a valorilor anormale asupra datelor rezultate din
monitorizarea motoarelor electrice BLDC, Python 3.6.

Indicator de performanta IForest AE KNN
Temp. 0.9030 0.9091 0.9975
ACC Accl, Acc2, Acc3 0.8891 0.8946 0.9043
LU 0.9012 0.9097 0.9872
Medie ACC 0.8978 0.9045 0.9630
Temp. 0.0476 0.0506 0.6666
Accl, Acc2, Acc3 0.0854 0.0851 0.0977
PR LU 0.0355 0.0387 0.2222
Medie PR 0.0561 0.0581 0.3288
Temp. 1.0 1.0 1.0
Accl, Acc2, Acc3 0.9444 0.8888 0.9444
Recall
LU 1.0 1.0 1.0
Medie Recall 0.9814 0.9629 0.9814
Temp. 0.9513 0.9543 0.9987
AUC Accl,Acc2,Acc3 0.916 0.8917 0.9241
LU 0.9504 0.9547 0.9936
Medie AUC 0.9394 0.9336 0.9721

Tab. 3 Performantele algoritmilor de identificare a valorilor anormale asupra datelor utilizate pentru
monitorizarea acumulatorilor de Li-ion, Python 3.6.

Indicator de performanta IForest AE KNN
ACC LU 0.9169 0.9109 0.9066
PR LU 0.2359 0.1976 0.1828
Recall LU 0.9767 0.7906 0.7441
AUC LU 0.9460 0.8524 0.8276

Prin analiza rezultatelor obtinute pentru ACC, PR, Recall si AUC, prezentate in cadrul
Tab. 3, se constata cd metoda IForest identifica valorile anormale cu o acuratete mai bund iar
metoda KNN oferd rezultatele cele mai nesatisfdcatoare, dar apropiate de metoda AE.

3.2.4. Concluzii

Rezultatele experimentale aratd ca algoritmul KNN este mai eficient pe primul set de date
iar algoritmul IForest este mai eficient pe cel deal doilea set de date. Cu toate acestea, pe alte
seturi de date cu un alt continut informational performanta lor poate fi diferitd. Performanta
fiecarei metode variaza in functie de tipul datelor aplicate si de scopul detectarii valorilor
anormale.
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3.3. Analiza comparativa a performantelor algoritmilor de tratare a valorilor lipsa ce
pot fi utilizati in cadrul sistemelor de mentenanta predictivd pentru, predictia RUL al
acumulatorilor de Li-ion si identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC din cadrul
UAV-urilor propulsate electric.

3.3.1. Introducere

Datele colectate de la senzorii sistemelor de mentenanta predictiva ale UAV-urilor pot
sa contina valori lipsd. Seturile de date incomplete sunt o problema frecvent intalnitd in
domeniul IoT.

Predictia RUL a unei componente poate fi afectatd de seturile de date ce prezintd valori
lipsa. Din acest motiv este necesar sa gasim cea mai bund metoda pentru a estima valorile lipsa
astfel incat datele analizate sa reflecte mediul real [96].

Un set de date ce contine valori lipsd poate cauza distorsiuni din cauza diferentelor dintre
datele observate si cele neobservate. Valorile lipsd din seturile de date se pot datora si valorilor
anormale, majoritatea algoritmilor inlocuiesc valorile anormale cu valori lipsa. Seturile de
date incomplete pot duce la rezultate care sunt diferite de cele care ar fi fost obtinute dintr-un
set de date complet [97].

F. Yingpeng si colab. prezintd o analizd comparativa a metodelor precum, RF, SVR,
ANN, Mean si Multiple Imputation (MI), ce pot fi utilizate pentru inlocuirea valorilor lipsa.
Analiza a fost efectuatd pe o baza de date gratuitd denumitd UNSODA, in care sunt analizate
proprietatile solului. Studiul a scos 1n evidentd cd metodele RF si MI au avut performantele cele
mai bune [98].

3.3.2. Analiza comparativa a algoritmilor utilizati pentru completarea valorilor lipsa

In cadrul acestui studiu, au fost utilizate patru metode pentru a estima valorile lipsd din
seturile de date ale unui sistem de mentenanta predictiva din componenta UAV-urilor, iar
performantele acestor metode au fost comparate. Cele patru metode sunt: metoda interpoldrii,
valoarea medie, metoda KNN si RF. Seturile de date contin datele provenite de la, standul
experimental utilizat pentru extragerea caracteristicilor de degradare a acumulatorilor de Li-
ion (senzorii: curent si tensiune) si standul experimental utilizat pentru extragerea
caracteristicilor defectelor motoarelor BLDC din cadrul UAV-urilor (senzorii: temperatura,
acceleratie, tensiune si curent).

Interpolarea este o metoda frecvent utilizatd pentru completarea valorilor lipsd,
deoarece genereaza noi puncte de date in intervalul seriei de date cu valori lipsa.

Completarea valorilor lipsa utilizand valoarea medie, inlocuieste valorile lipsa cu o
media tuturor datelor din seria de date.

KNN este un algoritm de invdtare automatd supravegheatd utilizat in probleme de
clasificare dar si regresie. In ceea ce priveste gasirea valorilor lipsa este utilizatd varianta sa
nesupravegheata [76], [99].

RF se bazeazd pe ansambluri ce functioneaza pe principiul ca un grup de modele de
invatare automata slabe vor forma un model puternic [72].

Algoritmii de completarea a valorilor lipsd pot fi evaluati utilizand indicatorii folositi
pentru evaluarea algoritmilor de regresie din cadrul modelelor de Invatare automata. Astfel,
cei mai frecvent utilizati indicatori sunt: MSE, RMSE si MAE [97], [100].
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33.3.

Date experimentale, rezultate si discutii

In cadrul acestei sectiuni au fost utilizate datele ce provin de la doud standuri
experimentale: primul stand experimental este prezentat in Fig. 9 si Fig. 10 iar al doilea stand
experimental este prezentat in Fig. 11 si Fig. 12. Performanta algoritmilor utilizati pentru
generarea valorilor lipsd a fost analizatd in limbajul Python 3.6.
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a. Temp [°C), Accl [g], Acc2 [g], Acc3 [g], I[A] b.1[A]si U [V]al celui de-al doilea set de date,
si U [V] al primului set de date, Python 3.6; Python 3.6.

Fig. 15 Variatia parametrilor:

Graficele de variatie a parametrilor Temp [°C], Accl [g], Acc2 [g], Acc3 [g], I [A] si U
[V] pe setul de date obtinut din monitorizarea functiondrii motoarelor BLDC sunt prezentate
in Fig. 15.a iar graficele de variatie a parametrilor / [A] si U [V] pe setul de date obtinut din
monitorizarea acumulatorilor de Li-ion sunt prezentate in Fig. 15.b

Deoarece, ar fi fost dificil de evaluat performanta metodelor de inlocuire a valorilor lipsa
atunci cand valorile reale sunt necunoscute, in seturile de date utilizate au fost introduse pe
pozitii alese aliator valori lipsd, cu scopul de a evalua capacitatea strategiilor de inlocuire a
valorilor lipsa.

In Tab. 4 sunt prezentate performantele algoritmilor de inlocuire a valorilor lipsa asupra
datelor generate prin monitorizarea motorului electric BLDC iar in Tab. 5 sunt prezentate
performantele algoritmilor de inlocuire a wvalorilor lipsa asupra datelor generate prin
monitorizarea acumulatorilor de Li-ion pe parcursul a 200 de cicluri de functionare.

Din analiza rezultatelor obtinute pentru MAE, MSE si RMSE, prezentate in cadrul Tab.
4 se constata ca atunci cand valorile lipsd sunt completate utilizand metoda interpolarii liniare,
valorile obtinute sunt cele mai apropiate de valorile reale, iar completarea valorilor lipsa cu
valoarea medie ofera rezultatele cele mai depdrtate fatd de valorile reale.

Tab. 4 Performantele algoritmilor de inlocuire a valorilor lipsa asupra datelor generate prin
monitorizarea motoarelor electrice BLDC, Python 3.6.

Indicator de performanta Interpolare 1. Media KNN RF
Temp. [°C] 0.0040 0.0988 0.0834 0.0780
Accl [g] 0.0206 0.0246 0.0128 0.0090
Acc2 [g] 0.0152 0.0134 0.0119 0.0106
MAE Ace3 [g] 0.0145 0.0195 0.0079 0.0082
1TA] 0.0006 0.0015 0.0006 0.0004
U[V] 0.0006 0.0061 0.0054 0.0011
Medie MAE 0.0092 0.0273 0.0203 0.01792
Temp. [°C] 0.0000 0.0135 0.0122 0.0094
MSE Accl [g] 0.0007 0.0009 0.0002 0.0001
Acc2 [g] 0.0003 0.0002 0.0002 0.0001
Acc3 [g] 0.0002 0.0004 0.0001 0.0001
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1TA] 0.0000 5.2582 0.0000 0.0000
UlV] 0.0000 0.0002 0.0003 0.0000
Medie MSE 0.0002 0.0025 0.0022 0.0016
Temp. [°C] 0.0055 0.1164 0.1100 0.0972
Accl [g] 0.0271 0.0304 0.0172 0.0128
Acc2 [g] 0.0196 0.0165 0.0155 0.0136
RMSE | 4ce3 [g] 0.0156 0.0209 0.0123 0.0119
1TA] 0.0015 0.0022 0.0000 0.0013
U[V] 0.0015 0.0171 0.0174 0.0023
Medie RMSE 0.0118 0.0339 0.0291 0.0232

Tab. 5 Performantele algoritmilor de inlocuire a valorilor lipsa asupra datelor provenite din
monitorizarea proceselor de descarcare a acumulatorilor de Li-ion, Python 3.6.

