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Laadketeollisuudessa laitteiden luotettavuus on tarkedd muun muassa laadun, turvallisuuden
seka kustannusten kannalta. Monilla muilla teollisuudenaloilla varahtelyanalyysia kaytetaan
ennakoivassa kunnossapidossa parantamaan naita tekijoita. Ladketeollisuudessa on kuitenkin
jaaty jalkeen varahtelyanalyysin kdytdssa, mihin suurin syy on alaa koskeva tiukempi sdantely.

Tutkielmassa kasitellaan laaketeollisuudessa kaytettavaa johto- tai kuularuuvin ja
servomoottorin muodostamaa jarjestelmaa seka sen varahtelyanalyysin roolia ennakoivassa
kunnossapidossa ja prosessin optimoinnissa. Tarkoituksena on selvittaa, onko
varahtelyanalyysin hyodyntaminen mahdollista ja mitka ovat soveltuvimpia
varahtelyanalyysimenetelmia jarjestelmalle. Kirjallisuuskatsaus tarkastelee varahtelyanalyysin
toteutuksen syita ja rajoittavia tekijoita, laitteen toimintaperiaatetta ja hajoamistapoja,
varahtelyn teoriaa seka varahtelyanalyysimenetelmia.

Kirjallisuuskatsauksen perusteella varahtelyanalyysin kayttd on mahdollista tutkitulla
jarjestelmalla. Kayttdonotto ja kaytto sisaltavat kuitenkin saantelyiden vuoksi lukuisia haasteita.
Esitellyista varahtelyanalyysimenetelmista jokainen soveltuu jarjestelmalle, mutta
tehokkaimpia jarjestelman vikatyypeille ovat kuitenkin diskreetti aallokemuunnos seka
verhokayraanalyysi. Koneoppimismenetelmat ovat todistetusti lisanneet analyysin tarkkuutta
samankaltaisilla jarjestelmilld ja niista tehokkaita ovat olleet muun muassa gradient boosting ja
decision tree. Luotettavien analyysitulosten saamiseksi, tulisi muutamaa naista menetelmista
kayttaa samanaikaisesti.

Avainsanat: varahtelyanalyysi, ennakoiva kunnossapito, prosessin optimointi, ldaketeollisuus,
servo-ohjaus
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1 Johdanto

Laaketeollisuus on tiukasti sdannelty teollisuudenala, jolla korostuu vaatimus erityisen
tarkalle turvallisuuden takaamiselle, laadun varmistamiselle seka maaraysten
noudattamiselle. Epakunnossa oleva laitteisto voi heikentaa tuotteiden laatua ja siten
mahdollisesti vaarantaa potilasturvallisuutta. Laitteiden hajoamisista seuraavat
tuotantokatkot taas voivat tarkoittaa ylimaaraisia kuluja ja johtaa mittaviin tappioihin.
Laitteiden luotettavuus on siis erityisen tarkeaa laaketeollisuudessa. Vaadittavan
laitteiden toimintakunnon takaamiseksi ennakoiva kunnossapito onkin noussut alalla
tarkeaksi menetelmaksi. Sen kaytto laaketeollisuudessa ei ole kuitenkaan viela yhta

laajaa kuin muilla teollisuudenaloilla. [1]

Yksi ennakoivan kunnossapidon menetelmistd on tassa tutkielmassa tutkittu
varahtelyanalyysi. Lahtokohtaisesti kaikille mekaanisille laitteille, jotka sisaltavat
pyorivia tai lilkkkuvia osia, voidaan hyddyntaa varahtelyanalyysia. Tama voi olla
esimerkiksi osana jatkuvaa ennakoivaa kunnossapitoa, prosessin optimointia tai
varmistamassa huoltojen ja kokoonpanojen onnistuminen. Varahtelyanalyysissa
kaynnissa olevan koneen varahtelyja mittaamalla ja analysoimalla pyritadn saamaan
mahdollisimman paljon tietoa koneen todellisesta toimintakunnosta. Mita kattavampaa
tietoa saadaan, sitd paremmin voidaan ennakkoon suunnitella tulevia
huoltotoimenpiteita ja mahdollisesti estda suurempien vikojen syntyminen.
Onnistuneesti toteutettuna varahtelyanalyysilld voidaan saavuttaa monia hyotyja, kuten
laadun varmistaminen, tuotannon ennakoitavuus ja kunnossapitokustannusten
vahentaminen [2]. Taman vuoksi varahtelyanalyysi onkin laajasti kdytetty menetelma

ennakoivassa kunnossapidossa monilla eri teollisuudenaloilla [3].

Laaketeollisuuden jarjestelmissa yleisia komponentteja ovat servomoottorit seka johto-
ja kuularuuvit. Taman vuoksi tutkielmassa tutkitaan naiden komponenttien toimintaa,
vikatyyppeja ja niille soveltuvia analyysimenetelmia. Ennakoivalla kunnossapidolla
voidaan perinteista kunnossapitoa tehokkaammin valvoa komponenttien
toimintakunnon muutoksia ja tuotannon vaatimusten tayttymista. Aiheen tutkiminen on

tarkeas, silla ennakoivaa kunnossapitoa ja varahtelyanalyysia hydodynnetdan vasta



vahaisessa maarin lddketeollisuudessa, eika niiden hyoddyista ole saatavilla paljoa

tutkittua tietoa [1].
Tutkielman avulla pyritadn vastaamaan tutkimuskysymyksiin:

1. Onko varahtelyanalyysia mahdollista hyddyntaa ennakoivassa kunnossapidossa

ja prosessin optimoinnissa servo-ohjatuilla ladketeollisuuden laitteilla?

2. Mitka varahtelyanalyysimenetelmat ovat soveltuvimpia servo-ohjatuille

laaketeollisuuden laitteille?

Kirjallisuuskatsauksessa esitellaan oleelliset kasitteet ja lAdketeollisuutta rajoittavat
tekijat, minka jalkeen siirrytdan tarkastelemaan tutkittavan jarjestelman
toimintaperiaatetta ja yleisia hajoamistapoja. Lopuksi varahtelyn teorian kautta
siirrytaan esittelemaan jarjestelmalle soveltuvien varahtelyanalyysimenetelmien

toimintaa, hyotyja ja rajoitteita.

Tutkielman tavoitteena on saada mahdollisimman laaja kasitys siita, millaisia hyotyja
varahtelyanalyysilla voitaisiin saavuttaa seka millaisilla menetelmilld analyysi olisi
mahdollisimman tehokasta toteuttaa ennakoivan kunnossapidon ja prosessin
optimoinnin kannalta. Tekoalya on hyodynnetty tutkielmassa lahteiden kielen

kaantamiseen seka tiivistamiseen.



