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1.   
 

1.1.  

s-
(UAV) nu au fost suficient cercetate. 

 -

 

-

 

echipamentelor dintr- [1]

-au defectat [2]. Acest lucru, în cazul 
UAV-

de majoritatea fabricilor în cadrul standardului 

 

UAV-
doctorat s- -urile 

de Li- , au fost stabilite 
 

1. 
; 

2. 
acumulatorilor de Li- -urilor propulsate electric; 

3. Conceperea unui metode pentru identificare a tipului de defect a motoarelor electrice 
-urilor propulsate electric; 
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4. 

; 

5. 
cele mai bune în identificarea valorilor anormale pe setul de date provenit de la un 

; 

6. 
pentru UAV-uri propulsate electric; 

7. -urile propulsate 

de Li-  

 
1.2.  

 

 

 

În cadrul celui de-
-uri. Astfel, utilizând datele 

- monitorizarea 

acumulatorilor de Li-
de defect a motoarelor electric

 

În cel de-
-

in modul de 
transmisie a datelor de pe nivelul de fog, pe nivelul de cloud, Long Range 

- te electric. Ambele variante de sisteme de 

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 

Datele pr

-ion, concepute în capitolul doi. La final 

acumulatorului de Li-ion din cadrul UAV-ului. 
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Cel de-
de cercetare. 

practice. 

5 

E. 

 

2.  
 

 
2.1. Paradigma Industrializarea 4.0  

. 
 

Industrializarea 4.0
inteligente, prin utilizarea tehnologiilor emergente, cum ar fi: IoT, Cyber Physical Systems 
(CPS), Internet of Services (IoS), BD&DM Cloud Computing (CC) [3]. 

Industrializarea 4.0  
, 

 

Termenul de  Internetul lucrurilor (Internet of Things, IoT) a fost folosit pentru prima 

Radio-Frequency Identification (RFID) [4] IoT 
 [5]. Sistemele cyber-fizice (Cyber Physical 

Systems, CPS), sunt sisteme încorporate complexe. CPS 
 [6], [7]. CC-ul 

. Internetul serviciilor (Internet of 
Services, IoS),  a 
Architecture (SOA) [8]. 

a. 
- 20 %. 

. Înainte 
[9]. 

 
2.2.  

[1]. 
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[2]:  
 Fig. 1.  

Pentru -to-Failure, R2F)
echipamentele s-

[2].  

Fig. 1 [2]. 

 
[10].  

 este orice lucru 
 Se poate baza pe timpul calendaristic, pe 

al echipamentulu  [11].  

Strategia 

- [10], [12].  

 
de 

[10]. 

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

 

2.3.  

a echip

 

(Fig. 2): (1) modul 

progr [2], [10], [16], [17]. 

 

  

 

 

  
fiabilitate timp statistici  
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Fig. 2 [2], [10], [16], [17]. 

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

stocate într-
. Datele vor fi prelucrate prin intermediul 

etapelor prezentate în cadrul  din Fig. 2 [10], [16], 
[17], [19].  

 detectarea, 
  

Diagnosticul [10].  Prognosticul se 
indicele RUL 

(Remaining Useful Life) [20]. a anticipa 
defecte se pot utiliza [1]: metode bazate pe model fizic, metode bazate pe date, metode bazate 
pe  etode hibride. 

Modulul 
va furniza 

[10], [16], [17].  

, în cadrul acestui modul, 
 

[16], [17]. 
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2.4. 
 

 Arhitecturi ale sistemelor IoT ce pot fi 
predictive 

În cee
. În literatura de specialitate au fost propuse mai multe arhitecturi IoT. Cele mai 

specialitate sunt [21], [22], [23]: 

 Arhitecturile clasice , Fig. 3; 

 Arhitecturile bazate pe Edge Computing (EC),  Fig. 4; 

 Arhitecturile bazate pe Fog Computing (FC), Fig. 5. 

  

Fig. 3  Arhitectura sistemelor IoT, cu patru niveluri 
[21], [24]. 

 

 Fig. 4 Arhitectura sistemelor IoT, [25], 
[26]. 

 

Fig. 5 Arhitectura sistemelor IoT, [27], [28]. 

[29] a arhitecturii bazate pe EC i a 
arhitecturii bazate pe cloud

cloud 
dar este consumatoare  

 
  

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  modelul TCP/IP [21] [30], [31]. 

Gateway 
Gateway 

 
 

Nivelul  disp.  IoT 

Nivelul fog 

Nivelul cloud 

N

N

N N

N

N

Gateway 

        
      Senzori 

 
Gateway 

 
 

 
 

 

 

Nivelul de procesare 

 

 
 

Nivelul senzorial 

Noduri edge 

Nivelul cloud 

S S S S S SS S S
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, 
bazate pe extragere (pull) sau pe împingere (push

valoarea.  L
în mod autonom de sistem (Fig. 7) [32], [33], [34].  

 

  

  

 . 

Fig. 7  

procesare a datelor. 

 

 
2.5. Tehnici de preprocesare a datelor utilizate de sistemele de  

datele ce fac referire la anumite defecte sunt 

 [19]. 

DM depinde 
foarte mult de calitatea datelor [19]. 

Preprocesarea datelor 

timpului de calcul [19]. 

[19]: 

1.  

2. ; 

date 

Utilizatorul 
sistemului de 

 

   2. Valoare 

1.Interogare 

   2. Valori schimbate 

1.Comportament 
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3. Reducerea datelor; 

4. Tratarea datelor dezechilibrate; 

5. Extragerea caracteristicilor; 

6. Normalizarea datelor; 

7. Etichetarea datelor. 

- Pentru a avea  
 . Seturile de date 

  pot provoca confuzii în cadrul metodelor 
 [19], [35]. 

 - 
de la senzori [16].  

Reducerea datelor - 

, 
. 

 [36]. 

Tratarea datelor dezechilibrate - 
clasele alternative, atunci seturile de date sunt dezechilibrate. Clasa care are mai multe probe 
este, în general, o  

 [37]. Algoritmii modelelor de  
datele sunt dezechilibrate.   

supra-
sub- ) [19], [37], [38]. 

( ) 

Extragerea caracteristicilor - Majoritatea algoritmilor de  
extragerea caracteristicilor din datele provenite de la senzori. Extragerea caracteristicilor este 

  [1], [39], [40]. 
. Astfel, 

se disting trei tipuri de tehnici de  a semnalelor: domeniul timpului, domeniul 
 domeniu timp-  [19]. 