Indicator de performanti Interpolare Media KNN RF

1[A] 1.6145 74.9881 25.3267 24.9732

MAE U[V] 0.0059 0.1751 0.1209 0.0879
Medie MAE 0.8102 37.5816 12.7156 12.5276
1[A] 13.4588 11486.1273 1906.2743 1816.2647

MSE U[V] 0.0006 0.0447 0.0245 0.0151

Medie MSE 6.7297 5743.0860 953.14721 908.1385
1[A] 3.6686 107.1733 43.6609 42.6176

RMSE | U[V] 0.0253 0.2115 0.1568 0.1230
Medie RMSE 1.8469 53.6924 21.9013 21.3645

Prin analiza rezultatelor obtinute pentru MAE, MSE si RMSE, prezentate in cadrul Tab.
5, se constata cd atunci cand valorile lipsd sunt completate utilizand metoda de interpolarii,
valorile obtinute sunt cele mai apropiate de valorile reale iar metoda de completare a valorilor
lipsd cu media acestora oferd rezultatele cele mai depdrtate fatd de valorile reale.

3.3.4. Concluzii

Prin analiza valorilor indicatorilor de performantd, cea mai buna metoda de completare
a valorilor lipsa s-a dovedit a fi metoda de interpolare liniard, iar completarea valorilor lipsa
cu media datelor ofera rezultatele cele mai departate de valorile dorite.

Metoda ce are rezultatele cele mai bune pe aceste date s-ar putea sa nu produca acelasi
rezultat pe un alt set de date cu un continut informational diferit.

Pentru a alege metoda optima de completare a valorilor lipsa, trebuie sa se studieze
performanta metodelor candidate pe un set de date cu acelasi continut informational.

3.4. Predictia RUL al acumulatorilor de Li-ion din cadrul UAV-urilor propulsate
electric utilizind tehnicile de invitare automata
3.4.1. Introducere

Datoritd avantajelor pe care le posedd precum, putere mare/densitate energetica, numar
mare al ciclurilor de incarcare-descarcare, rata scazuta de autodescarcare, interval larg al
temperaturilor de functionare .etc, acumulatorii de Li-ion sunt utilizati intr-o gama larga de
aplicatii [101], [102].

Predictia RUL si predictia capacitdtii acumulatorilor cu Li-ion, utilizati in cadrul UAV-
urilor este un mijloc important pentru a preveni o serie de probleme precum pierderea
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autonomiei ce poate duce la aparitia unor accidente sau defectiuni. Avand informatii precum
capacitatea si valoarea RUL al acumulatorilor de Li-ion, persoanele responsabile pot monitoriza
performanta celulelor si pot programa in avans operatiile de intretinere sau de Inlocuire.

Degradarea acumulatorilor de Li-ion este influentatd de chimia bateriei precum si de
conditiile de functionare [103].

Metodele de predictie a capacitatii acumulatorilor pot fi impdrtite in: metode bazate pe
model, metode bazate pe date si metode hibride. Metodele bazate pe date nu necesitd un model
matematic pentru a descrie dinamica procesului de imbatranire a acumulatorilor Li-ion, ele
considerd bateria ca o cutie neagra [104]. Metodele bazate pe date utilizeazd invdtarea
automatd supravegheata. Metodele hibride folosesc pe ambele metode [102], [105].

A. Majid si colab. au propus o metoda in [103] ce utilizeazd un model ce ia in calcul si
procesele chimice din bateriile Li-ion pentru a estima RUL. Ca si concluzie, autorii precizeaza
ca daca se mentine bateria la un nivel de incarcare de 70% se poate obtine o crestere a duratei
de viatd a bateriei de aproximativ 55% cu costul unei reduceri de 23% a energiei electrice
stocate.

3.4.2. Metodologia de predictie a RUL utilizind invitarea automata

Metodele de invatare automatd pot fi utilizate pentru predictia ciclurilor din viatd ramase
ale unui acumulator de Li-ion. Acestea pot invata tipare din date pentru a face predictii.

In cadrul acestui studiu, a fost utilizatd o metodd bazata pe date ce utilizeaza invdtarea
automatd pentru predictia ciclurilor din viata ramase ale unei acumulator de Li-ion din
componenta UAV-urilor.

In Fig. 16, sunt prezentati pasii necesari ce trebuie utilizati atunci cand utilizam invatarea
automatd pentru predictia ciclurilor ramase din viata. Metoda utilizeazd date istorice pentru a
face predictii. Predictia se va face in urmatorii pasi:

Algoritm de invitare

Date istorice, Etichetarea automata.
. Prelucrarea crearea modelului;
senzori datelor .
I datelor - reglarea parametrilor;
5’ . - validarea modelului.

= Yk, —

- Cu:

Date noi, senzori

Prelucrarea

= U datelor Model final

- Unou;

= Coys

Fig. 16 Diagrama procesului utilizat pentru predictia RUL in timp real.

In cadrul primului pas se vor colecta datele istorice de la senzorii utilizati pentru
monitorizarea acumulatorului. Datele utilizate in acest studiu au fost obtinute prin studierea
procesului de degradare a doi acumulatori Li-ion. /n pasul doi, datele colectate vor fi
preprocesate. In pasul trei, utilizand datele istorice, va fi antrenat modelul. In pasul patru se
va face predictia numarului de cicluri ramase $i a capacitatii ramase.

In cadrul acestui studiu, au fost studiate performantele mai multor modele de invatare
automata realizate cu ajutorul, SVMR, MLR si RF, in a estima RUL.

SVM sunt algoritmi de invdtare automatd supravegheatd ce pot fi utilizati atat in
probleme de clasificare cat si in probleme de regresie. In domeniul regresiei, metoda poartd
numele de Masini de regresie cu vectori suport (Support Vector Machine Regression, SVRM)
[106].
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MLR sunt tehnici de invatare automatd parametrice intens utilizate in statistica ce
utilizeaza invatarea automata supravegheata [107]. Desi algoritmul este simplu, n cele mai
multe cazuri, produce rezultate satisfacatoare si foarte rapide datoritd formei sale simple.

RF este un algoritm de invdtate automatd supravegheatd, bazat pe ansambluri [74],
[108]. Un model de regresie ce utilizeaza RF are in componenta mai multi DT care nu sunt
legati unul de celdlalt.

Performantele algoritmilor de invatare automata utilizati in probleme de regresie sunt
cel mai frecvent evaluati prin intermediul indicatorilor: MSE, RMSE, MAE si R’.

3.4.3. Setup experimental
In cadrul acestui studiu, au fost utilizate datele provenite de la standul experimental
utilizat pentru a extrage caracteristicile de degradare a acumulatorilor de Li-ion, prezentat in

cadrul Fig. 9 si Fig. 10.

Datele experimentale au fost generate utilizdnd acumulatori Li-ion de 3.7 [V] cu o
capacitate de 500 [mAh]. Aceastd sectiune prezintd datele obtinute din monitorizarea bateriilor
Li-ion, care au fost utilizate pentru antrenarea modelelor de invdtare automatd. Datele
utilizate pentru antrenarea modelelor au fost reprezentate in Fig. 17- Fig. 18.
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Fig. 18 Variatia capacititii descarcata in raport cu ciclurile de descarcare pentru:

Din Fig. 18 se constata ca, odata cu cresterea numarului de cicluri de incarcare descarcare,
capacitatea scade. Capacitatea scade pe parcursul ciclurilor de functionare datoritd procesului
de imbatranire. Dupa aproximativ 800 de cicluri de incarcare descarcare capacitatea
acumulatorilor de Li-ion scade aproximativ la jumatate.
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3.4.4. Rezultate si discutii

Metoda propusd a fost implementatd utilizind Python 3.6. Au fost comparate
performantele a trei algoritmi de invatarea automatd, SVMR, MLR si RF ce au fost utilizati
pentru predictia numadrului de cicluri de incarcare descarcare al acumulatorilor cu scopul de
a extrage numdrul de cicluri ramase.