2 Kirjallisuuskatsaus

Kirjallisuuskatsauksessa kasitelldan aluksi varahtelyanalyysin keskeisia tavoitteita, eli
ennakoivaa kunnossapitoa ja prosessin optimointia, seka ladketeollisuuden
toimintaymparistoa rajoituksineen. Taman jalkeen tarkastellaan tutkittavan laitteen
toimintaperiaatetta seka laitteen tyypillisia vikoja, joita varahtelyja mittaamalla pyritdan
havaitsemaan. Varahtelyn teorian kautta lopuksi siirrytdan esittelemaan laitteelle
soveltuvia varahtelyanalyysimenetelmia seka tekoalyn ja koneoppimisen

hyddyntamista analyysin tekemisessa.
2.1 Ennakoiva kunnossapito

Kunnossapitokustannukset kattavat arviolta 15-60 prosenttia tuotteiden
valmistuskustannuksista ja kolmasosan kunnossapitokustannuksista on arvioitu olevan
turhia. Syyna kustannusten suuruuteen on usein huonosti tai tehottomasti toteutettu
kunnossapito [2]. Huonosti jarjestetty kunnossapito aiheuttaa ylimaaraisia kuluja, seka
usein myos vie ylimaaraista aikaa. Silla on siten negatiivinen vaikutus esimerkiksi
laatuun, tuottavuuteen, tuotantoaikoihin ja tehokkuuteen. Usein syyna on, ettei
laitteiden korjaus- ja huoltotarpeista tiedeta tarpeeksi, minka vuoksi niita ei osata
suunnitella etukateen [2]. Konsultointiyritys Accenturen mukaan ennakoivalla
kunnossapidolla voitaisiin valttaa arviolta jopa 70 prosenttia laitteiden hajoamisista,
saastaa jopa 12 prosenttia suunniteltujen huoltojen kustannuksista ja vahentaa

kunnossapitokustannuksia jopa 30 prosenttia [4].

Ennakoivan kunnossapidon tarkoituksena on pysya ajan tasalla laitteiden todellisesta
kunnosta ja siten pystya minimoimaan kunnossapitokustannukset seka optimoimaan
laitteiden toiminta-ajat. Mita enemman laitteiden kunnosta tiedetaan, sita aikaisemmin
myds viat pystytadn havaitsemaan. Usein havaitsemalla viat ajoissa voidaan estaa
suuremmat ongelmat korjaamalla ne ennen todellista hajoamista. Siten voidaan
minimoida huolto- ja tuotantokatkojen kestot seka kustannukset. Ennakoiva
kunnossapito on siis pitkalla aikavalilla kannattavampaa niin kulujen kuin laitteiden

elinkaartenkin kannalta. [2]



2.2 Prosessin optimointi

Prosessin optimoinnilla tavoitellaan parempaa suorituskykya eli esimerkiksi
tuotantokustannusten minimointia, tuotantomaarien maksimointia ja laadun
parantamista [5]. Suorituskyvyn kasvattaminen pyritaan toteuttamaan heikentamatta
tuotteen laatua seka nostamatta tuotanto- ja kunnossapitokustannuksia.
Varahtelyanalyysi on yksi prosessin optimoinnin menetelma, silla keratyn datan
pohjalta voi olla mahdollista lisata laitteiden tuotantotehokkuutta. Jatkuvatoimisissa ja
integroiduissa jarjestelmissa, kuten ldaketeollisuuden tuotantojarjestelmissa,
varahtelyanalyysi on keskeisessa roolissa prosessin optimoinnissa sen ollessa

jatkuvasti riippuvainen komponenttien toiminnasta [6].

2.3 Saantely ladketeollisuudessa

Ladketeollisuudessa ennakoivan kunnossapidon kaytto on viela huomattavasti
vahaisempaa kuin muilla teollisuudenaloilla. Syyna tahan on muun muassa tiukempi
saantely, toteutuksen monimutkaisuus seka kustannukset. Muilla teollisuudenaloilla
ennakoivan kunnossapidon on todettu lyhentavan tuotantokatkoja, lisdnneen
jarjestelmien luotettavuutta ja auttaneen toteuttamaan kunnossapito mahdollisimman
optimaalisesti. Ladketeollisuudessa toteutettava perinteinen kunnossapito johtaa
tarpeettomiin tuotantokatkoihin, ylimaaraisiin kustannuksiin seka vikojen suhteellisen
myohaiseen havaitsemiseen. Manchadi et al. (2025) arvioivat, ettd ennakoivalla
kunnossapidolla pystytaan edistdmaan ladketeollisuutta, eivatka sen asettamat

haasteet esta toteutusta. [1]

Ladketeollisuudessa tulee noudattaa erilaisia viranomaismaarayksia ja standardeja
tuotannosta riippuen. Tallaisia ovat esimerkiksi FDA:n (Food and Drug Administration) ja
EMA:n (European Medicines Agency) vaatimukset seka GMP:n (Good Manufacturing
Practice) ohjeistukset, jotka asettavat rajoituksia myds ennakoivan kunnossapidon
kayttoonotolle [1]. GMP-ohjeistus sisaltaa laadunhallintaan liittyvid maarayksia, joiden
tarkoituksena on taata laadukas laaketeollisuus. Tuotannon tulee tapahtua
asianmukaisissa tuotantotiloissa ja materiaalien tulee olla ladketeollisuuteen

soveltuvia [7].
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2.4 Lineaarisen liikkeen tuottaminen servomoottorilla

Lineaarista liiketta voidaan tuottaa muuntamalla pyoriva liike edestakaiseksi
lineaariseksi lilkkeeksi. Tama voidaan toteuttaa monella eri mekanismilla, mutta yleisin
tapa on kayttaa liikkeen tuottamiseen ruuvista ja mutterista koostuvaa johto- tai
kuularuuvia. Lineaarinen lilke muodostuu, kun ruuvia pyoritetdan ja mutterin
pyoriminen ruuvin ympari estetaan. Kitkan ja valyksen vahentamiseksi kuularuuveissa
ruuvin ja mutterin valissa on kuulista muodostuva laakeri (kuva 1), jolla liike saadaan

hydédyntamaan vierintakitkaa liukukitkan sijaan. [8]

TEITII1IL

o

Kuva 1: Kuulamutterin poikkileikkauskuva. Kuva kaytetty luvalla ldhteesta [9]. Tekijanoikeus 2025 Elsevier
Ltd.