Normalizarea datelor -  Datele provenite de la senzori au diverse intervale de valori. 
Majoritatea algoritmilor ai 

, 
. Normalizarea datelor se poate face utilizând: centrarea medie, 

standardizarea sau Scalarea [19]. 

Etichetarea datelor -  este cea 
cu ajutorul clasificatoarelor a tipului de defect pentru 

indicelui RUL.  date istorice care 
trebuie etichetate [41]. 
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2.6. Algoritmi de    

 
tipul datelor disponibile, algoritmii de 

 se pot clasifica  Fig. 8 [42], [43]. 

Fig. 8 Clasificarea algoritmilor de  [44]. 

În cadrul , antrenarea modelului se face cu date istorice 
ce au putut fi etichetate [42], [40].  

 
 [40], [42], [43]. 

 semi- , datele de intrare sunt un amestec de exemple 

pentru a- [44]. 

În domeniul , cea mai de  este 
automate ,  pentru conceperea [43]: 

Modelelor de detectare a anomaliilor, 
sau componentei; 

Modelelor de clasificare, -
de defectele; 

Modelelor de regresie, prezic RUL. 

 
  

 -un set de date istorice, format din date 

 [19], [42]. 

Clasificarea  etichetelor datelor de 
intrare ale c . Metodele de clasificare pot fi utilizate pentru 
clasificare multi- . În este 

în general pentru clasificarea defectelor a unui echipament [42], [45].  

Regresia  
. Variabilele de intrare pentru modelele de regresie pot fi numerice sau 

categorice [42], [45]. În , regresia pentru 
 RUL a unui echipament. 

 

2.6.1.1. Algoritmi 
 

P  pentru 
anomaliilor, identificarea tipului de defect  RUL al echipamentelor Tab. 1. 

Clasificare Regresie 

 

  Semi-  

Clustering 
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În urma 
identificarea  

Tab. 1  autom utiliza i în literatura de specialitate pentru, indicelui 
RUL, identificarea tipului de defect, pentru detectarea anomaliilor. 

algoritmilor 

K., S.-  [46] X             X   
  [47]  X             X   

 [48]            X X   X  
Y. Jianbo [49]          X      X  

 [50]    X            X  
 

[51] 
   X  X X X        X  

. [52]         X       X  
T. Benkedjouh 

.  [53] 
       X        X  

L. Hedda i colab. [54]      X       X   X  
. [55]        X        X  

S. S. Gustavo [56]    X X X     X    X   
[57]      X       X X X   

[58]    X X X X        X  

 [59]         X       X  
[60]              X   X 
[61]   X             X  

[62] 
     X          X  

[63]     X             
[64]         X      X   

[65]         X      X   
[66]        X X        X 

Suma 1 1 1 4 3 6 2 4 5 1 1 1 3 2 6 12 2 

D RF  Long Short Term Memory 
(LSTM) i  
pe termen lung.  

 

2.6.1.2.   

 sunt: 

 : Linear Regression Model (LRM), Multiple Linear Regression (MLR) 
etc [45], [67]; 

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

 : Suport Vector Machine (SVM), Support Vector Regression 
(SVR) etc [42]; 

 Arbori de decizie: Decision Tree (DT): Classification And Regression Tree (CART), 
 etc [45], [68], [71];  

 Algoritmii : 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]; 

 Algoritmii : 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.  

 este un subtip a automate 
, de obicei, în 

 
Deep = adânc  [40], [42].   

 

 , Convolutional Neural Network (CNN): LeNet, 
AlexNet etc. [78]. 

 Recurrent Neural Network, (RNN), Long Short Term 
Memory (LSTM), Recursive Neural Tensor Network (RNTN), Recurrent Neural 
Network-Restricted Boltzmann Machine (RNNRBM), 

 etc. [31], [60], [67], [68], [79], [80]. 

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

 , Multilayer Perceptron (MLP) [84]. 

 

2.6.1.4. Metodele ansamblului 

  

[85]. 

Bagging, 
 

, iar 25% din vari vor fi înlocuite 
prin reperarea va  [81], [86]. 

Boosting, a fost introd  
combinarea ipotezelor într- . Algoritmii de boosting 
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, putem preciza: 
AdaBoost, Gradient Boosting Decision Trees (GBDT), eXtreme Gradient Boosting 
(XGBoost) [81], [86]. 

 

  

În ,  extrag tipare, fac 
 [42].   K-

Means, Principal Component Analysis (PCA), Independent Component Analysis (ICA), 
Hierarchical Clustering and Spectral Clustering (HCSC), Equivalence Class 
Transformation (ECLAT)  Hierarchal Clustering (HC) etc [67]. 

 
 -supravegheat  

hibrid al ambelor modele numit - , ce 
etichetate. Scopul acestui 

.  [31], 
[42]. 

 
  

 matricei de confuzie.  

turile de date pentru testare). Principalii 
indicatori  True-
Positive Rate (TPR) sau Recall, True-Negative Rate (TNR), Accuracy (ACC), Precision (PR) 
[40], [42]. 

rii indicatori: Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), 
Root Mean Square Error (RMSE) Scorul R2 [40]. 

 

 

  

 

  l unei componente (regresie); 

 Identificarea tipului de defect (clasificare); 

 Aflarea  diferite ferestre de timp (clasificare); 

 or - , 
clasificare). 

Modelele de regresie sunt utilizate pentru  duratei  
(Remaining Useful Life, RUL), . Utilizarea 

estima RUL al unui echipament 
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Indicele RUL 
t  [12], [19], [43]. 

Metodele de clasificare pot fi utilizate pentru clasificare multi-  

Modelele de clasificare binare sunt utilizate pentru  defectelor -
  

modelele de clasificare multi-  sunt utilizate pentru 
 

exemplu, C1 C2 poate 
[12], [19], [43]. 

În alte modelele de clasificare multi-  sunt utilizate pentru identificarea 
anumitor tipuri de defecte. De exemplu C0 nu corespunde niciunui defect, C1 poate fi utilizat 
pentru tipul 1 de defect etc. -

 [12], [19]. 

 

2.7. Concluzii 

Spre deosebire de celelalte   a devenit 
. 

când sunt necesare.  

În cadrul fabricilor inteligente, 
. 

Arhitecturile IOT bazate pe EC i FC 
beneficiilor pe care le aduc
datelor pe nivelurile e fog, reducând astfel cantitatea datelor transferate pe nivelul de 
c  pe nivelul cloud este stocat 
doar e fog. 