Tab. 6 Performanta modelelor utilizate pentru predictia ciclurilor de viata a acumulatorilor de Li-ion,

Python 3.6.
Indicator de performanta SVMR MLR RF
MAE 1.02 67.21 1.53
MSE 51.02 87.25 63.77
RMSE 7.14 7614.10 7.98
R’ 0.99 0.93 0.99

Prin analiza rezultatelor obtinute pentru MAE, MSE, RMSE si R?, prezentate in Tab. 6
se constata ca atunci cand pentru predictia ciclurilor de viatd scurse ale acumulatorilor de Li-
ion sunt utilizati algoritmii SVMR si RF, se obtin performantele cele mai bune in predictia
indicelui RUL, valorile obtinute sunt cele mai apropiate de valorile reale. Din Tab. 6, valorile
pentru Scorul R2 ne spun ca variabilele predicatoare explicd 99% (SVMR, RF) si 93% (MLR)
din variatia variabilei raspuns. Acest studiu aratd cd metoda are predictii mai realiste sau
similare cu alte metode existente, cum ar fi [109], [110] si [111] ce estimeazd RUL al
acumulatorilor ce sunt utilizati in diverse domenii.

3.4.5. Concluzii

In urma acestui studiu, se constatd ci modelul prezintd predictii similare sau mai realiste
decat cele ale altor modele ce estimeazda RUL al acumulatorilor ce sunt utilizati in diverse
domenii. Metoda poate fi implementata in cadrul unui sistem de mentenantd predictivd din
componenta UAV-urilor, pentru predictia indicelui RUL al acumulatorilor de Li-ion.
Capacitatea de generalizare a modelului va creste daca modelul va fi antrenat cu alte date de
antrenament care vor contine caracteristicile de descarcare a unui numdr mai mare de
acumulatori.

3.5. Identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC din cadrul UAV-urilor,
utilizind tehnicile de invatare automata
3.5.1. Introducere

UAV-urile sunt din ce in ce mai utilizate in diverse domenii avand scopuri precum:
supraveghere, agreement, transport, monitorizarea mediului, cautare si salvare, cartografiere,
cercetarea zonelor afectate de dezastre, precum si pentru identificarea tintelor si lupta.
Accidentele legate de UAV-uri au crescut proportional cu numarul acestora [112], [113], [114].

Defectiunile frecvent observate la motoarele UAV-uri includ, defectiunile la elice,
defectiunile de excentricitate precum si alte defectiuni electrice. Functionarea defectuoasa a
UAV-urilor care apare in timpul zborului trebuie identificata si diagnosticata din timp. Unele
defectiuni pot duce la caderea necontrolata a UAV-ului, astfel incat poate fi o amenintare pentru
oameni sau obiecte [114], [115].

Din motivele enumerate mai sus, este necesar sa se conceapa metode care sd poata
identifica defectele motoarelor BLDC din componenta UAV-urilor propulsate electric.
Detectarea starilor anormale ale motoarelor UAV-urilor poate imbunatati siguranta de
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exploatare si poate duce la o durata de viata mai lunga. In cadrul acestui studiu este propusa o
metoda ce poate identifica 3 tipuri de defecte ale motoarelor BLDC de la UAV-uri.

O. Yaman Yol si F. Altinors propun o metodd ce permite identificarea defectelor
motoarelor BLDC din componenta UAV-urilor, ce se bazeazad pe analiza semnalelor sonore.
Semnalele sonore au fost colectate de la motoarele BLDC a mai multor tipuri UAV-uri
(helicopter, duocopter, tricopter si quadcopter). Precizia modelelor depindea de tipul de UAV
analizat si este intre 90.53% (Quadcopter) si 100% (pentru elicopter si duocopter) [115].

3.5.2. Metodologia de identificare a tipului de defect a motoarelor BLDC

In cadrul acestui studiu, pentru identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC de la
UAV-uri, a fost utilizata o metoda bazata pe date, ce utilizeaza date istorice provenite din
monitorizarea functiondrii sub influenta a diferitor clase de defecte. Datele istorice au fost
obtinute prin mdsurarea cu ajutorul senzorilor, a vibratiei, temperaturii, curentului si tensiunii,
atunci cand motorul BLDC functioneaza sub influenta unor clase precum Sandtos, Elice
ciobitd, Ax excentric si ESC defect, care sunt cele mai intalnite defecte la UAV-uri.

Diagrama procesului utilizat pentru identificarea in timp real a tipului de defect a

motoarelor BLDC este prezentatd in Fig. 19.

— Algoritm de inviitare
Date istorice,

. automata
senzori Prelucrarea Etichetarea .
- crearea modelului;
- curent; datelor datelor s
.2 - reglarea parametrilor;
=ty - validarea modelului.
- acceleratie;
- temneratnra i
Clasificare
Date noi, senzori C- sandtos;
- . Prelucrarea C- elice ciobitd;
LS Model final 2 c .
- tensiune; datelor C;- arbore excentric;
- acceleratie; C,~ ESC defect.

- temperatura.

Fig. 19 Diagrama procesului utilizat pentru identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC.

Modelul a fost antrenat utilizand date istorice. Acestea contin informatii despre defectele
analizate. O data ce modelul a fost creat, acesta poate fi utilizat pentru a clasifica defecte.

Problema de clasificare a defectelor contine clasele: C; - S, clasd sanatos;, C>-D_EL,
clasa elice ciobita; C3-D A _E, clasa arbore excentric; C4-D T, clasa ESC defect (tranzistor
MOSFET FDD8896 defect). Daca o problema de clasificare are mai mult de doua rezultate,
atunci sunt utilizati clasificatorii cu mai multe clase.

Performantele algoritmilor precum, KNN, SVM si BN au fost comparati, cu scopul de a
identifica algoritmul ce are performanta cea mai buna in a clasifica defectele motoarelor
electrice BLDC.

KNN este un algoritm de invatare automata supravegheatd neparametric, frecvent
utilizat in probleme de clasificare dar si regresie. O instantd de proba este clasificata prin votul
majoritar al vecinilor sai k, astfel instantei de probd i se va atribui clasa ce mai frecvent
intalnita in cazul vecinilor sai k [77].

SVM sunt tehnici de invatare automata des utilizate in probleme de clasificare dar si de
regresie, fiind mai utilizate in probleme de clasificare. SVM-urile pot fi folosite in clasificarea
datelor liniare, neliniare si multi-clasa [116], [117].
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BN este un clasificator probabilistic bazat pe teorema lui Bayes care presupune cd
fiecare caracteristica depinde doar de clasd. In ciuda simplitatii sale, clasificatorul bayesian
naiv produce rezultate foarte bune si este intens utilizat deoarece depaseste adesea metodele de
clasificare mai sofisticate. Este rapid din punct de vedere computational, simplu de implementat
si functioneaza bine pe seturi de date cu o dimensionalitate ridicata.

Masurarea performantei unui clasificator multi-clasd este asemandtoare cu masurarea
performantei unui clasificator binar. Principalii indicatori utilizati prin care se poate mdsura
performantele clasificatorilor sunt: ACC, PR 454 i, Recall jqsqi $1 F1 Score s, i- Precizia,
Sensibilitatea si Scorul F1 se calculeaza separat pentru fiecare clasd. Pentru a exprima
performanta tuturor claselor cu o singurd valoare, se utilizeazd: PRyqcr0 avg> ReCallingcro avg

si F1Scoremacro avg-

3.5.3. Setup experimental

Aceasta sectiune contine datele obtinute din monitorizarea functiondrii motorului BLDC,
care au fost utilizate pentru antrenarea modelelor de invdtare automatd.

In cadrul acestui studiu au fost utilizate datele provenite de la standul experimental
utilizat pentru monitorizarea parametrilor motoarelor BLDC, prezentat in cadrul Fig. 11 si
Fig. 12. Standul experimental permite monitorizarea, temperaturii, vibratiei, curentului si
tensiunii motorului BLDC prin intermediul senzorilor, sub influenta defectelor analizate. Setul
de date utilizat contine informatii privind variatia acceleratiei, temperaturii, curentului, tensiunii
si turatiei, atunci cand motorul BLDC functioneaza sub influenta unor defecte precum: sanatos,
elice ciobitd, ax excentric si ESC defect (tranzistor MOSFET FDD8896 defect).