Servomoottoreilla tarkoitetaan sahkomoottoreita, jotka kayttavat suljetun silmukan
ohjausta moottorin aseman, nopeuden tai vdantdémomentin reaaliaikaiseen
seurantaan. Servomoottoreilla voidaan saavuttaa nopeita kiihdytyksia ja
suunnanvaihtoja, joita voisi olla hankala toteuttaa muun tyyppisilld moottoreilla [10].
Jarjestelma antaa esimerkiksi jatkuvasti tietoa moottorin reaaliaikaisesta asemasta,
jonka tietoja voidaan verrata tavoitteena olleen aseman tietoihin. Siten saadaan selville,
onko moottorin asema sama kuin tavoiteltu. Virheellinen asema aiheuttaa

virhesignaalin, jonka myota virhe havaitaan ja pystytaan korjaamaan [11].
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Kuva 2 esittaa tutkittavan jarjestelman lohkokaaviota. Ohjausjarjestelmalta saapuu
sisdantulolla ohjaimelle kasky, jonka ohjain valittaa eteenpain moottorille. Moottorin
tuottama pydriva liike valittyy kuularuuville kytkimen kautta, joka toimii yhdistavana
komponenttina moottorin ja kuularuuvin valilla. Kuularuuvin pyoriva liike muuntuu
mutterin myo6ta lineaariseksi liikkeeksi. Servomoottoriin on asennettu enkooderi, jonka
tehtavana on seurata moottorin toimintaa ja valittaa tietoa takaisinkytkennalla
ohjaimelle. Muodostetun suljetun silmukan ansiosta ohjain saa moottorilta tietoa myos

takaisin ja voi siten valvoa sen toimintaa.

Sisdantulo —» Ohjain —» Moottori | —»f Kytkin —r\\\\ I{uularuum Mutteri
e W .

Enkooderi

Takaisinkytkenta

Kuva 2: Tutkitun jarjestelman lohkokaavio.

2.5 Jarjestelmin yleiset hajoamistavat

Tutkittavan jarjestelman komponentteja eli johto- ja kuularuuveja seka
servomoottoreita kaytetaan laajasti teollisuudessa ja ne ovat erittain tarkeita
komponentteja tuotannon jatkuvuuden kannalta [3,12]. Naiden komponenttien
yleisimpien vikatyyppien tunteminen on valttamatdnta varahtelyanalyysissa, jotta vikoja

osataan tunnistaa ja paikantaa signaalista [13].

Kuularuuvien toiminnalla ja vikojen muodostumisella on merkittava yhteys jarjestelman
tarkkuuteen ja tehokkuuteen, minka vuoksi varahtelyanalyysi onkin keskeisessa osassa
niiden kunnonvalvonnassa. Kuularuuveissa esiintyvien vikojen taustalla on tyypillisesti
niiden kuluminen ja vasyminen, joita vaaranlainen huolto voi edistaa entisestaan. Viat

ilmenevat yleisimmin vasymis- ja kulumismurtumina, esijannityksen havidmisena,
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valyksen muodostumisena ja jumittumisena [3]. Useimmiten kuularuuvien viat

esiintyvat varahtelysignaalissa impulsseina, joiden amplitudi muuttuu nopeasti [14].

Etenkin suuria kuormia valittavilla kuularuuveilla vasymis- ja kulumismurtumat ovat
yleisin vikojen syy. Vika voi alkaa esimerkiksi pienesta pistemaisesta lohkeamasta
kuulamutterin kuulauran pinnassa. Lohkeamat muuttuvat kuitenkin nopeasti
vakavammiksi vioiksi, silla lohkeamat kasvavat eksponentiaalisesti toiminnassa

olevassa kuularuuvissa. [3]

Esijannityksen haviamisella tarkoitetaan sita, kun komponentit kuluvat kaytossa ja
niiden valilla vallitseva alkuperainen puristusvoima haviaa (kuva 3). Voiman havidminen
johtaa kuularuuvin tarkkuuden ja jaykkyyden menettamiseen seka kuormankantokyvyn
heikkenemiseen, jolloin kuularuuvi todennakdisemmin pettad kaytdéssa. Kuluman
edetessa tasta viela eteenpadin, esijannitys katoaa taysin ja komponenttien valille
muodostuu valysta. Silloin kuularuuvin tarkkuus laskee merkittavasti, silla lilkkkeen
alkuun ja suunnanvaihtoon muodostuu viivetta [3]. Ladketeollisuuden tarkoissa
tuotantojarjestelmissa esijannityksen havidminen ja valyksen muodostuminen

vaikuttavat siten huomattavasti tuotannon laatuun.

Esijdnnityksen aiheuttama Kuula snnan muodaonmuutosts

kuulan muodonmuutos Urien kuluma
\ ; kosketuspinnoissa
/
z

; N

Kuva 3: a) esijannitys ruuvin ja mutterin valilla b) esijannityksen haviaminen kuluman vuoksi. Muokattu
tekijoilta Gupta et al. [3]. Tekijanoikeus 2025 Elsevier Ltd.

Kuularuuvien jumittuessa kuulat eivat paase vierimaan kuulaurassa esimerkiksi

plastisen muodonmuutoksen tai lian vuoksi. Siten kuulat alkavat liukumaan
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kuulaurassa, mika johtaa kitkan kasvamiseen, lampotilan nousemiseen ja kuularuuvin

hyotysuhteen laskemiseen arviolta jopa 45 prosentin verran. [3]

Vikojen muodostumiseen ja etenemiseen kuularuuveissa vaikuttavat esimerkiksi
voitelu, lika, lampotilojen vaihtelu, lammonmuodostus ja kokoonpanovirheet.
Riittamaton tai liiallinen voitelu seka lika lisdavat liikkeen kitkaa eli lisdavat kulumista ja
laskevat jarjestelman tehokkuutta. Lampaotilaerojen aiheuttama laajeneminen ja
supistuminen sekad kokoonpanovirheet taas aiheuttavat epatasaisuutta ja jannityksen

jakautumista virheellisesti. [3]

Myds resonanssi voi olla syyna kuularuuvin vikoihin, jos jarjestelmassa tapahtuvan
impulssin taajuus on yhta suuri jarjestelman resonanssitaajuuden kanssa. Talléin
impulssi toimii heratteena jarjestelman resonanssille. Impulsseja syntyy esimerkiksi
kuulien iskeytyessa urien seinamiin niiden suunnan ja nopeuden muutoksen vuoksi.
Pahimmillaan resonanssi voi hajottaa mekanismin, minka vuoksi on tarkeaa seurata,
ettd impulssien taajuus pysyy huomattavasti jarjestelman resonanssitaajuutta

pienempana. [15]