Spre deosebire de metodele bazate pe modele fizice prognosticul bazat 
 

defectelor, 
 

predic ia RUL 
al unui echipament, iar clasificarea poate fi util  identificarea tipului de defect, dar 

 probabilit  activului în diferite ferestre de timp. 

 

2.8.  

Pornind de la principalul obiectiv stabilit prin titlul acestei teze de doctorat 
, 

-
-urilor propulsate electric sunt limitate. Astfel, 

- -
urilor propulsate electric utilizând IoT. Pentru realizarea obiectivului propus, au fost trasate 

: 
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UAV-urile propulsate electric; 

 

UAV-urile propulsate electric; 

 -ion din 
-urilor propulsate electric; 

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

 
-  

 care 
-

 

 

3.  privind realizarea unui  
pentru UAV-uri 

 
3.1. Proiectarea i realizarea standurilor experimentale utilizate pentru extragerea 
datelor de antrenare ale  

-

: 

 

acumulatorilor de Li-
cadrul UAV-urilor propulsate electric;  

 ce pot 

acumulatorilor de Li-
cadrul UAV-urilor propulsate electric;  

 
RUL al acumulatorilor de Li-ion din cadrul UAV-urilor propulsate electric;  

 
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 -
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ion. Standul experimental este prezentat în Fig. 9, iar sch ost realizat 
Fig. 10. 

  
a. vedere de sus: 1   
releu; 3  modul INA219; 4  acumulator Li-ion 

2; 5   
acumulator Li-ion 1; 7  modul NodeMCU-32S. 

b. vedere din fata: 8 - motor BLDC A2208;  9 - 
ESC; 10 - Raspberry Pi 4. 

Fig. 9 Standul experimental: 

 
Fig. 10 de 

degradare a acumulatorilor de Li-ion, Fritzing. 

În cadrul standului experimental, acumulatorul de Li-
-ion (Fig. 9, - 4, - 6; Fig. 10). este 

. Datele experimentale au fost generate utilizând acumulatori Li-ion de 3.7 [V] cu o 
capacitate de 500 [mAh].  

Li-

7 
6
5 
4 
3 
2 
1

8 

9 

10 
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-
 

Standul experimental utilizat pentru monitorizarea motoarelor BLDC permite 

scopul de a identifica defectele acestuia. Standul experimental utilizat pentru extragerea 
caracteristicilor defectelor  motoarelor BLDC din cadrul UAV-urilor este prezentat în Fig. 11, 

Fig. 12.   

  
a. vedere de sus: 1  elice; 2  motor BLDC 
A2208; 3  ESC 30A; 4  Raspberry Pi 4. 

b. vedere de sus: 5  sursa de tensiune; 6  
modul INA3221; 7   modul 
NodeMCU-32S; 9  senzor MPU9250; 10  

senzor BMP180. 
Fig. 11 Standul experimental: 

 
Fig. 12 

motoarelor BLDC din cadrul UAV-urilor, Fritzing. 

multe tipuri de defecte), prin intermediul senzorului MPU9250 (Fig. 11, -9; Fig. 12)  a fost 
(Fig. 11,-6; Fig. 

12)  iar prin intermediul 
senzorului  BMP180 (Fig. 11, -10; Fig. 12) .  

-ului, 
-

10 

9 
8
7
6 

51

2

3

4 
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în patru clase: C1 - 2  - elice , C3  - arbore excentric 4   ESC defect 
(tranzistor MOSFET FDD8896 defect),  (Fig. 13). 

 
C1 -  C2 - Clasa  

elice  
C3  Clasa ax 

excentric  
C4 - Clasa ESC 

defect (tranzistor 
MOSFET, 

FDD8896 defect). 
Fig. 13 Clasele analizate: 

  

,  

 

3.2. , 
 RUL al 

acumulatorilor de Li-ion identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC ale UAV-
urilor propulsate electric 

 Introducere 

-urilor 
valori anormale. 

O valoarea an   
ale setului de date analizat. Detectarea valorilor anormale este o problema importa
unui set de date 
din setul de date. 

 Valorile anormale 
[87], [88]. Valorile anormale din 

pentru  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 

 [87], [89]
 

G. 
: Z-

e cele ale metodelor Z- [90]. 

 



18 

 

   

În cadrul acestui studiu, au fost utilizate metodele IForest, AE i KNN, pentru a estima 
valorile anormale din seturile de date ale unui 
UAV-urilor.  de la standul experimental utilizat pentru 
extragerea caracteristicilor de degradare a acumulatorilor de Li-ion (senzorii de curent  
tensiune) i standul experimental utilizat pentru extragerea caracteristicilor defectelor  
motoarelor BLDC din cadrul UAV-urilor (senzorii, te
tensiune). 

IForest 
utilizat pentru detectarea valorilor anormale. 

lor singular. 

AE 
. AE din lucrarea [91] a fost 

În cadrul procesului de antrenament a variantei 
nesupravegheate, AE .  

KNN 
de regresie [89], [92].  

 este [93]. 

. În acord cu matricea de confuzie se poate calcula: ACC, PR Recall [94], [95]. 

 
 Date experimentale, r  

Pentru acest studiu, au fost utilizate datele provenite de la, standul experimental din 
Fig. 9  Fig. 10 i standul experimental prezentat în Fig. 11 i Fig. 12. 

  
a. Temp [°C], Acc1 [g], Acc2 [g], Acc3 [g], I [A] 

U  [V] ai primului set de date Python 3.6; 
b. I [A], U [V] ai setului doi de date, Python 3.6. 

Fig. 14 :  

În Fig. 14 Temp [°C], Acc1 [g], Acc2 
[g], Acc3 [g], I U  [V] din setul de date utilizat pentru monitorizarea motorului BLDC iar 
Fig. 14.b U I [A] din setul de date 

-
anormale. Din  Fig. 14 .a  Fig. 14 .b, se pot observa reprezentate valorile care sunt prea 

 

 de a clasifica valorile anormale ale celor trei metode 
date, în limbajul Python 3.6. prin intermediul indicatorilor: ACC, PR, Recall 

AUC. Rezultatele  Tab.  2 Tab.  3. 
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Tab.  2 

IForest. 