O reprezentarea variatiei 7' [°C], I [mA], Mag. Acc. [g]. pentru clasele analizate, la turatiile
de, 1000 [RPM], 2000 [RPM] si 4000 [RPM] este prezentata in cadrul Fig. 20 — Fig. 28, in care
au fost utilizate notatiile: C; - S, clasa sanatos; C>-D_EL, clasa elice ciobitd; C3-D_A_E, clasa
arbore excentric; C4-D_T, clasa ESC defect (tranzistor MOSFET, FDDS8896 defect).
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Fig. 20 Variatia T [°C] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date
achizitionate, la viteza de rotatie 1000 [RPM], Python 3.6.
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Fig. 21 Variatia I [A] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date
achizitionate, la viteza de rotatie 1000 [RPM], Python 3.6.
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Fig. 22 Variatia Mag. Acc. [g] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date
achizitionate, la viteza de rotatie 1000 [RPM], Python 3.6.
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23 Variatia T [°C] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date

achizitionate, la viteza de rotatie 2000 [RPM], Python 3.6.
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Fig. 24 Variatia / [A] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date
achizitionate, la viteza de rotatie 2000 [RPM], Python 3.6.
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Fig. 25 Variatia Mag. Acc. [g] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date
achizitionate, la viteza de rotatie 2000 [RPM], Python 3.6.
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Fig. 26 Variatia 7 [°C] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date
achizitionate, la viteza de rotatie 4000 [RPM], Python 3.6.
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Fig. 27 Variatia / [A] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date
achizitionate, la viteza de rotatie 4000 [RPM], Python 3.6.
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Fig. 28 Variatia Mag. Acc. [g] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date
achizitionate, la viteza de rotatie 4000 [RPM], Python 3.6.
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Pentru clasa ESC defect, la viteza de 4000 [RPM], Fig. 26-Fig. 28, ESC-ul a intrerupt
functionarea motorului dupa aproximativ 80 [s], intrdnd 1n modul de protectie datorita
amplitudinii si variatiei ridicate a curentului de alimentare a motorului.

Din graficele de variatie a parametrilor 7" [°C], I [mA], Mag. Acc. [g], 1n raport cu
punctele achizitionate, la vitezele axului motor de, 1000 [RPM], 2000 [RPM] si 4000 [RPM]
(Fig. 20- Fig. 28), se poate constata:

- T[°C], I [mA], Mag. Acc. [g], au amplitudinile cele mai mari pentru clasa ESC defect,
spre deosebire de celelalte clase. Motorul are pentru aceastd clasd un consum de energie foarte
ridicat si functioneazda zgomotos. Pentru a se obtine turatiile comandate, motorul consuma mult
mai mult, aproximativ dublu fata de clasa sdnatos;

- T [°C], I [mA], Mag. Acc. [g], au amplitudinile cele mai mici pentru clasa sdandtos.
Motorul vibreaza foarte putin iar consumul de energie este minim;

- valorile parametrilor 7' [°C], I [mA], Mag. Acc. [g], variaza in functie de viteza de rotatie
a arborelui rotor. Acestia cresc o datd cu cresterea turatiei;

- fiecare clasa analizata are o variatie diferita a parametrilor T [°C], I [mA], Mag. Acc.
[g]l, creandu-se astfel cdte o amprentd unica pentru fiecare clasd;

- functionarea cu defect produce cresterea zgomotului si a consumului de energie.

3.5.4. Rezultate si discutii

Metoda propusd a fost implementatd utilizand Python 3.6 cu pachetele Tensorflow si
Pandas. Pentru generarea rezultatelor experimentale, au fost utilizate trei motoare BLDC, trei
elice si doud ESC-uri. Setul de date de antrenament a modelelor contine informatii despre
fiecare clasa.

Tab. 7 Performantele algoritmilor utilizati pentru identificarea tipului de defect a motoarelor electrice
BLDC, Python 3.6.

Indicator de performanta SVM KNN BN
ACC 0.96 0.95 0.91
PRmacro avg 0.96 0.94 0.90
Recallymgcro avg 0.97 0.95 0.91
Flyacro avg 0.96 0.95 0.91

Din Tab. 7 SVM are performantele cele mai bune si este mult mai rapid in comparatie
cu algoritmii KNN si BN. Cel mai lent algoritm este BN. Performantele clasificatorului KNN
sunt similare clasificatorului SVM.

3.5.5. Concluzii

In aceasti lucrare, autorii prezinta o noud abordare privind identificarea tipului de defect
a motoarelor BLDC de la UAV-uri, ce utilizeaza invatarea automatd. Pentru a maximaliza
performanta metodei de a clasifica defectele au fost comparate rezultatele clasificatorilor SVM,
KNN si BN. Performantele clasificatorului SVM sunt mai ridicate in comparatiei cu ceilalti
clasificatori.

Din datele experimentale rezultate se constata ca atunci cind motorul BLDC functioneaza
sub influenta clasei ESC defect (tranzistor MOSFET FDD8896 defect), motorul functioneaza
zgomotos, consumul de energie este ridicat iar temperatura este ridicatd spre deosebire de
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functionarea sub influenta celorlalte clase. In final functionarea indelungata sub aceasta clasa
duce la pierderea izolatiei Infasurdrii de pe stator, ceea ce duce la aparitia esecului functional.

In urma acestui studiu se constatd cd modelul propus prezintd predictii mai realiste decdt
cele ale altor modele, avind o capacitate de generalizare mai mare. Acesta poate fi
implementat in cadrul unui sistem de mentenantd predictiva din componenta unui UAV, pentru
a identifica defectele motoarelor BLDC.

4. Realizarea unui sistem de mentenanta predictiva pentru UAV-uri
folosind Fog Computing

4.1. Introducere

In ultimii ani UAV-urile au inceput sd fie din ce in ce mai utilizate datoritd potentialului
lor neexploatat [118], [119].

O data cu cresterea numarului de UAV-uri a crescut exponential si numarul de accidente.
Defectarea UAV-urilor poate duce la, prabusirea UAV-urilor, pierderea UAV-urilor, ranirea
oamenilor si distrugerea obiectelor [120], [121]. Datoriti cresterii capacitdtii electrice stocate
cu ajutorul acumulatorilor, numdrul de UAV-uri propulsate de motoare electrice este in
crestere. Majoritatea UAV-urilor propulsate electric utilizeazd motoare BLDC [112], [115].

Pentru a creste siguranta de exploatare a UAV-urilor este necesar sa se implementeze un
sistem de mentenanta predictiva care sd monitorizeze componentele cu o fiabilitate mai scdzuta.

Intrucdt prin utilizarea unei arhitecturi bazate pe cloud, pentru transmisia datelor s-ar
consuma o ldtime de banda considerabila iar siguranta datelor din cloud ar fi scazuta, la
realizarea sistemului de mentenanta predictiva din cadrul UAV-urilor a fost utilizata o
arhitectura bazatd pe FC.

Sistemul de mentenantd predictiva propus, are in componenta trei niveluri, nivelul
dispozitivelor, nivelul fog si nivelul cloud. Primele doua niveluri, dispozitivelor si fog, fac parte
din componenta UAV-ului iar nivelul de cloud se afla in cadrul centrului de mentenanta.

K. Patrick si colab., in cadrul standardului ,,Industrializarea 4.0” propun arhitectura unui
sistem de mentenantd predictiva pentru un parc de autobuze. Arhitectura este Impartita pe trei
niveluri: 1. Nivelul de perceptie, implementat pe fiecare autobuz, contine senzori, suport de
stocare limitata, dispozitive de comunicatie; 2. Nivelul middleware se caracterizeaza prin spatiu
de stocare mai mare, invatare automatd, oferd interfata cu nodurile nivelului de perceptie; 3.
Nivelul aplicatiei, afiseaza rezultatele, management utilizatori, administrare platforma. Datele
sunt preluate de la interfata CAN a autobuzelor. Comunicatia la nivel de aplicatie se realizeaza
prin intermediul protocolului MQTT [122].

4.2. Conceperea si realizarea practica a unui sistem de mentenanta predictiva pentru
UAV-uri

Sistemul de mentenanta predictiva propus va avea trei niveluri, nivelul dispozitivelor,
nivelul fog si nivelul de cloud. Nivelul dispozitivelor se ocupa cu achizitia si transmiterea
datelor de la senzori, nivelul fog cu preprocesarea datelor iar nivelul cloud cu procesarea,
stocarea si afisarea datelor. Pe nivelul dispozitivelor avem doua dispozitive, un dispozitiv
monitorizeaza parametrii motorului BLDC iar al doilea dispozitiv monitorizeaza parametri
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acumulatorului de Li-ion. Datele sunt transmise de pe nivelul dispozitivelor pe nivelul fog unde
sunt preprocesate prin intermediul unui SBC iar la final sunt transmise pe nivelul cloud. Pe
nivelul de cloud se face analiza datelor si afisarea rezultatelor.

Diagrama UML de secventd a aplicatiei poate fi vizualizata in Fig. 29. Diagrama de
secventa aratd cum functioneaza procesele intre ele si in ce ordine. Prin apdsarea butonului
Conectare aflat in cadrul interfetei Conectare dispozitive loT, aplicatia de pe nivelul cloud se
conecteaza la Boroker-ul de MQTT, Fig. 29.

M EBLDC

Nivel de cloud Nivel de fog

| Conectare

Setin algoritmi

erogare dispozitiv

. Raspunsdispozitiv.

| Interogare dispozitiv |

L 2
__ Raspuns dispezitiv i I
| .