Pydrivien servomoottorien toimintakunnolla on vaikutusta jarjestelman tehokkuuteen ja
turvallisuuteen, minka vuoksi myos niille hyddynnetaan usein tehokkaaksi todettua
varahtelyanalyysia [12,13]. Servomoottorien viat liittyvat tavallisesti viallisiin laakereihin
tai hammaspyoriin, epatasapainoiseen roottoriin, linjausvirheisiin tai resonanssiin.
Arviolta 40-90 prosenttia vioista on kuitenkin laakerivikoja, joita aiheuttavat esimerkiksi
materiaalien vdsyminen, kontaminaatio, kokoonpanovirheet ja vaaranlainen voitelu
[16]. Laakerivioilla voidaan tarkoittaa kuulissa, ulkokehalld, sisdkehalla tai pitimessa
esiintyvia vikoja, kuten lohkeamia tai korroosiota [12]. Nama voidaan tunnistaa
signaalista jaksoittain toistuvasta kuviosta, joka syntyy pydrivan liikkeen seurauksena

[16].

Linjausvirheilla tarkoitetaan komponenttien pyorimisakselien poikkeamista tavoitteena
olleesta linjauksesta. Virhe vaikuttaa laitteen tehokkuuteen, vikojen muodostumiseen
seka laitteen luotettavuuteen. Taman vuoksi linjausvirheita diagnosoidaan usein

esimerkiksi varahtelyanalyysin avulla. [12]
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Servomoottorien kayttdolosuhteilla eli esimerkiksi kosteudella, lampotilan vaihteluilla
ja lialla on vaikutusta ilmeneviin vikoihin. Nama voivat lisdta huoltojen maaraa ja
kustannuksia, lyhentaa laitteen kayttoikaa seka heikentaa hyotysuhdetta ja
turvallisuutta. Esimerkiksi kosteus aiheuttaa korroosiota ja lisda kulumista, kun taas
lAmpdtilan vaihtelu aiheuttaa ldmpdlaajenemista ja voiteluaineen

viskositeettimuutoksia. Lisaksi lika nopeuttaa kulumista seka lisaa kitkaa. [12]
2.6 Vairahtely

Varahtelylla tarkoitetaan kappaleen liikettd tasapainoasemansa ymparilla.
Yksinkertaisimmillaan se voi olla esimerkiksi jaksollista sinimuotoista vapaata liiketta,

jolloin se on muodoltaan
x(t) = X cos (wt — ¢), (1)

jossa liilkkeeseen vaikuttavia tekijoita ovat siirtyma X, kulmataajuus w, aika t ja

vaihekulma ¢. [2]

Keskeisia kasitteita varahtelyyn liittyen ovat siirtyma X, amplitudi 4, jaksonaika T,
taajuus f, kulmataajuus w ja vaihekulma ¢. Siirtyma tai poikkeama X kuvaa liikkeen
suuruutta tasapainoasemaansa nahden ja amplitudi A sen suurinta saavuttamaa arvoa.
Jaksonajalla T taas kuvataan aikaa, joka kuluu yhteen varahdykseen. Sen kaanteisluku
eli taajuus f kertoo vastaavasti liikkeiden maaran tietyn ajan sisalla, kuten kaavassa 2

on esitetty.

f==12 2)

Taajuus voidaan ilmoittaa myos kulmataajuutena. Silloin taajuuden yksikko ei ole enda
hertsi [Hz], vaan radiaanien suuruus sekuntia kohti [rad/s]. Kulmataajuus saadaan

laskettua taajuudesta kaavalla
w = 2nf, (3)

josta nahdaan yhden varahdyksen olevan suuruudeltaan 2 radiaania. Siten

kulmataajuudesta saadaan kiertokulman suuruus aikayksikkda kohti. Kaksi varahtelya
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voivat olla kulmataajuudeltaan yhta suuria, mutta varahtelyjen vaiheet poikkeavat silti

toisistaan. Silloin vaiheiden vélinen ero voidaan ilmoittaa vaihekulmana ¢. [2]

Varahtelyn voimakkuus voidaan ilmoittaa siirtyma-, nopeus- tai kiihtyvyysamplitudina,
riippuen mitattavista taajuuksista ja mittaustulosten kayttokohteista. Syyna tahan on
naiden valinen yhteys, jonka mukaan siirtyman ensimmainen derivaatta on nopeus ja
toinen derivaatta kiihtyvyys. Kaavoissa 4 ja 5 esitetdan, miten siirtyman derivointi
vaikuttaa kaavan 1 mukaisen varahtelyn muotoon. Derivointi lisaa siis taajuuden
merkitysta, silla ensimmainen derivaatta kertoo funktion kulmataajuudella ja toinen

derivaatta kulmataajuuden neliolla.

V= Z—}; = —w X sin(wt — @) (4)
a=2%= w2 X cos(wt — $) 2] (5)

Varahtely voi olla vapaata tai pakotettua, mutta tassa tutkielmassa tarkastellaan
laitteiden pakkovarahtelya. Talldéin varahtelyn syynd on komponentteihin vaikuttavat
ulkoiset voimat. Ne yllapitavat jatkuvaa varahtelya niin kauan, kuin voimat vaikuttavat
komponentteihin. Vapaasta varahtelysta poiketen pakkovarahtely muuttuu silloin

muotoon

x(t) = fo cos (wt — ¢), (6)

J(cw)2+(K-mw?)?

jossa F, on ulkoinen voima, ¢ vaimennusvakio, w ulkoisen voiman kulmataajuus, K
jousivakio ja m massa [2]. Kaavasta 6 on ndhtavissa etenkin, miten varahtelyyn

vaikuttaa nyt myds ulkoinen voima seka vaimennus pelkan kaavan 1 siirtyman sijaan.

Jokaisella kappaleella on oma ominaistaajuutensa, joka ilmenee toisen varahtelyn
osuessa samalle taajuudelle ominaistaajuuden kanssa. Talloin toinen varahtely alkaa
vahvistamaan kappaleen varahtelya eli saa aikaan resonanssin. Toisen varahtelyn
amplitudi voi olla erittain pieni, mutta aiheuttaa silti suuren amplitudin nousun
kappaleessa ja siten pahimmillaan hajottaa kappaleen. Laitteilla ominaistaajuuksia voi
olla useampia, mika tekee resonanssista entista haitallisemman ja vaikeamman ilmion.