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

 IForest AE KNN 

ACC 

Temp. 0.9030 0.9091 0.9975 
Acc1, Acc2, Acc3 0.8891 0.8946 0.9043 

I, U 0.9012 0.9097 0.9872 
Medie ACC 0.8978 0.9045 0.9630 

PR 

Temp. 0.0476 0.0506 0.6666 
Acc1, Acc2, Acc3 0.0854 0.0851 0.0977 

I, U 0.0355 0.0387 0.2222 
Medie PR 0.0561 0.0581 0.3288 

Recall 

Temp. 1.0 1.0 1.0 
Acc1, Acc2, Acc3 0.9444 0.8888 0.9444 

I, U 1.0 1.0 1.0 
Medie Recall 0.9814 0.9629 0.9814 

AUC 

Temp. 0.9513 0.9543 0.9987 
Acc1,Acc2,Acc3 0.916 0.8917 0.9241 
I, U 0.9504 0.9547 0.9936 
Medie AUC 0.9394 0.9336 0.9721 

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

 IForest AE KNN 
ACC I, U 0.9169 0.9109 0.9066 
PR I, U 0.2359 0.1976 0.1828 
Recall I, U 0.9767 0.7906 0.7441 
AUC I, U 0.9460 0.8524 0.8276 

 pentru , prezentate în cadrul 
Tab.  3 metoda IForest  valorile anormale  iar 
metoda KNN , dar apropiate de metoda AE.  

 
 Concluzii 

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 

   
valorilor 

anormale.  
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3.3. 
, 

acumulatorilor de Li-ion identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC din cadrul 
UAV-urilor propulsate electric. 

 Introducere 

-urilor pot 
. 

domeniul IoT.   

[96].  

 
.  valorilor 

anormale, majoritatea algoritmilor înlocuiesc valorile anormale cu .  Seturile de 
-un 

set de date complet [97].  

F.  p m RF, SVR, 
ANN Multiple Imputation (MI) . 

UNSODA, în care sunt analizate 
 solului. 

mai bune [98]. 

 

  

seturile de date ale unui -urilor, iar 
Cele patru metode sunt: 

valoarea medie, metoda KNN i RF.  de la, standul 
experimental utilizat pentru extragerea caracteristicilor de degradare a acumulatorilor de Li-
ion (senzorii:  standul experimental utilizat pentru extragerea 
caracteristicilor defectelor  motoarelor BLDC din cadrul UAV-urilor (senzorii: 

, tensiune  

Interpolarea 
.  

valoarea medie, 
media tuturor datelor din seria de date. 

KNN 
. În cee

 [76], [99].  

RF modele de 
 slabe vor forma un model puternic [72]. 

 â
pentru evaluarea algoritmilor de regresie 

: MSE, RMSE i MAE [97], [100].  
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 Date experimentale, r  

În cadrul acestei  
experimentale: primul stand experimental este prezentat în Fig. 9 i Fig. 10 iar al doilea stand 
experimental este prezentat în  Fig. 11 Fig. 12. 

Python 3.6. 

  
a. Temp [°C], Acc1 [g], Acc2 [g], Acc3 [g], I [A] 

i U  [V] al primului set de date, Python 3.6; 
b. I U  [V] al celui de-al doilea set de date, 

Python 3.6. 
Fig. 15  

 a parametrilor Temp [°C], Acc1 [g], Acc2 [g], Acc3 [g], I U  
motoarelor BLDC sunt prezentate 

în Fig. 15.a a parametrilor I U [V] 
monitorizarea acumulatorilor de Li-ion sunt prezentate în Fig. 15.b 

Deoarece, 
atunci când valorile reale sunt necunoscute, în seturile de date utilizate au fost introduse pe 

aliator , cu scopul de a evalua capacitatea strategiilor de înlocuire a 
 

În Tab. 4 
datelor generate prin monitorizarea motorului electric BLDC iar în Tab.  5 sunt prezentate 

monitorizarea acumulatorilor de Li-  

MAE, MSE RMSE, prezentate în cadrul Tab. 
4 

lorile reale. 

Tab. 4 
monitorizarea motoarelor electrice BLDC, Python 3.6. 

 Interpolare l. Media KNN RF 

MAE 

Temp. [°C] 0.0040 0.0988 0.0834 0.0780 
Acc1 [g] 0.0206 0.0246 0.0128 0.0090 
Acc2 [g] 0.0152 0.0134 0.0119 0.0106 
Acc3 [g] 0.0145 0.0195 0.0079 0.0082 
I [A] 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 

MSE 

Temp. [°C] 0.0000 0.0135 0.0122 0.0094 
Acc1 [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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I [A] 0.0000 5.2582 0.0000 0.0000 
U [V] 0.0000 0.0002 0.0003 0.0000 
Medie MSE 0.0002 0.0025 0.0022 0.0016 

RMSE 

Temp. [°C] 0.0055 0.1164 0.1100 0.0972 
Acc1 [g] 0.0271 0.0304 0.0172 0.0128 
Acc2 [g] 0.0196 0.0165 0.0155 0.0136 
Acc3 [g] 0.0156 0.0209 0.0123 0.0119 
I [A] 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 provenite din  
monitorizarea  acumulatorilor de Li-ion, Python 3.6. 

 Interpolare Media KNN RF 

MAE 
I [A] 1.6145 74.9881 25.3267 24.9732 
U [V] 0.0059 0.1751 0.1209 0.0879 
Medie MAE 0.8102 37.5816 12.7156 12.5276 

MSE 

I [A] 13.4588 11486.1273 1906.2743 1816.2647 
U [V] 0.0006 0.0447 0.0245 0.0151 
Medie MSE 6.7297 5743.0860 953.14721 908.1385 

RMSE 
I [A] 3.6686 107.1733 43.6609 42.6176 
U [V] 0.0253 0.2115 0.1568 0.1230 
Medie RMSE 1.8469 53.6924 21.9013 21.3645 

, prezentate în cadrul Tab.  
5, utilizând , 

metoda de completare a valorilor 
 . 

 

 Concluzii 

,  de completare 
 s-a dovedit a fi , 

cu media . 

Metoda ce are rezultatele cele mai bune pe aceste date s-  
 

, 
 metodelor candidate pe un set de date cu  . 

 

3.4.  RUL al acumulatorilor de Li-ion din cadrul UAV-urilor propulsate 
electric utilizând tehnicile de î  

 Introducere 

-
temperaturilor de f acumulatorii de Li-ion sunt utiliza i într-

[101], [102].  

 RUL acumulatorilor cu Li-ion  în cadrul UAV-
urilor este un mijloc important pentru a preveni o serie de probleme precum pierderea 
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. 
l acumulatorilor de Li-ion, persoanele responsabile pot monitoriza 

 

Degradarea acumulatorilor de Li-ion 
[103].  

acumulatorilor : metode bazate pe 
model, metode bazate pe date  metode hibride.  Metodele bazate pe date 

acumulatorilor Li-ion, ele 
[104]. Metodele a 

. Metodele hibride folosesc pe ambele metode  [102], [105]. 