Transmisie date LoRa WiF1 < Preprocesare

_‘l Procesare, identificarea tipului de defect, determinare RUL stocare

< Afisare indici de performanta

- Afisare date senzori

|
| Afisare date dinBD

|
Export date din BD

_,_l Sterge date din BD
Locatie— Centru de mentenantd Locatie - UAV

Fig. 29 Diagrama UML de secventa a aplicatiei.

a datelor de pe nivelul de fog pe nivelul de cloud. In cadrul primei variante, datele sunt
transmise de pe nivelul fog pe nivelul cloud prin intermediul protocolului LLoRA. Cea de-a
doua varianta utilizeaza pentru a transmite datele de pe nivelul fog pe nivelul de cloud
protocolul WiFi. Deci, au fost analizate doud variante de sisteme de mentenantd predictiva
pentru UAV-urile propulsate electric.

Primul dispozitiv Nivel disp. A. Li-ion (Fig. 29) de pe nivelul dispozitivelor,
monitorizeaza parametrii acumulatorului de Li-ion iar cel de-al doilea dispozitiv Nivel disp. M.
BLDC (Fig. 29) de pe nivelul dispozitivelor monitorizeaza parametrii motorului BLDC. In mod
continu SBC-ul de pe nivelul fog interogheaza fiecare dispozitiv pentru a obtine datele de la
senzori, Fig. 29. Pe nivelul de cloud datele sunt stocate apoi este extras diagnosticul si
pronosticul. Aplicatia realizata pe nivelul cloud contine mai multe interfete. Afisarea
rezultatelor se face cu ajutorul interfetei Afisare indici de performantd. Prin intermediul
interfetei Afisare date senzori, se pot vizualiza in timp real datele provenite de la senzori.
Interfetele Vizualizare date din BD, Stergere date din BD, Export date din BD in csv permit
afisarea, exportul si stergerea datelor din baza de date.
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Utilizatorul poate seta diverse combinatii de algoritmii, prin intermediul interfetei Setari
date, Fig. 29.

4.2.1.  Schemele bloc si standul experimental

Pentru a identifica solutia optimd a sistemului de mentenanta predictiva, au fost
concepute doud scheme bloc ce diferd prin modul de transmisie a datelor de pe nivelul fog pe
nivelul de cloud, prima utilizeazd pentru transmisia datelor protocolul LoRa iar a doua
utilizeazd pentru transmisia datelor protocolul WiFi.

In cadrul primei scheme bloc Fig. 30, transmisia datelor de pe nivelul de fog pe nivelul
de cloud se face prin intermediul LoRa, existdnd astfel o legdturd continud intre nivelul de fog
si nivelul de cloud. Componentele UAV-ului sunt monitorizate in mod continu, permitand
astfel operatorului sd vada starea activelor in timp real.

Nivel de cloud (Locatie - Centru de mentenanti)

Laptop
Cont. Doker 1

Nivelul dispozitivelor,
(Locatie - UAY)

Fig. 30 Schema bloc a standului experimental, LoRa.

Fluxul informational pentru schema bloc din Fig. 30 este: datele provenite de pe nivelul
dispozitivelor sunt transmise pe nivelul fog (Raspberry Pi 4) unde sunt preprocesate, apoi sunt
transmise prin intermediul modulelor LoRa (L072Z-LRWANT1) pe nivelul cloud (simulat cu un
Laptop) la Programului de achizitie date ce transmite datele prin intermediul protocolului
MQTT, modulului Analiza seturilor de date pentru a extrage diagnosticul si prognosticul. Apoi,
diagnosticul, prognosticul, precum si datele de la senzori sunt stocate in BD. La final mai avem
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modulele Asistenta decizionala si Implementare program de mentenanta care iau decizii pe
baza rezultatului dat de modulul 4Analiza seturilor de date.

Standul experimental in care s-a implementat schema bloc din Fig. 30 este prezentat in
Fig. 31 si Fig. 32. Datele provenite din monitorizarea acumulatului Li-ion (Fig. 31, - 7) prin
intermediul modulului senzorial INA2019 (Fig. 31, - 5) ce monitorizeaza I [A], U [V] sunt
transmise de catre placa de dezvoltare NodeMCU 1 (Fig. 31, -6), modulului SBC Raspberry Pi
4 (Fig. 31, - 1). Totodata, datele provenite din monitorizarea motorului electric BLDC (Fig. 32,
- 13) precum I [A], U [V], utilizand modul senzorial INA3221 (Fig. 31, - 9), T'[°C], utilizdnd
modul senzorial BMP180 (Fig. 32, - 14), acceleratia pe axele X, ¥, Z, utilizdnd modulul senzorial
MPU9250 (Fig. 32, - 15) sunt transmise de citre placa de dezvoltare NodeMCU 2 (Fig. 31, -
10) modulului SBC Raspberry Pi 4 (Fig. 31, -1). Modulul SBC Raspberry Pi 4 (Fig. 31, -1)
preproceseaza datele si transmite rezultatul preprocesarii prin intermediul modulului LoRa (Fig.

31, -2) la laptopul (Fig. 32, -16) care le receptioneaza prin intermediul modulului LoRa (Fig.
31, -8).

1

2 8
9

3 10

4 11

5

6

3

Fig. 31 Standul experimental, LoRa, vedere de sus: 1 - Raspberry Pi4; 2 —modul LoRa 1, L072Z-
LRWANI; 3 - modulul ridicator de tensiune MT3607; 4 — modul comutare 2 relee; 5 — circuit
senzorial INA2019; 6 — placa de dezvoltare NodeMCU 1; 7- acumulator Li-ion; 8 —modul LoRa 2,
L072Z-LRWANI; 9 — circuit senzorial INA3221; 10 — placa de dezvoltare NodeMCU 2; 11 —modul
de Incarcare acumulator Li-ion HW-107.

In cadrul acestei variante a fost implementati o conexiune LoRa peer-to-peer. Laptopul
simuleaza niveé}l_l cloud.

N /
Fig. 32 Standul experimental, LoRa, vedere din fata: 12 — elice; 13 — motor BLDC, A2208; 14 —
circuit senzorial temperaturda BMP180; 15 — circuit senzorial vibratiit MPU9250; 16 — Laptop.

In cadrul celei de-a doua scheme bloc Fig. 33, transmisia datelor intre nivelul de fog si
nivelul de cloud se face prin intermediul conexiunii WiFi.

Fluxul informational conform Fig. 33, datele provenite de pe nivelul dispozitivelor sunt
transmise pe nivelul fog la Raspberry Pi 4 unde sunt preprocesate, apoi sunt transmise utilizand
protocolul MQTT prin intermediul modulului WiFi spre Router Wireless (Edimax BR6208ac),
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apoi spre nivelul cloud (Laptop conectat la WiFi Router Wireless) la modulului Analiza
seturilor de date pentru a extrage diagnosticul si prognosticul. Toate datele sunt stocate in BD.
In ultimul pas, modulele Asistenti decizionald si Implementare program de mentenantd iau
decizii pe baza rezultatului dat de modulul Analiza seturilor de date.

Nivel de cloud (Locatie - Centru de mentenanta)

Server local - Laptop
Cont. Doker1

Cont. Doker3

Eduis BRI Has
‘WiFi

Nivelul dispozitivelor, Nivel de fog (Locatie - UAV)
(Locatie- UAV) SBC - Raspberry Pi 4

Cont. Doker5

Fig. 33 Schema bloc a sistemului de mentenanta predictiva propus pentru o flotd de UAV-uri, WiFi.

In Fig. 34 si Fig. 35 este prezentat standul experimental descris cu ajutorul schemei bloc
din Fig. 33. Datele provenite din monitorizarea acumulatorului de Li-ion (Fig. 34, - 6), prin
intermediul modulului senzorial ce monitorizeaza I [A], U [V] (Fig. 34, - 4) sunt transmise de
placa de dezvoltare NodeNCU 1(Fig. 34, - 5) catre SBC-ului Raspberry Pi 4 (Fig. 34, - 1).

AN bR

[

Fig. 34 Standul experimental, WiFi, vedere de sus: 1 - Raspberry Pi 4; 2 - modulul ridicétor de tensiune
MT3607; 3 — modul comutare 2 relee; 4 — circuit senzorial INA2019; 5 — placd de dezvoltare
NodeMCU 1; 6- acumulator Li-ion; 7 — router WiFi, Edimax BR6208ac; 8 — circuit senzorial INA3221;
9 —placa de dezvoltare NodeMCU 2; 10 — modul de Incarcare acumulator Li-ion HW-107.
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Datele provenite din monitorizarea motorului electric BLDC (Fig. 35, - 12) precum T
[°C], utilizdnd modului senzorial BMP180 (Fig. 35, - 13), I [A], U [V], utilizind modului
senzorial INA2019 (Fig. 34, - 4) si acceleratia pe X, ¥, Z utilizind modulul senzorial
MPU9250 (Fig. 34, - 14) sunt transmise de catre placa de dezvoltare NodeMCU 2 (Fig. 34, -
9) SBC-ului Raspberry Pi 4 (Fig. 34, -1).