[2]
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Varahtelyn mittaamisessa vaaranlainen naytteenottovali T aiheuttaa vaaristymia
mitattuun varahtelysignaaliin. Nyquist-Shannonin naytteenottoteoreeman mukaan
naytteenottovali tulee suhteuttaa signaalin jaksonaikaan T siten, ettd naytteenottovali
on vahemman kuin jaksonajan puolikas. Koska jaksonaika on taajuuden f kaanteisluku,
voidaan naytteenottoteoreeman lause esittad myos taajuuden ja

naytteenottotaajuuden f; avulla muodossa
T, <>=f>2f.[17] (7)

Jos naytteenotto ei noudata Nyquist-Shannonin esittamaa kaavaa eli
naytteenottotaajuus on liilan harva, todellista signaalia ei pystyta muodostamaan
saatujen naytteiden pohjalta laskostumisen vuoksi. Talloin liian harva
naytteenottotaajuus saa mitatun signaalin taajuuden ndyttamaan harvemmalta eli

varahtelyn todellista hitaampana (kuva 4). [17]

—— Todellinen signaali
'Tg /\ /\ /\ — Mitattu signaali
f=f = L \
<
Aika
5
=
fo < 2f =
=
<
Aika
5
=
fs > 2f %_1
E
<
Aika

Kuva 4: Naytteenottotaajuuden vaikutus signaalin muodostamiseen.
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2.7 Varahtelyanalyysimenetelmat

Mittauksessa kaytetyt parametrit maarittavat, minkalainen kuvaaja datan pohjalta
voidaan muodostaa. Yleisimmin vardhtelyn kuvaamiseen kaytetdan aika- tai
taajuustasokuvaajia. Aikatasokuvaajassa kuvataan amplitudia ajan funktiona (kuva 5a),
kun taas taajuustasokuvaajassa kuvataan amplitudia taajuuden funktiona (kuva 5b).
Taajuustasokuvaajat ovat yleisempia, koska niista vikojen ja komponenttien
havaitseminen on yksinkertaisempaa. Tama johtuu siita, etta jokainen komponentti
varahtelee tietylld taajuusalueella ja taajuustasokuvaajasta taajuusalueet ovat selvasti
eroteltavissa. Siten kuvaajaan muodostuvan vikakuvion taajuuden perusteella
pystytaan selvittamaan vian lahde [13]. Aika- ja taajuustasojen lisdksi signaali pystytdan
esittdmaan naiden yhdistelmana aika-taajuustasokuvaajassa. Yleensa kuvaaja nayttaa
silloin spektrogrammilta (kuva 5c), joka muodostuu tiettyjen matemaattisten
muunnoksien seurauksena ja on aika- ja taajuustasokuvaajia informatiivisempi

kuvaajamuotonsa vuoksi [16].

a
2 \)
<
5
20k -
s
£
<
) | | | | | | | | |
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Aika, t
1 b)
<
5
205 =
=
£
<
0 | Yy Aaad | | " s, L | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Taajuus, f
200 c)
15
-
~
3 100 10
=
@ 5
0
0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9
Aika, t

Kuva 5: Esimerkkisignaalin f(t) = sin(2m - 50t) + 0,6(sin(2m - 120t)) a) aikatasokuvaaja b)
taajuustasokuvaaja FFT-muunnoksella c) aika-taajuustasokuvaaja (spektrogrammi).
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Mittauksesta saatua varahtelysignaalia voidaan muokata, jotta se on selkeammin
luettavissa. Silloin signaalista voidaan esimerkiksi erottaa taajuuspiikkeja, vahentaa
kohinaa tai poistaa haluttuja taajuuksia. Hyddynnettavissd on monenlaisia, eri
tilanteissa hyoddyllisia menetelmia, silla tietynlaiset viat aiheuttavat omanlaisensa
kuvion varahtelysignaalissa. Mahdollisimman luotettavan analyysin tekemiseen tulisi
kayttaa jopa useampaa kuin yhta analyysimenetelmaa [13]. Jokaisella jarjestelman
komponentilla on oma varahtelytaajuutensa, jonka amplitudi pysyy vakiona silloin, kun
komponentin toimintakunto ei muutu [6]. Laitteen komponenttien ja niiden yleisten
vikatyyppien mukaan voidaan siis pohtia, miten komponenttien viat nakyvat signaalissa
eli millaisiin asioihin tulisi kiinnittda huomiota. Siten voidaan valita jarjestelmalle
soveltuvin analyysimenetelma, josta tallaiset vikatyypit ovat helpoimmin ja

tehokkaimmin havaittavissa.
2.7.1 Root mean square, crest factor ja kurtosis

Amplitudien mittaaminen ja analysointi on tarkedaa, silld niiden muutokset kertovat
usein muodostuvista vioista [6]. Aikatasokuvaajassa amplitudin suuruutta voidaan
mitata joko nollakohdan ja amplitudin valisena erotuksena (zero-to-peak), kahden

amplitudin valisena erotuksena (peak-to-peak) tai RMS-arvona (root mean square).
Amplitudin suuruuden muutoksia taas voidaan havainnoida crest factorin CF ja

kurtosiksen Ku avulla. RMS-arvo signaalille y(t) lasketaan kaavalla

/f Ty2(pyat
Yrms = OT: (8)

jossat on aika ja T jaksonaika. Amplitudin huippuarvon y, .. ja RMS-arvon y,.,

suhdetta kuvataan crest factorilla CF kaavan 9 mukaisesti [18].

CF = Ypeak (9)

Yrms
Amplitudin suuruuden vaihtelua voidaan havainnoida myds kurtosiksen Ku avulla

kaavalla

oy = Ma _ 5 T V=)
u= M2~ (Llyp _52)2
2 G099
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jossa M on keskusmomentti, p mittauspisteiden maara, y; yksittaisen signaalin arvo ja y
signaalin keskiarvo. Kurtosis on siis neljannen keskusmomentin suhde toisen
keskusmomentin nelioon. Kurtosis voi olla erittain tehokas menetelma impulssimaisten
vikojen havaitsemiseen, silla usein sen arvo nousee huomattavasti impulssien kohdalla.
Yleensa impulssit aiheuttavat myos crest factorin nousun ja RMS-arvon laskun.
Muutokset ovat kuitenkin huomattavasti maltillisempia kurtosiksen muutokseen
verrattuna [18]. Kuularuuvien viat esiintyvat useimmiten juuri tallaisina impulssimaisina

vikakuvioina varahtelysignaalissa [14].
2.7.2 Fourier-muunnos

Fourier-muunnos on matemaattinen integraalimuunnos, jonka avulla aikatasosignaali
pystytdan muuntamaan taajuustasoon eli esittdmaan taajuuksien amplitudit.