A. [103] 
procesele chimice din bateriile Li-ion pentru a estima 

stocate.  

  

ale unui acumulator de Li-ion  

În cadrul acestui studiu
-ion din 

-urilor. 

În Fig. 16, 

 

Fig. 16 Diagrama procesului utilizat pentru  RUL în timp real. 

monitorizarea acumulatorului
procesului de degradare a doi acumulatori Li-ion. În pasul doi, datele colectate vor fi 
preprocesate. În pasul trei, utilizând datele istorice, va fi antrenat modelul. În pasul patru se 

 

În cadrul acestui studiu, 
SVMR  

SVM  
. În domeniul regresiei, 

numele de  (Support Vector Machine Regression, SVRM) 
[106].  

Date istorice, 
senzori 
 - Ikl; 
 - Ukl; 
 - Ckl; 

 
- crearea modelului; 
- reglarea parametrilor; 
- validarea modelului. 

Model final 
Date noi, senzori 
 - Inou; 
 - Unou; 
 -. Cnou. 

 

 

utilizate 

 
Prelucrarea 

datelor 

Etichetarea 
datelor 

Prelucrarea 
datelor 
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MLR 
 [107]. 

 

RF este un algoritm bazat pe ansambluri  [74], 
[108]. Un model de DT care nu sunt 

.   

 în probleme de regresie sunt 
MSE, RMSE, MAE R2.  

 

 Setup experimental 
În 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 în 
cadrul Fig. 9 Fig. 10. 

Datele experimentale au fost generate utilizând acumulatori Li-ion de 3.7 [V] cu o 
capacitate de 500 [mAh]. monitorizarea bateriilor 
Li- .  Datele 
utilizate pentru antrenarea modelelor au fost reprezentate în Fig. 17- Fig. 18. 

  
a. acumulatorului Li-ion 1, Python 3.6; b. acumulatorului Li-ion 2, Python 3.6. 

Fig. 17  pentru fieca
analizat a: 

  
a. acumulatorul Li- , Python 3.6 b. acumulatorul Li-

valorilor lor, Python 3.6. 
Fig. 18    pentru: 

Din Fig. 18 

atea 
acumulatorilor de Li-io . 
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Python 3.6. Au fost comparate 
SVMR, MLR i RF ce au fost utiliza i 

pentru  ui l acumulatorilor cu scopul de 
.  

Tab. 6  modelelor utilizate pentru  Li-ion, 

Python 3.6. 
 SVMR MLR RF 

MAE 1.02 67.21 1.53 
MSE 51.02 87.25 63.77 

RMSE 7.14 7614.10 7.98 
R2 0.99 0.93 0.99 

2, prezentate în Tab. 6 
 ciclu scurse ale acumulatorilor de Li-

ion  algoritmii SVMR RF,  
indicelui RUL, mai apropiate de valorile reale. Din Tab. 6, valorile 

predicatoare 
 

similare cu alte metode existente, cum ar fi [109], [110]  [111] 
. 

 
 Concluzii 

domenii. Metoda din 
-urilor, pentru indicelui RUL al acumulatorilor de Li-ion. 

alte date de 

acumulatori. 

 

3.5. Identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC din cadrul UAV-urilor, 
utilizând tehnicile de î  

 Introducere 

 UAV-urile sunt din ce în ce mai utilizate în diverse domenii având scopuri precum: 

cercetarea zonelor afectate de dezastre, 
Accidentele legate de UAV-uri [112], [113], [114].  

-uri 
de excentricitate . 

UAV-urilor care apare în timpul zborului trebuie . Unele 
UAV-ului, 

oameni sau obiecte [114], [115].  

Din motivele enumerate mai sus, 
identifica defectele UAV-urilor propulsate electric. 

UAV-urilor 
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-uri.    

O. Yaman Yol  F. Altinors  
-

Semnalele sonore au fost colectate de la motoarele BLDC a mai multor tipuri UAV-uri 
(helicopter, duocopter, tricopter i quadcopter). Precizia modelelor depindea de tipul de UAV 

.  [115]. 

 
 Metodologia de identificare a tipului de defect a motoarelor BLDC 

În cadrul acestui studiu, pentru identificarea tipului de defect a motoarelor BLDC de la 
UAV-uri

 a diferitor clase de defecte. Datele istorice au fost 
 cu ajutorul senzorilor, a , temperaturii, curentului , 

 unor clase precum 
SC defect, care sunt cele mai întâlnite defecte la UAV-uri. 

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

în Fig. 19.   

 

 
 
 
 
 
 
 
 

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

Modelul a fost antrenat utilizând date istorice. ii despre defectele 
analizate. O data ce modelul a fost creat, acesta poate fi utilizat pentru a clasifica defecte.  

Problema de clasificar  C1 - s; C2-D_EL, 
clasa elice ciobit  C3-D_A_E,  clasa arbore excentric; C4 -D_T, clasa ESC defect (tranzistor 
MOSFET FDD8896 defect). 

 

electrice BLDC.  

KNN 

k  i se va atribui clasa ce mai frecvent 
k [77].  

SVM 
regresie, fiind mai utilizate în probleme de clasificare. SVM-urile pot fi folosite în clasificarea 

- [116], [117]. 

Date istorice, 
senzori 
  - curent; 
  - tensiune; 
  -  
  -  

  
 - crearea modelului; 
 - reglarea parametrilor; 
 - validarea modelului. 

Model final 

Date noi, senzori 
  - curent; 
  - tensiune; 
  -  
  -  

Clasificare 
 C1-  
 C2- elice ; 
 C3- arbore excentric; 
 C4-  ESC defect. 
 

Prelucrarea 
datelor 

Etichetarea 
datelor 

 
Prelucrarea 

datelor 
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BN este un clasificator proba
 

  

-
per

: ACC, ,  i . Precizia, 
Sensibilitatea i Scorul F1 se calculea . Pentru a exprima 

,  

. 

                                                                                                                                                                                                                                                          
 Setup experimental 

 

În cadrul acestui studiu au fost utilizate datele provenite de la standul experimental 
utilizat pentru monitorizarea parametrilor motoarelor BLDC, prezentat în cadrul Fig. 11 i 
Fig. 12. 
tensiunii motorului BLDC prin intermediul senzorilor, sub  defectelor analizate. Setul 

 unor defecte precum:  
elice ciobit  (tranzistor MOSFET FDD8896 defect). 