Fig. 35 Standul experimental, WiFi, Vederedin fata: 11 — elice; 12 — motor BLDC, A2208; 13 — circuit
senzorial temperaturd BMP180; 14 — circuit senzorial vibratii MPU9250.

La final, SBC-ul Raspberry Pi 4 (Fig. 34, -1) are rolul de a preprocesa datele si de a
transmite rezultatul preprocesarii WiFi, prin intermediul router-ului Edimax BR6208ac (Fig.
34, -7) la laptop (Fig. 35, -17) ce simuleaza nivelul de cloud. Laptop-ul face procesarea datelor
si se afiseaza rezultatul.

Pentru realizarea celor doua variante de sisteme de mentenanta predictiva, a fost utilizata
o tehnologie de virtualizare bazatd pe micro servicii. Aplicatia contine mai multe containere
Doker, astfel Fig. 30, Fig. 33: Cont. Doker 1 contine programele pentru analiza seturilor de date
si programul de asistenta decizionala; Cont. Doker 2 contine BD; Cont. Doker 3 contine broker-
ul MQTT; Cont. Doker 4 contine in cadrul primei variante Fig. 30, programul pentru achizitia
datelor; Cont. Doker 5 contine programul pentru preprocesarea datelor.

SBC-ul Raspberry Pi 4 (Fig. 31 - 1, Fig. 34 -1), interogheaza prin intermediul protocolului
serial, placa dezvoltare NodeMCU 1 pentru a extrage / [A], U [V] si C [mAh] descarcata apoi
interogheaza placa dezvoltare NodeMCU 2 pentru a extrage [ [A], U [V], AccX [g], AccY [g],
AccZ [g] si T [°C] de functionare a motorului electric BLDC. Datele sunt introduse intr-o stiva
FIFO in grupuri de cate 50 de linii, existand in stiva tot timpul trei grupuri. Grupul din mijloc
este preprocesat. La final ultimul grup iese din stiva pentru a face loc altuia.

Pe nivelul fog, datele sunt preprocesate reducand astfel cantitatea datelor transmise pe
nivelul cloud. Astfel, pe nivelul fog datele sunt curitate, completate, transformate si
normalizate.

In cadrul schemei bloc din Fig. 30, datele sunt transmise prin intermediul protocolului
LoRa. Placa SBC Raspberry Pi 4 va transmite prin intermediul protocolului serial datele, placii
de dezvoltare LO72Z-LRWANI1 pentru a le transmite prin intermediul protocolului LoRa pe
nivelul cloud.

Schema bloc din Fig. 33 presupune transmiterea datelor de pe nivelul fog pe nivelul de
cloud prin intermediul conexiunii WiFi. Astfel placa SBC Raspberry Pi 4 transmite datele in
cloud-ul platformei cu ajutorul modulului WiFi aflat in componenta sa.

Pe nivelul cloud, aplicatia receptioneazd datele transmise prin intermediul protocolului
LoRa/WiFi, le interpreteaza, apoi le stocheaza in baza de date iar in final afiseaza defectele
motorului BLDC si RUL al acumulatorului de Li-ion. Aplicatia contine mai multe interfete
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web ce permit: conectarea aplicatiei la broker-ul MQTT, afisarea/exportul/stergere datelor din
BD, realizarea setdrilor si afisarea rezultatelor. Aceste interfete sunt: Conectare dispozitive IoT,
Vizualizare date de la senzori, Vizualizare date din BD, Stergere date din BD, Export date din
BD in csv, Afisare indici de performanta si Setari date.

Comunicatia la nivel de aplicatie se face prin intermediul protocolului MQTT (Fig. 30,
Fig. 33). Datele transmise pe nivelul cloud sunt stocate in baza de date sq/, gazduita prin
intermediul aplicatiei XAMPP [123].

La schema bloc din Fig. 33 editorul continut de Programul pentru preprocesare aflat pe
nivelul fog, trimite datele provenite de la senzori aplicatiei din containerul Doker 1 pentru a le
interpreta si afisa.

Utilizand blocul de Diagnostic si prognostic (Fig. 30, Fig. 33) este extras RUL al
acumulatorului de Li-ion si este identificat tipul de defect a motorului BLDC. Pentru extragerea
RUL si identificarea tipului de defect au fost utilizate metode bazate pe date. Deciziile de
intretinere sunt afisate prin intermediul blocului de Asistenta decizionala (Fig. 30, Fig. 33).

La realizarea modelelor de invatare automatd, a fost utilizatd invatarea supravegheata.
Pentru a clasifica defectele motoarelor electrice BLDC, se pot selecta mai multi algoritmi,
KNN, SVM, NB, iar pentru a estima RUL al acumulatorilor de Li-ion, se pot selecta algoritmii,
RF, SVMR, MLR. Din Tab. 6 se constatd cd atunci cand pentru predictia ciclurilor de viatd
scurse ale acumulatorilor de Li-ion sunt utilizati algoritmii SVMR si RF, se obtin performantele
cele mai bune in predictia RUL al acumulatorilor de Li-ion. Din Tab. 7, se constata ca
algoritmul SVM are performantele cele mai bune in identificarea tipului de defect a motoarelor
electrice BLDC.

Datele de antrenament utilizate pentru antrenarea modelului ce permite identificarea
tipului de defect a motoarelor electrice BLDC provin de la sistemul de mentenanta predictiva
prezentat mai sus si au fost obtinute prin monitorizarea functionarii unui motor BLDC, sub
influenta claselor precum, C;- Sandtos, C>- Elice ciobitd, Cs- Arbore excentric si C4- Esc defect
(tranzistor MOSFET, FDD8896 defect). Datele de antrenament utilizate pentru antrenarea
modelului ce permite predictia RUL al acumulatorilor au fost obtinute de la sistemul de
mentenantd predictiva realizat, prin monitorizarea ciclurilor de incarcare descarcare a doi
acumulatori de Li-ion. Datele au fost impartite in date de instruire (70%) si de testare (30%).
Modelul a fost antrenat folosind datele de antrenament si performanta modelului a fost
verificatda pe datele de testare. Rezultatele au fost analizate si evaluate pe baza principalilor
indicatori de performanta utilizati de algoritmii de invatare automata. La final, modelele au fost
implementate in cadrul celor doua variante de sisteme de mentenanta predictiva.

Pictogramele cu interfetele web, continute de cdtre aplicatia de pe nivelul cloud, sunt
prezentate in continuare.

Interfata Conectare dispozitive IToT. Interfata afiseaza statusul fiecarui dispozitiv din
aplicatie, Neconectat /Conectat, Fig. 36/Fig. 37.
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o B
Fig. 36 Interfata Conectare dispozitive IoT, Fig. 37 Interfata Conectare dispozitive IoT,
status — Neconectat, Flask, Python 3.6. status — Conectat, Flask, Python 3.6.

Interfata Vizualizare date de la senzori — afiseazd datele primite prin intermediul
topicului date _senzori al protocolului MQTT, Fig. 38. Interfata Vizualizare date din BD -
Permite afisarea datelor din baza de date in functie de intervalul introdus de utilizator, Fig. 39.

W o & - e
s

oy o, o i

Fig. 38 Interfata Vizualizare date de la senzori,  Fig. 39 Interfata Vizualizare date din BD, Flask,
Flask, Python 3.6. Python 3.6.

Interfata Stergere date din BD - permite stergerea datelor din baza de date in functie de
intervalul introdus de utilizator Fig. 40. Interfata Export date din BD in csv Permite exportul
datelor din baza de date in format .csv pe un interval introdus de utilizator Fig. 41.

Fig. 40 Interfata Stergere date din BD, Flask, Fig. 41 Interfata Export date din BD in csv,
Python 3.6. Flask, Python 3.6.

Interfata Afisare indici de performanta - Afiseaza ciclurile de viata rdmase/ scurse ale
acumulatorilor de Li-ion, precum si starea de sanatatea a motorului electric BLDC (C;- Sandtos,
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C>- Elice ciobita, Cs- Arbore excentric si Cy4- Esc defect), Fig. 42. Interfata Setdari date - Prin
intermediul acestei interfete utilizatorul poate selecta algoritmii utilizati pe cele trei niveluri,
nivelul dispozitivelor, nivelul fog si nivelul cloud, Fig. 43.
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Nivelul cloud: Procesarea dotelor
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Nivelul Fog: Preprocesarea datslor

@

Fig. 42 Interfata Afisare indici de performantd, Fig. 43 Interfata Setdri date,
Flask, Python 3.6. Flask, Python 3.6.

Operatorii din centrul de mentenantd pot vizualiza starea de sdndtate a activelor urmarite
si pot lua masuri de interventie. Implementarea modulului de Asistenta decizionald (Fig. 30,
Fig. 33) a fost lasatd pentru viitoarele dezvoltari.