Matemaattisesti aikatasofunktion x(t) Fourier-muunnos on muodoltaan
Fix(©)} = [ x(t)e /2™ tdt, (11)

jossat on aika, j imaginaariyksikko vV —1 ja f taajuus. Fourier-muunnoksesta on
kehitetty muutamia erilaisia muunnelmia, joita ovat esimerkiksi nopea Fourier-
muunnos (FFT), lyhytaikainen Fourier-muunnos (STFT) ja diskreetti Fourier-muunnos

(DFT). [19]

FFT on DFT:sta kehitetty laskennallisesti yksinkertaisempi ja nopeampi muunnos. FFT
laskee tehokkaasti signaalin DFT:n ja kdanteismuunnoksen stationaariselle signaalille
eli signaalille, jonka tilastolliset ominaisuudet eivat muutu ajan myota. FFT:ta voidaan
kayttaa joko yksinaan tai osana muuta analyysimenetelmaa. Matemaattisesti FFT

kasittelee signaalia parillisten ja parittomien osien summana muodossa

j2mnk j2nnk

X(k) =3¥Nz2,, x(m)e” v +YN-l.c x(n)e” v, (12)

jossa N mittausten maara, n mittauksen jarjestysluku, k taajuusindeksi. Usein FFT:ta
hyddynnetdan, kun analyysimenetelmassa aikatasosignaali tulee muuntaa
taajuustasoon tai toisinpain. FFT:n heikkous on sen spektrivuoto, jossa energia leviaa

viereisille taajuuksille vaaristaen muodostuvaa spektria. [16]
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STFT:ssé signaali jaotellaan ajallisesti samanpituisiin ikkunoihin, joihin jokaiseen
tehdaan Fourier-muunnos erikseen. Yhdesséa ikkunat muodostavat muunnoksen

tuloksena signaalille aika-taajuusspektrin. STFT signaalille x(t) saadaan kaavalla
STFT{x(©)} = [ x(Ow(t — T)e /2™t dt, (13)

jossaw on ikkunafunktio ja T ikkunan aikamuuttuja [16]. Verrattaessa tavallisen Fourier-
muunnoksen kaavaan (kaava 11), STFT:ssa on siis matemaattisesti erona vain lisays

ikkunafunktiosta.

STFT:n hyvia puolia ovat yksinkertaisuus ja helppo toteutettavuus seka laskennallinen
tehokkuus ja nopea signaalin kasittely [20]. STFT sopii laakerivikojen tunnistamiseen,
mutta sen suurin heikkous on resoluutio. Jokaisessa osiossa ikkuna on samankokoinen,
joten aika- ja taajuusresoluutiot ovat kiinteita. Levealla ikkunalla on siten korkea
taajuusresoluutio, mutta matala aikaresoluutio, ja kapealla ikkunalla matala
taajuusresoluutio ja korkea aikaresoluutio [21]. Toisaalta STFT:n taajuusresoluutiota on

kuvattu myds tehokkaaksi [20].
2.7.3 Aallokemuunnos

Aallokemuunnos on Fourier-muunnosta monipuolisempi, silla se sisaltda useampia
toteutustapoja ja pystyy esittdmaan signaalin seka aika- etta taajuustasossa. Muunnos
toteutetaan skaalaamalla suodattimen kaistanleveytta siten, etta kaistanleveys levenee
taajuuden pienentyessa ja kapenee taajuuden kasvaessa. Silloin korkeille taajuuksille
aikaikkuna on kapea ja kaistanleveys levea, joten voidaan havaita, millad ajanhetkelld
signaali on saanut tietyn amplitudinsa. Matalille taajuuksille taas aikaikkuna on pitka ja
kaistanleveys kapea eli havaitaan tarkkaan, mika taajuus on kyseessa. Aallokemuunnos
voidaan jakaa osiin: diskreetti aallokemuunnos (DWT), jatkuva aallokemuunnos (CWT)

ja aallokepakettimuunnos (WPT). [19]

Kuva 6 esittaa esimerkkisignaalin aikatasokuvaajan ja siita saatavan
aallokemuunnoksen spektrogrammin. Aikatasokuvaajasta on havaittavissa, etta
amplitudi pysyy lahes vakiona ja signaalin taajuus kasvaa ajan funktiona.

Spektrogrammista voidaan todeta samat asiat, mutta sen lisdksi havaitaan amplitudin
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taajuuden kasvun olevan lineaarista. Nama asiat havaitaan tummimman alueen

leveyden pysymisesta vakiona ja sen lineaarisesta kasvusta.

Amplitudi, A
(] (=]
[$)] o [$2]
2

500 = 1 T T T T T T

Taajuus, f

' 20
-40
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1 1 1 1 |
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Aika, t

1 1
100 200 300 400

Kuva 6: Esimerkkisignaalin aikatasokuvaaja ja sen aallokemuunnoksen spektrogrammi.

DWT on erittain kaytadnnollinen menetelma kuularuuvien urien toimintakunnon
valvonnassa, silla vikojen havaitsemisen lisaksi sita hyodyntamalla pystytaan
arvioimaan vian etenemista. Menetelma mahdollistaa samanaikaisesti vikataajuuksien
havaitsemisen matalista taajuuksista, niiden etenemisen ennustamisen amplitudien
avulla seka korkeataajuuksisten vikasignaalien ajanhetken tunnistamisen. DWT
erottelee signaalia siten, etta siita pystytaan tunnistamaan saannollisesti toistuvat
varahdykset tietylla taajuudella. Taman jalkeen amplitudin suuruutta ja kasvua
tarkkailemalla pystytdan arvioimaan vian etenemista, silla yleensa taajuuden amplitudi
kasvaa vian edetessa. Ajanhetken tunnistaminen on hyddyllista esimerkiksi, jos ruuvin
kuulaurassa on lohkeama. Silloin ajan avulla pystytdan tarkasti paikantamaan
lohkeama ruuvilla [14]. Lisaksi DWT:ta pystytaan kadyttamaan kohinan poistamiseen ja
signaalin pakkaamiseen [16]. DWT soveltuu hyvin pyorivien koneiden toimintakunnon

analysointiin ja on laskennallisesti suhteellisen tehokas. Kuitenkin suurin heikkous on,
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ettei signaalista pystyta esittdmaan informaatiota jatkuvasti CWT:n tapaan, silla DWT ei

laske muunnosta erikseen jokaiselle taajuudelle. [22].