T [°C], I [mA], Mag. Acc. 
de, 1000 [RPM], 2000 Fig. 20  Fig. 28, în care 

C1 - s; C2-D_EL, clasa elice ciobit  C3-D_A_E,  clasa 
arbore excentric; C4 -D_T, clasa ESC defect (tranzistor MOSFET, FDD8896 defect). 

        
Fig. 20 Varia ia T [°C] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date 

, , Python 3.6. 
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Fig. 21  I [A] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date 

, Python 3.6. 

      
Fig. 22  Mag. Acc. [g] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date 

, Python 3.6. 

      
Fig. 23 Varia ia T [°C] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date 

, Python 3.6. 

       
Fig. 24 Varia ia I [A] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date 

, Python 3.6. 
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Fig. 25 Varia ia Mag. Acc. [g] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date 

, Python 3.6. 

      
Fig. 26 Varia ia T [°C] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date 

, Python 3.6. 

       
Fig. 27 Varia ia I [A] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date 

, Python 3.6. 

       
Fig. 28 Varia ia Mag. Acc. [g] pentru clasele analizate pe parcursul celor 300000 de puncte de date 

, Python 3.6. 



30 

 

 Pentru clasa ESC defect, la viteza de 4000 [RPM], Fig. 26-Fig. 28, ESC-ul a întrerupt 

 

T [°C], I [mA], Mag. Acc. [g],  în raport cu 
 [RPM], 2000  [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 acea

 

- T [°C], I [mA], Mag. Acc. [g],  . 
 

- valorile parametrilor T [°C], I [mA], Mag. Acc. [g],  
a arborelui rotor  

- re  T [°C], I [mA], Mag. Acc. 
[g], creându-se astfel câte o am ; 

-  

 
  

Python 3.6 cu pachetele Tensorflow 
Pandas. Pentru generarea rezultatelor experimentale, au fost utilizate trei motoare BLDC, trei 

-uri. 
 

Tab.  7 a tipului de defect a motoarelor electrice 
BLDC, Python 3.6. 

 SVM KNN BN 
 0.96 0.95 0.91 

 0.96 0.94 0.90 

 0.97 0.95 0.91 

 0.96 0.95 0.91 

Din Tab.  7 SVM  
cu algoritmii KNN BN. Cel mai lent algoritm este BN. KNN 
sunt similare clasificatorului SVM. 

 
 Concluzii 

identificarea tipului de defect  
a motoarelor BLDC de la UAV-uri, ce . Pentru a maximaliza 

 au fost comparate rezultatele clasificatorilor SVM, 
BN. 

clasificatori. 

defect (tranzistor MOSFET FDD8896 
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a 
 

cele ale altor modele, având o capacitate de generalizare mai mare. Acesta poate fi 
V, pentru 

a identifica defectele motoarelor BLDC. 

 

4. Realizarea unui pentru UAV-uri 
folosind Fog Computing 

 

4.1. Introducere 

În ultimii ani UAV-
lor neexploatat [118], [119]. 

-

Defectarea UAV- -urilor, pierderea UAV-urilor
[120], [121]. 

-uri propulsate de motoare electrice este în 
-urilor propulsate  [112], [115]. 

-  
 

Întrucât prin utilizarea unei arhitecturi bazate pe cloud, pentru transmisia datelor s-ar 
c

realizarea din cadrul UAV-
FC. 

 propus, 
dispozitivelor, nivelul f c uri, d fog, fac parte 

-ului iar nivelul de cloud  

K. colab., în cadrul standardului lizarea  propun arhitectura unui 
sistem  
niveluri: 

; 3. 

prin intermediul protocolului MQTT [122].  

 

4.2. 
UAV-uri 

nivelul dispozitivelor, 
nivelul fog nivelul de cloud. 
datelor de la senzori, nivelul fog cu preprocesarea datelor iar nivelul cloud cu procesarea, 

monitoriz
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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 

 

 Fig. 29. Diagrama de 

Conectare Conectare dispozitive IoT cloud se 
-ul de MQTT, Fig. 29. 

 
Fig. 29 Diagrama UML de  . 

a datelor de pe nivelul de fog pe nivelul de cloud. În cadrul primei variante, datele sunt 
transmise de pe nivelul fog pe nivelul cloud prin intermediul protocolului LoRA.  Cea de-a 

de pe nivelul fog pe nivelul de cloud 
protocolul WiFi
pentru UAV-urile propulsate electric. 

Primul dispozitiv Nivel disp. A. Li-ion (Fig. 29) de pe nivelul dispozitivelor, 
-ion iar cel de-al doilea dispozitiv Nivel disp. M. 

BLDC (Fig. 29)  de pe nivelul dispozitivelor 
continu SBC-
senzori, Fig. 29. Pe nivelul de cloud datele sunt stocate apoi este extras diagnosticul si 

. Prin intermediul 
, se pot vizualiza în timp real datele provenite de la senzori. 

 permit 
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Setari 
date, Fig. 29. 

 

  

 

 

În cadrul primei scheme bloc Fig. 30, transmisia datelor de pe nivelul de fog pe nivelul 
de cloud se face prin intermediul LoRa, fog 

cloud.  Componentele UAV-
 

 
Fig. 30 Schema bloc a standului experimental, LoRa. 

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-LRWAN1) pe nivelul cloud (simulat cu un 
Laptop) la  ce transmite datele prin intermediul protocolului 
MQTT, modulului Analiza seturilor de date 
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modulele   care iau decizii pe 
baza rezultatului dat de modulul Analiza seturilor de date. 

Standul experimental în care s-a implementat schema bloc din Fig. 30 este prezentat în 
Fig. 31 Fig. 32. Datele provenite din monitorizarea acumulatului Li-ion (Fig. 31, - 7)  prin 
intermediul modulului senzorial INA2019 (Fig. 31, - I  [A], U  [V]  sunt 

NodeMCU 1 (Fig. 31, -6), modulului SBC Raspberry Pi 
4 (Fig. 31, - 1). datele provenite din monitorizarea motorului electric BLDC (Fig. 32, 
- 13) precum I  [A], U  [V], utilizând modul senzorial INA3221 (Fig. 31,  - 9), T [°C], utilizând 
modul senzorial BMP180 (Fig. 32,  - X, Y, Z, utilizând modulul senzorial 
MPU9250  (Fig. 32,  - 15) NodeMCU 2 (Fig. 31, -
10) modulului SBC Raspberry Pi 4 (Fig. 31, -1). Modulul SBC Raspberry Pi 4 (Fig. 31, -1) 

Fig. 
31, -2) la laptopul (Fig. 32, - Fig. 
31, -8). 