4.3.  Rezultate si discutii

In cadrul acestui capitol, au fost prezentate doud variante de sisteme de mentenantd
predictiva pentru UAV-uri. Ambele variante au in componentd o arhitecturd bazatd pe FC si
difera prin modul de transmisie a datelor de pe nivelul fog pe nivelul cloud, prima varianta
utilizeaza protocolul LoRa iar cea de-a doua variantd utilizeaza protocolul WiFi.

Dupa conectarea la topicul de MQTT date_senzori, aplicatia web analizeaza datele pentru
a extrage, RUL al acumulatorilor de Li-ion si pentru a identifica tipul de defect a motoarelor
electrice BLDC, apoi, stocheaza datele primite in baza de date.

Prin analiza rezultatelor obtinute, se mai constatd ca atunci cand utilizim pentru a
transmite date intre nivelul de fog si nivelul de cloud LoRa, viteza de comunicatie este mult
mai scdazutd dar datorita distantei mari de acoperire (aprox. 15 [km]), putem face o
monitorizare continud a activelor UAV-ului. LoRa a fost proiectat pentru a transmite date pe
distante mari la viteze de transmisie mici cu un consum redus de energie.

Prin utilizarea conexiuni WiFi, datorita distantei mici de acoperire operatorul poate
vedea starea de sdandtate a activelor doar atunci cand UAV-ul este aproape de centru de
mentenantd, neputand astfel sa vada starea activelor in timp real si deci operatorul nu poate sa
ia decizii de intretinere in timpul functionarii UAV-ului pentru a preveni eventualele accidente
sau daune.

Pentru a demonstra eficacitatea metodelor in determinarea RUL al acumulatorilor de Li-
ion, a fost utilizat un acumulator de Li-ion ce a fost incarcat si descarcat de 200 de ori.
Algoritmul, SVMR a determinat un numar de 196 de cicluri scurse, RF un numar de 206 de
cicluri scurse iar MLR un numar de 223 de cicluri scurse. Prin analiza rezultatelor obtinute, se
constata ca atunci cand pentru predictia RUL al acumulatorilor de Li-ion sunt utilizati algoritmii
SVMR i RF, predictiile facute sunt mai apropiate fata de valorile reale.

Pentru a demonstra eficacitatea metodelor de identificare a tipului de defect a motoarelor
electrice BLDC, a fost studiata performanta algoritmilor SVM, KNN, NB in clasificarea celor

39



patru stari (C;-Sandtos, Cz-Elice ciobita, Cs-Arbore excentric si C4-ESC defect) ale motoarelor
electrice BLDC. Performantele algoritmilor utilizati sunt conform Tab. 7.

Modificand simptomele unui defect prin modificarea suprafetei ciobite a elicei, s-a
constatat ca performantele metodelor de a clasifica acest defect au scazut.

4.4. Concluzii

In cadrul acestui capitol, a fost prezentat modul de realizare a doud variante de sisteme
de mentenantd predictivd ce pot fi utilizate pentru identificarea tipului de defect a motoarelor
BLDC si pentru predictia RUL al acumulatorilor de Li-ion din cadrul UAV-urilor actionate
electric. Pentru a minimiza cantitatea datelor trimise in cloud si a creste siguranta datelor,
ambele variante de sisteme de mentenanta predictivd pentru UAV-uri au o arhitecturd bazata
pe FC. Preprocesarea datelor pe nivelul fog permite reducerea cantititii de date ce trebuie
transferatd pe nivelul cloud.

Cele doua variante de sisteme de mentenanta predictiva concepute, permit identificarea
tipului de defect a motoarelor electrice BLDC si estimeazd RUL al acumulatorilor de Li-ion
din cadrul UAV-urilor. Astfel, personalul aflat in serviciul de mentenantd in functie de
rezultatul dat de sistemul de mentenantd predictivd poate inlocui componentele defecte cu
scopul de a mentine activul in functiune.

Identificarea tipului de defect si predictia RUL a componentelor se poate face
monitorizand in mod continuu parametri ce ne pot da informatii despre starea de sandtate
precum si despre tendinta de evolutie. Pentru a determina tipul de defect a motoarelor electrice
BLDC au fost monitorizate, vibratia, temperatura precum si tensiunea si curentul de alimentare
iar pentru predictia RUL al acumulatorilor de Li-ion au fost monitorizate tensiunea si curentul
de descarcare.

Pentru a creste fiabilitatea UAV-urilor, pot fi analizate si alte componente care au o
probabilitate ridicatd de a se defecta.

Cele doua variante de sisteme de mentenanta predictiva diferd prin modul in care sunt
transmise datele de pe nivelul fog pe nivelul de cloud, prima varianta utilizeaza protocolul LoRa
iar cea de-a doua variantd utilizeaza protocolul WiFi. Prin utilizarea comunicatiei LoRa datele
pot fi transmise in mod continuu pe distante pana la 15 [km]. Atunci cand este utilizat protocolul
WiFi, datele sunt transmise caind UAV-ul este aproape de centru de comanda (aproximativ
cateva sute de metri) si deci sistemul nu poate identifica starea de sanatate pe parcursul
deplasarii UAV-ului.

Tindnd cont de rezultatele obtinute, sistemul de mentenanta predictiva pentru UAV-uri ce
utilizeaza pentru transmisia datelor de pe nivelul fog pe nivelul cloud protocolul LoRa, poate fi
utilizat cu succes in situatii reale.

5. Concluziile lucrarii

Mentenanta predictiva este standardul dorit in contextul ,,Industrializarea 4.0°’, ce poate
avea un impact semnificativ asupra programelor de intretinere. Prin adoptarea mentenantei
predictive in cadrul industriei, companiile vor beneficia de o serie de Tmbunatatiri astfel, opririle
accidentale vor fi eliminate, va creste durata de viatd a echipamentelor, timpul de oprirea a
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utilajelor va fi micsorat iar costurile cu mentenanta vor fi reduse. Toate beneficiile enumerate
vor creste calitatea produselor si serviciilor.

Sistemele de mentenantd predictiva ce utilizeazd pentru predictie invdtarea automatd pot
sa identifice defectele cu mult timp inaintea metodelor traditionale. Prin descoperirea defectelor
cu mult timp naintea metodelor traditionale, costul cu mentenanta va scadea iar timpul de
functionare va fi maximalizat, de asemenea pot fi evitate si eventualele accidente sau daune
datoritd defectarii.

Utilizarea tehnologiei IoT in cadrul mentenantei predictive va aduce beneficii mari. Prin,
monitorizarea echipamentelor cu ajutorul dispozitivelor IoT dotate cu senzori, conectarea
echipamentelor intre ele, utilizarea invatarii automate pentru a face predictii, personalul
calificat va putea efectua activitdtile de intretinere doar atunci cand este necesar.

Prin utilizarea a unei arhitecturi bazate pe Fog Computing si Edge Computing in cadrul
sistemelor de mentenantd predictiva, este minimizata lungimea de banda necesara transmiterii
datelor in cloud iar gradul de confidentialitate a datelor creste datorita faptului ca in cloud
este trimis doar rezultatul preprocesarii datelor si nu toate datele produse de senzori.

Valorile anormale sunt instante care sunt departe de valorile asteptate intr-un set de date,
ele pot fi prezente in orice set de date. Atunci cand se incearcd gasirea metodei care sd aiba
performanta cea mai bund in identificarea valorilor anormale, trebuie sd se cerceteze
performantele metodelor candidate pe acel set de date. Performantele metodelor de identificare
a valorilor anormale variaza de la un set de date la altul, in functie de continutul informational
al datelor.

Orice set de date poate sa aibd instante lipsd. Atunci cand se incearca gasirea metodei
care sa aibd performanta cea mai bund in estimarea instantelor lipsa trebuie sd se cerceteze
performantele metodelor candidate pe acel set de date. Performantele metodelor variaza in
functie de continutul informational al datelor din setul de date.

Prin predictia RUL al acumulatorilor de Li-ion se poate asigura functionarea in conditii
de siguranta a UAV-rilor. Metoda conceputa pentru predictia RUL al acumulatorilor de Li-ion
utilizeaza invatarea automatd si presupune etapele: extragerea caracteristicilor, selectia
caracteristicilor, crearea modeleelor si predictia. In cadrul acestui studiu au fost comparate
performantele mai multor algoritmi de invétare automatd precum, SVMR, MLR si RF, in
predictia RUL al acumulatorilor de Li-ion, deci au fost create mai multe modele. Pentru
antrenarea fiecarui model, au fost utilizate date de antrenament provenite din degradarea a doi
acumulatori de Li-ion. Algoritmii SVMR si RF au avut performantele cele mai bune. Precizia
de estimare a RUL al acumulatorilor de Li-ion este ridicata. Capacitatea de generalizare a
modelului va creste dacd vor fi utilizate mai multe date de antrenament, provenite din
monitorizarea mai multor acumulatori.