CWT muuntaa myos signaalin aika-taajuustasoon, minka vuoksi aikaa ja taajuutta on
mahdollista tarkastella samanaikaisesti. Analyysin jatkuvuuden vuoksi CWT soveltuu
kuitenkin paremmin signaalin vaihteluihin ja on tarkka akillisten iskujen
havaitsemisessa [20]. Nama piirteet taajuuskomponenttien suodattamisen lisaksi
tekevat CWT:sta hyvdn menetelman laakerien, roottorien sekd hammaspyorien
kunnonvalvonnassa [16]. Kaytdnnon toteutuksessa ilmenee kuitenkin CWT:n heikkous,
joka on jatkuvasta skaalautuvuudesta johtuva laskennallinen hitaus seka tehottomuus

[22].

DWT:n laajennettu versio on WPT, jossa poikkeuksellisesti jokaisesta signaalin
yksityiskohdasta muodostetaan approksimaatio- ja yksityiskohtasignaali. Siten signaali
saadaan approksimoitua paremmin ja tuloksena signaalista saadaan tarkempi.
Approksimaatiosignaali sisaltda alipdastdésuodattimella erotellut signaalin matalat
taajuudet ja yksityiskohtasignaali ylipaastosuodattimella erotellut korkeat taajuudet
[16]. WPT kompensoi DWT:n rajoitetta, joka on huono soveltuvuus korkeille taajuuksille.
WPT:n soveltuessa korkeille taajuuksille, sen omaksi heikkoudeksi muodostuu
huonompi soveltuvuus alkaville vioille sekd useammalle yhtaaikaiselle vialle. WPT:ll&
saadaan kuitenkin tehokkaasti tunnistettua pyodrivien koneiden vikoja, kuten

hammaspydrien tai laakerien toimintakunnon heikkeneminen [22].
2.7.4 Hilbert-muunnos

HT eli Hilbert-muunnos on integraalimuunnos, joka soveltuu Fourier-muunnosta
monimutkaisemmille signaaleille. Tama johtuu siita, ettd Fourier-muunnos olettaa
signaalin olevan siniaaltojen summa, kun taas HT olettaa signaalin koostuvan yhdesta
vaaristyneesta siniaallosta. Funktion x(t) Hilbert-muunnos saadaan muodostettua
kaavalla

H{x(0)} == [ XD, (14)

- t—y
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jossat on aika ja n ajasta riippuva integroimismuuttuja. HT on siis integraali signaalin
arvon ja aikavalin erotuksen suhteesta. Kahden perakkaisen HT:n avulla signaalin
vaihetta voidaan siirtaa m:n verran, ja neljalla perakkaiselld HT:lla saadaan takaisin
alkuperainen signaali. HT:n avulla pystytadn muodostamaan analyyttinen signaali eli
kompleksinen signaali, jonka reaaliosa on alkuperdinen signaali ja imaginaariosa HT.
Aikatasokuvaaja voidaan muodostaa analyyttisesta signaalista kahdella tavalla,
riippuen halutaanko kuvaaja analyyttisesta signaalista vai sen itseisarvosta. Varsinaisen
analyyttisen signaalin kuvaaja muodostuu reaali- ja imaginaariosan summasta, kun
taas analyyttisen signaalin itseisarvon kuvaaja eli signaalin verhokayra muodostuu

reaali- ja imaginaariosan nelididen summan nelidjuuresta. [23]

2.7.5 Verhokayraanalyysi

Verhokayraanalyysi (EA) hyddyntaa Hilbert-muunnosta muodostaakseen kuvaajan,
josta havaitaan signaalin suurimmat amplitudit tietyilld ajanhetkilla [23]. Signaalin yla-
ja alapuolelle pystytdan muodostamaan verhokayra, joka seuraa signaalin hetkellisten
amplitudien vaihtelua (kuva 7). Lisaksi aikatasokuvaajasta saataisiin muodostettua

verhokayran spektri FFT:n avulla [21].

Signaali
Verhokayra | _

0.5 H

Amplitudi
o

) luil \{
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Kuva 7: Verhokayra esimerkkisignaalille f(t) = 1 + 0,5 - sin (27 - 50t) kayttden Hilbert-muunnosta.
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Suodattimia hydédyntaen signaalista voidaan rajata pois ylimaaraista kohinaa, jolloin
vikataajuuksien amplitudipiikit erottuvat selkedmmin signaalista [13]. Menetelma
edistada iskujen ja muiden satunnaisten vikasignaalien amplitudien vaihtelun
havaitsemista, soveltuen hyvin etenkin laakerivikojen havaitsemiseen. Muihin aika-
taajuustasoa esittaviin analyysimenetelmiin verrattuna verhokayradanalyysi on tehokas,
suoraviivainen ja helposti toteutettava. Menetelma ei kuitenkaan ole optimaalisin

alkavien vikojen tunnistamiseen [24].

Verhokayraanalyysin toteuttamista hankaloittaa, ettd ennen analyysia tulisi tietaa
valmiiksi jarjestelman resonanssitaajuus seka suodatettava taajuusalue.
Resonanssitaajuus tulee tietdad ennakkoon, sillad kaistanpaastosuodattimen
keskitaajuus tulee asettaa samalle taajuudelle resonanssitaajuuden kanssa [21].
Suodatettava taajuusalue on tarkea maarittaa huolellisesti ennen analyysia, jotta

suodattimet poistavat vain ylimaaraisia taajuuksia eivatka kadota tarkeaa dataa [13].

2.8 Tekodly- ja koneoppimismenetelmat

Koneoppiminen on yksi tekoalyn osa-alue, jossa koneoppimismallit oppivat datan
avulla parantamaan itse suorituskykyaan. Mallit voidaan jaotella niiden tyyppien
mukaan ohjattuun, puoliohjattuun, ohjaamattomaan ja vahvistusoppimiseen. Keskeisin
ero mallien valilla on siina, minkalaista opetusdataa malleille kaytetaan. Ohjatuille
malleille kaytetadn valmiiksi luokiteltua dataa, ohjaamattomille luokittelematonta ja
puoliohjatuille kummankin yhdistelmaa. Vahvistusoppimisille ei kayteta valmista
opetusdataa, vaan mallit oppivat ymparistdsta itse kerddamansa datan ja palautteen

avulla. [25]