 
Fig. 31 Standul experimental, LoRa, vedere de sus:  1 - Raspberry Pi 4;  2  modul LoRa 1, L072Z-

LRWAN1; 3 -  modul comutare 2 relee;  5  circuit 
senzorial INA2019; 6  - acumulator Li-ion;  8  modul LoRa 2, 

L072Z-LRWAN1;  9  circuit senzorial INA3221; 10   modul 
rcare acumulator Li-ion HW-107. 

-to-peer. Laptopul 
cloud. 

 
Fig. 32 Standul experimental, LoRa, vedere din fata: 12  elice; 13  motor BLDC, A2208; 14  

  16  Laptop. 

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

F Fig. 33, datele provenite de pe nivelul dispozitivelor sunt 
transmise pe nivelul fog la Raspberry Pi 4 unde sunt preprocesate, apoi sunt transmise utilizând 
protocolul MQTT prin intermediul modulului WiFi  spre Router Wireless (Edimax BR6208ac), 

8 

9 
10 
11 

1 
2 

3 
4 
5 
6 
7 

12 
13 

14 
15 

16 
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apoi spre nivelul cloud (Laptop conectat la WiFi Router Wireless) la modulului Analiza 
seturilor de date . 
În ultimul pas, modulele   iau 
decizii pe baza rezultatului dat de modulul Analiza seturilor de date. 

 
Fig. 33 Schema bloc a sistemului de  -uri, WiFi. 

În Fig. 34 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 

I [A], U [V] (Fig. 34, - 4) sunt transmise de 
placa de dezvoltare NodeNCU 1(Fig. 34, - 5)  SBC-ului Raspberry Pi 4 (Fig. 34, - 1).  

 
Fig. 34 Standul experimental, WiFi, vedere de sus: 1 - Raspberry Pi 4; 2 - 

MT3607; 3  modul comutare 2 relee; 4  circuit senzorial INA2019; 5  
NodeMCU 1; 6- acumulator Li-ion; 7  router WiFi, Edimax BR6208ac; 8  circuit senzorial INA3221; 

9   -ion HW-107. 

8 
9 
10 

1 

2 
3 
4 
5 
6 

7 
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Datele provenite din monitorizarea motorului electric BLDC (Fig. 35, - 12) precum T 
[°C], utilizând modului senzorial BMP180 (Fig. 35,  - 13), I [A], U [V], utilizând modului 
senzorial INA2019  (Fig. 34, - 4) X, Y, Z, utilizând modulul senzorial 
MPU9250  (Fig. 34,  - 14) Fig. 34, -
9) SBC-ului Raspberry Pi 4 (Fig. 34, -1). 

 
Fig. 35 Standul experimental, WiFi, vedere din fata: 11  elice; 12  motor BLDC, A2208; 13  circuit 

  

La final, SBC-ul Raspberry Pi 4 (Fig. 34, -1) are rolul de a preprocesa datele si de a 
, prin intermediul router-ului Edimax BR6208ac (Fig. 

34, -7) la laptop (Fig. 35, -17) . Laptop-ul face procesarea datelor 
 

o  
Doker, astfel Fig. 30, Fig. 33: 

  -
ul MQTT; Fig. 30
datelor;  

SBC-ul Raspberry Pi 4 (Fig. 31 - 1, Fig. 34 -1
serial, placa dezvoltare NodeMCU 1 pentru a extrage I [A], U [V] i C [mAh] 

placa dezvoltare NodeMCU 2 pentru a extrage I [A], U [V], AccX [g], AccY [g], 
AccZ [g] T [°C] Datele sunt introduse într-
FIFO în grupuri de câte 50 de linii, existând în 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 reducând astfel cantitatea datelor transmise pe 
nivelul cloud. Astfel, pe nivelul fog 
normalizate. 

În cadrul schemei bloc din Fig. 30, datele sunt transmise prin intermediul protocolului 

de dezvoltare L072Z-LRWAN1 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 în 
cloud-ul platformei cu ajutorul modulul  

Pe nivelul cloud, protocolului 
LoRa/WiFi defectele 
motorului BLDC RUL al acumulatorului de Li-ion

11 
12 
13 

14

17 
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web ce permit: -  din 
BD  . Aceste sunt: Conectare dispozitive IoT, 

i  

Fig. 30, 
Fig. 33). Datele transmise pe nivelul cloud sunt stocate în baza de date sql

XAMPP [123].  

La schema bloc din Fig. 33 Programul pentru preprocesare aflat pe 
nivelul fog

 

Utilizând blocul de  (Fig. 30, Fig. 33) este extras RUL al 
acumulatorului de Li- este identificat tipul de defect a motorului BLDC. Pentru extragerea 

identificarea tipului de defect au fost utilizate metode bazate pe date. Deciziile de 
(Fig. 30, Fig. 33).  

KNN, SVM, NB, iar pentru a estima RUL al acumulatorilor de Li-ion, se pot selecta algoritmii, 
RF, SVMR, MLR. Din Tab. 6  
scurse ale acumulatorilor de Li-

-ion.  Din Tab.  7
 bune în 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 

, sub 
claselor precum, C1- C2- Elice , C3- Arbore C4- Esc defect 

(tranzistor MOSFET, FDD8896  defect).  Datele de antrenament utilizate pentru antrenarea 
modelului ce permite  sistemul de 

realizat, doi 
acumulatori de Li-

v principalilor 
indicatori de performan  algoritmii de î La final, modelele au fost 

 

, , sunt 
prezentate în continuare. 

Conectare dispozitive IoT
, Neconectat /Conectat, Fig. 36/Fig. 37. 
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Fig. 36 Conectare dispozitive IoT, 

status  Neconectat, Flask, Python 3.6. 
Fig. 37 Conectare dispozitive IoT, 

status  Conectat, Flask, Python 3.6. 

Vizualizare date de la senzori  
topicului date_senzori al protocolului MQTT, Fig. 38. Vizualizare date din BD -  

Fig. 39. 

  
Fig. 38 Vizualizare date de la senzori, 

Flask, Python 3.6. 
Fig. 39 Interf Vizualizare date din BD, Flask, 

Python 3.6. 

tergere date din BD -  
intervalul introdus de utilizator Fig. 40. Export date din BD în csv Permite exportul 
datelor din baza de date în format .csv pe un interval introdus de utilizator Fig. 41. 