Prin identificarea tipului de defect a motoarelor electrice BLDC din componenta UAV -
urilor se poate preveni esecul functional. Metoda dezvoltata pentru identificarea tipului de
defect a motoarelor electrice BLDC de la UAV-uri poate sa clasifice defecte precum: elice
ciobita, ax excentric si ESC defect (tranzistor MOSFET FDD8896 defect). Pentru a clasifica
defectele, metoda utilizeazd invidtarea automatd si presupune etapele: extragerea
caracteristicilor, selectia caracteristicilor, crearea modelelor si clasificarea. Pentru a mari
performanta metodei, au fost comparate performanta modelelor create cu ajutorul
clasificatorilor, SVM, KNN si BN, in identificarea tipului de defect a motorului BLDC.
Clasificatorul SVM a avut performantele cele mai bune. Precizia de clasificare este ridicata.
Caracteristicile au fost extrase din setul de date generat prin monitorizarea unui motor BLDC
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sub influenta defectelor enumerate mai sus. Capacitatea de generalizare va creste daca modelele
vor fi antrenate cu mai multe date etichetate ce descriu functionarea normala si anormala pentru
alte turatii ale motoarelor BLDC

Cele doud variante de sisteme de mentenantd predictiva realizate utilizeaza o arhitectura
bazata pe FC si pot estima RUL al acumulatorilor de Li-ion si clasifica defectele motoarelor
BLDC din componenta UAV-urilor. Identificarea tipului de defect precum si predictia RUL se
face monitorizand continu parametri ce ne dau informatii despre starea de sanatate. Pentru a
transmite datele de pe nivelul fog pe nivelul de cloud a fost realizatd o comparatie privind
transmisia cu ajutorul LoRa si WiFi. Prin utilizarea comunicatiei LoRa datele pot fi transmise
in mod continu pe distante pana la 15 [km]. Atunci cand utilizam protocolul WiFi viteza de
transmisie a datelor este ridicata iar datele sunt transmise cdnd UAV-ul este aproape de centru
de comanda (aproximativ cateva sute de metri).

.

6. Contributii si directii de cercetare viitoare

5

6.1. Contributii teoretice

e S-au identificat principalele tehnologii pe care se sprijind standardul ,,Industrializarea
4.0’;

e A fost realizatd o analizd comparativa a strategiilor de intretinere ce pot fi utilizate in
domeniul industrial, prezentandu-se avantajele si dezavantajele utilizérii fiecdrei
strategii de Intretinere;

¢ Analizand sistemele de mentenanta predictiva propuse de cercetatori in cadrul lucrarilor
de specialitate, s-au identificat elementele componente ale sistemelor de mentenanta
predictiva;

e Au fost analizate principalele arhitecturi propuse in domeniul 1oT;
e S-au analizat protocoalele de retea utilizate in IoT;

e Au fost analizate tehnicile de preprocesare a datelor utilizate de sistemele de
mentenanta predictiva;

e Prin analiza sistemelor de mentenantd predictiva propuse in cadrul lucrarilor de
specialitate, au fost identificati principalii algoritmi de invétare automatd ce pot fi
utilizati de catre sistemele de mentenanta predictiva.

6.2. Contributii demonstrate pe baza unei cercetari practice

e A fost realizat un stand experimental ce permite studierea procesului de imbatranire al
acumulatorilor de Li-ion. Automatizdnd procesul de 1incarcare, descarcare al
acumulatorilor de Li-ion, pe parcursul fiecérui ciclu au fost monitorizati parametri care
ne dau informatii despre procesul de degradare;

e A fost realizat un stand experimental ce permite monitorizarea functionarii motoarelor
BLDC sub influenta urmatoarelor clase de functionare: C; - Sandtos, C- - Elice ciobitd,
Cs - Arbore excentric si Cy - ESC defect (tranzistor MOSFET FDD8896 defect).
Parametri monitorizati sunt: curentul, tensiune de alimentare, temperatura si acceleratia
pe cele trei axe;
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A fost realizatd o baza de date in care este surprinsa functionarea motoarelor BLDC sub
influenta claselor precum: C; - Sdandtos, C: - Elice ciobitd, Cs - Arbore excentric si Cy -
Esc defect (tranzistor MOSFET FDDS8896 defect). Pentru monitorizarea motoarelor
BLDC au fost utilizate module senzoriale ce au permis monitorizarea parametrilor
precum: curent, tensiune de alimentare, temperatura si acceleratia pe cele trei axe;

A fost realizatd o baza de date in care este surprins procesul de degradare a capacitatii
de stocare a doi acumulatori de Li-ion. Scéderea capacitatii de stocare a fost surprinsa
monitorizdnd cu ajutorul modulului senzorial de curent si tensiune INA219 procesul de
incércare/descarcare pe 1200 de cicluri de functionare a doi acumulatori de Li-ion;

Utilizand setul de date obtinut, din monitorizare functionarii unui motor BLDC si din
monitorizarea ciclurilor de incarcare/descarcare a unui acumulator de Li-ion, cu ajutorul
limbajului Python s-a realizat o analizd comparativa privind performanta principalilor
algoritmi de completare a valorilor lipsa ce pot fi utilizati de un sistem de mentenanta
predictiva al unui UAV propulsat electric;

Folosind setul de date obtinut, din monitorizare functionarii unui motor BLDC si din
monitorizarea ciclurilor de incarcare/descarcare a unui acumulator de Li-ion, cu ajutorul
limbajului Python s-a realizat o analizd comparativa privind performanta principalilor
algoritmi de identificare a valorilor anormale, ce pot fi utilizati de un sistem de
mentenantd predictiva a unui UAV propulsat electric;

A fost dezvoltatd o metoda ce poate fi utilizatd pentru identificarea tipului de defect a
motoarelor BLDC din componenta UAV-urilor propulsate electric. Utilizand setul de
date obtinut din monitorizare functiondrii motoarelor BLDC sub influenta claselor C;-
C4, In cadrul metodei dezvoltate, a fost analizatd cu ajutorul limbajului Python
performanta a patru modele de invatare automata in clasificarea tipului de defect a
motoarelor BLDC din componenta UAV-urilor propulsate electric;

A fost dezvoltatd o metoda care poate sa fie utilizatd pentru a estima RUL al
acumulatorilor de Li-ion din componenta UAV-urilor propulsate electric. Folosind
datele obtinute prin monitorizarea ciclurilor de incarcare descarcare (1200 cicluri) a doi
acumulatori de Li-ion, in cadrul metodei dezvoltate, a fost analizata cu ajutorul
limbajului Python performanta a patru modele de invatare automata in a estima RUL al
acumulatorilor de Li-ion din componenta UAV-urilor propulsate electric;

A fost stabilita arhitectura pe care ar trebui sd o contina sistemele de mentenanta
predictiva pentru UAV-uri. Cu scopul de a gasi solutia optima de transmisie a datelor,
au fost concepute doud scheme bloc ce utilizeaza pentru transmisia datelor de pe nivelul
fog pe nivelul cloud protocoale diferite, prima schema bloc utilizeaza LoRa iar cea de-
a doua schemai bloc utilizeazd WiFi;

Plecand de la schemele bloc concepute, au fost realizate practic cele doua variante de
sisteme de mentenantd predictivd pentru UAV-urile propulsate electric. Ambele
variante de sisteme de mentenanta predictiva au o arhitectura bazata pe FC si folosesc
algoritmii de completare a valorilor lipsa, algoritmii pentru identificarea valorilor
anormale, metoda dezvoltata pentru identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC
precum si metoda dezvoltatd pentru predictia RUL al acumulatorilor de Li-ion, din
capitolului III al tezei de doctorat;
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6.3.

Pe baza cele doua variante de sisteme de mentenantd predictivd pentru UAV-urile
propulsate electric, au fost comparate rezultatele obtinute pentru transmisia datelor de
pe nivelul fog pe nivelul cloud atunci cand sunt folosite protocoalele LoRa si WiFi.

Masuri si directii viitoare de cercetare

In cadrul etapei urmatoare, se vor efectua urmatoarele implementéri si cercetéri ce vor

avea ca si scop cresterea relevantei si impactul acestei cercetari, precum:

6.4.

Se va implementa sistemul de mentenanta predictiva pe un UAV propulsat electric;

Cu scopul dezvoltarii unor metode care sa estimeze RUL sau sa identifice defectele altor
componente, se va monitoriza functionarea si altor componente care au o fiabilitate mai
scazuta;

Se va incerca transferul tehnologic al sistemului de mentenantd predictivd realizat
pentru UAV-uri, prin cdutarea unui producator de UAV-uri si convingerea acestuia sa
investeascd 1n implementarea sistemelor de mentenantd predictivd pe UAV-urile
produse, pentru a creste sigurantd de exploatare a acestora.

Diseminarea rezultatelor

Contributiile proprii dezvoltate in cadrul acestei lucrari au fost diseminate prin publicatii
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Viorel, Predicting the RUL of Li-lon Batteries in UAVs Using Machine Learning
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