  
Fig. 40 tergere date din BD, Flask, 

Python 3.6. 
Fig. 41 Export date din BD în csv, 

Flask, Python 3.6. 

 -  
acumulatorilor de Li-ion, C1- 
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C2- Elice , C3- Arbore 4- Esc defect), Fig. 42.  -  Prin 
niveluri, 

Fig. 43. 

  
Fig. 42 , 

Flask, Python 3.6. 
Fig. 43 ,  

Flask, Python 3.6. 

 Implementarea modulului de  (Fig. 30, 
Fig. 33  

 

4.3.  

 

-  FC 

-  

date_senzori
a extrage, RUL al acumulatorilor de Li-

 

transmite date 
 15 [km]), putem face o 

-ului. LoRa a fost proiectat pentru a transmite date pe 
 

Prin utilizarea conexiuni WiFi
-ul este aproape de centru de 

, 
-ului pentru a preveni eventualele accidente 

sau daune.  

Pentru a demonstra eficacitatea metodelor în determinarea RUL al acumulatorilor de Li-
ion, a fost utilizat un acumulator de Li-

e 206 de 

-
 

Pentru a demonstra eficacitatea metodelor de identificare a tipului de defect a motoarelor 
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C1- 2-Elice , C3-Arbore excentric i C4-ESC defect) ale motoarelor 
Tab.  7. 

, s-a 
 

 
4.4. Concluzii 

sisteme 
 ce pot fi utilizate pentru identificarea tipului de defect a motoarelor 

BLDC  RUL al acumulatorilor de Li-ion din cadrul UAV-
electric. 

-
pe FC. Preprocesarea datelor pe nivelul fog permit

 

-ion 
din cadrul UAV-urilor. 

 

. Pentru a determina tipul de defect a motoarelor electrice 

-
de des  

-
. 

iar cea de-

WiFi, datele sunt transmise când UAV-

 UAV-ului.  

-uri ce 

 

 

5. Concluziile  
 

predictive în cadrul industriei, companiile vor beneficia de o serie de îmb
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. Prin descoperirea defectelor 

 

. Prin, 
monitorizarea echipamentelor cu ajutorul dispozitivelor IoT dotate cu senzori, conectarea 

 când este necesar. 

. 

-un set de date, 
ele pot fi prezente în orice set de date. 

a valorilor anormale v
al datelor. 

al al datelor din setul de date.  

-
-rilor. -ion 

per
-ion, deci au fost create mai multe modele. Pentru 

acumulatori de Li-
de estimare a RUL al acumulatorilor de Li-

monitorizarea mai multor acumulatori. 

-

defect a motoarelor electrice BLDC de la UAV-
i ESC defect (tranzistor MOSFET FDD8896 defect). Pentru a clasifica 

 
Caracteristicile au fost extrase din setul de date generat prin monitorizarea unui motor BLDC 
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-
-urilor

transmisi  

-ul este aproape de centru 
teva sute de metri). 

 

6.   de cercetare viitoare 
 

6.1.  

 S-
 

 
domeniul industrial, prezentându-

 

 
de specialitate, s-

 

 Au fost analizate principalele arhitecturi propuse în domeniul IoT; 

 S-  

 Au fost analizate tehnicile de preprocesare a datelor utilizate de sistemele de            
 

 

 

 

6.2.  

 
acumulatorilor de Li- l 
acumulatorilor de Li-

 

 
C1 - 2 - Elice , 

C3 - Arbore 4 - ESC defect (tranzistor MOSFET FDD8896 defect). 

pe cele trei axe; 
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C1 - 2 - Elice , C3 - Arbore 4 - 

Esc defect (tranzistor MOSFET FDD8896 defect). Pentru monitorizarea motoarelor 
BLDC au fost utilizate module senzoriale ce au permis monitorizarea parametrilor 

 

 
de stocare a doi acumulatori de Li-  

-ion; 

 
-ion, cu ajutorul 

limbajului Python s-
algoritmi de completare 

 

 
-ion, cu ajutorul 

limbajului Python s-

 

 identificarea tipului de defect a 
-urilor propulsate electric. Utilizând setul de 

 claselor C1-
C4, în cadrul metodei dezvoltate, Python 

clasificarea tipului de defect a 
-urilor propulsate electric; 

 
acumulatorilor de Li- -urilor propulsate electric. Folosind 

acumulatori de Li-
limbajului Python 
acumulatorilor de Li- -urilor propulsate electric; 

 
-

lul 
-

 

 
-urile propulsate electric. Ambele 

 

-ion, din 
capitolului III al tezei de doctorat; 
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 -urile 

 

 

6.3.  

 

  

 

 

 
pentru UAV- -

-urile 
produse, p  

 

6.4. Diseminarea rezultatelor 

proprii 
: 

  
1. -Alexandru -  

Voltage of Li-Ion Batteries in the UAV Component Through the Thingspeak IoT Cloud 
Platform Using LoRa, International Journal of Research in Engineering and Science 
(IJRES), ISSN: 2320-9364, vol. 11 Nr. 7, pp. 16-19, 2023. (BDI) 

2. -Alexandru -
Review of the Predictive Maintenance Systems, Journal of Engineering Studies and 
Research, ISSN 2068-7559, Vol. 29, Nr. 4,  pp. 17-23, 2023. (BDI) 

3. -Alexandru -
Viorel, Predicting the RUL of Li-Ion Batteries in UAVs Using Machine Learning 
Techniques, Computers, ISSN 2073-431X, Vol. 13, Nr. 3, 2024. (ISI, F.I.: 2.8)  

4. -Alexandru - fault types of 
BLDC motors within UAVs using machine learning techniques, Heliyon, ISSN 2405-
8440, Vol. 10, Nr. 9, 2024. (ISI, F.I.: 4.0, Q2)  

5. -Alexandru, -
Iulian, Comparative Performance Analysis of Filling Missing Values Algorithms in 
PdM Systems of UAV, BRAIN. Broad Research in Artificial Intelligence and 
Neuroscience,  ISSN: 2068-0473, Vol.15, Nr. 2, 2024. (ISI, F.I.: 0.8)  

 
1. -Alexandru -

of BLDC Engine Defects Within UAVS, 17th International Conference of Constructive 
Design and Technological Optimization in Machine Building Field OPROTEH 2022, 
Per. 25.05.2022 - 27.05.2022, Org. Universi
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