Koneoppimismalleja hydodyntamalla analyysimenetelmasta voidaan saada tarkempi,
sopeutumiskykyisempi ja skaalautuvampi. Tekoalya hyddyntamattomia perinteisempia
analyysimenetelmia kaytetaan kuitenkin vield, koska ne ovat laskennallisesti kevyempia
javaativat vahemman resursseja seka koulutusdataa. Analyysi on kuitenkin
manuaalista, minka vuoksi se on myds epatarkempaa ja sopeutuu huonommin

signaalin vaihteluihin. [26]
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Servomoottoreille tyypillisten vikojen havaitsemista on tutkittu useissa
koneoppimismallien tutkimuksissa. Belgradin yliopiston julkaisemassa tutkimuksessa
tutkittiin erilaisten koneoppimismallien kykya jaotella laakerit kolmeen luokkaan vikojen
perusteella. Parhaiten suoriutunut gradient boosting (GB) tunnisti laakeriviat parhaiten
(99,5 %), minka lisdksi adaboost (AB), random forest (RF), k-nearest neighbours (KNN),
ja decision tree (DT) saavuttivat lahes yhta korkean (98,7-99,4 %) tarkkuuden.
Huonoiten suoriutunut support vector machine (SVM) tunnisti tutkimuksessa laakeriviat
vain 43,8 prosentin tarkkuudella [27]. Prajapati et al. (2025) tekeméasséa tutkimuksessa
taas tutkittiin linjausvirheita, epatasapainoa ja laakerivikoja SVM:lL4, jolloin

tarkkuudeksi saatiin 98 prosenttia [26].

Myds koneoppimismalleja kaytettaessa olisi suositeltavaa yhdistaa useampi
analyysimenetelma. Siten koneoppismallin heikkouksia pystyttaisiin paikkaamaan
toisen analyysimenetelman avulla. Tutkimuksissa hyvia tuloksia oli havaittu esimerkiksi
jatkuvan aallokemuunnoksen (CWT) ja artificial neural networkin (ANN) seka decision
treen (DT) ja diskreetin aallokemuunnoksen (DWT) yhdistelmista, joissa molemmissa
toinen oli tekoalya hyodyntava koneoppimismalli ja toinen perinteisempi

analyysimenetelma. [16]
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3 Tulokset

Kirjallisuuskatsauksessa tarkasteltiin kuula- tai johtoruuvivalityksella toimivan
servomoottorin jarjestelmaa seka sen varahtelyanalyysia lddketeollisuuden
toimintaymparistossa. Laitteiston yleisimpien vikojen tuntemisen todettiin olevan
tarkea, jotta vikojen aiheuttamia kuvioita osataan etsia signaalista seka valita
havaitsemista tukevat analyysimenetelmat. Kuularuuvin viat ovat kulumisesta ja
vasymisesta johtuvia murtumia, esijannityksen haviamista, valyksen muodostumista ja
jumittumista. Servomoottorin viat taas ovat paaasiassa laakerivikoja, mutta myods
hammaspydran ja roottorin vikoja seka linjausvirheita. Naiden vikatyyppien vuoksi
jarjestelman signaalista tulee siis ensisijaisesti etsia impulsseja seka jaksottaisesti

toistuvia vikakuvioita.

Varahtelyanalyysin on todettu olevan erittain hyodyllinen menetelma niin kuularuuvien
kuin servomoottorienkin keskuudessa. Lisaksi monilla eri teollisuudenaloilla
varahtelyanalyysi on osoitettu toimivaksi ja tehokkaaksi menetelmaksi ennakoivassa
kunnossapidossa. Vaikka ldaketeollisuuden laitteistoihin kohdistuu muita
teollisuudenaloja tiukempaa saantelya ja korkeampia tarkkuusvaatimuksia, ne eivat luo
estettd analyysimenetelmien kayttdonotolle. Taman perusteella voidaan todeta, etta
varahtelyanalyysin kayttd on mahdollista myos servo-ohjatuilla lAdketeollisuuden
laitteilla, niin ennakoivan kunnossapidon kuin prosessin optimoinninkin kannalta.
Ennakoivalla kunnossapidolla saavutettavien hyotyjen, kuten tuottavuuden
tehostamisella ja huoltojen optimoinnilla saavutettaisiin samalla myos prosessin
optimointi. Kdyttéonotossa tulee huomioida erityisesti tuotantolaitteita ja -tiloja
koskevat saantelyt, mutta kaytolla saavutettavissa olevat parannukset edistavat
samalla myds saantelyiden noudattamista. Tallaisia ovat esimerkiksi laadun

varmistaminen ja turvallisuuden takaaminen.

Taulukko 1 kokoaa yhteen erilaisten varahtelyanalyysimenetelmien hyotyja ja rajoituksia
kirjallisuuskatsauksen pohjalta lahteista [13,14,16,19-24]. Jokainen esitelty
analyysimenetelma soveltuu tutkielmassa tutkitulle johto- tai kuularuuvin ja

servomoottorin muodostamalle jarjestelmalle. Menetelmien valilla on kuitenkin
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havaittavissa eroja esimerkiksi analyysin tehokkuuden, suorituskyvyn ja rajoituksien

osalta.

Taulukko 1: Varahtelyanalyysimenetelmien hyddyt ja rajoitukset.

Menetelma

Hyodyt

Rajoitukset

Nopea Fourier-
muunnos (FFT)

Lyhytaikainen
Fourier-muunnos
(STFT)

Diskreetti
aallokemuunnos
(DWT)

Jatkuva
aallokemuunnos
(CWT)

Aallokepaketti-
muunnos (WPT)

Verhokayra-
analyysi (EA)

+

+

+ + + +

+ 4+ + o+ o+

Aikatason muuntaminen taajuustasoon
Laskennallisesti nopea, yksinkertainen ja
tehokas

Yksinkertainen ja helppo toteuttaa
Laskennallisesti nopea ja tehokas
Tehokas resoluutio

Etenkin laakerivikojen havaitsemiseen

Vian paikantaminen ja etenemisen arviointi
Soveltuu matalille taajuuksille

Kohinan poisto ja signaalin pakkaaminen
Laskennallisesti suhteellisen tehokas
Saannollisesti toistuville vikasignaaleille:
kuularuuvit, pyorivat koneet

Soveltuu signaalin vaihteluun

Impulssien havaitseminen

Soveltuva laakeri-, roottori- ja
hammaspyaoravioille

Tarkempi kuin DWT

Korkeille taajuuksille

Pyorivien koneiden vioille: laakeri- ja
hammaspyoraviat

Suodattimien kaytto: kohinanpoisto

Impulssien ja satunnaisten vikasignaalien
havaitseminen: esim. laakeriviat

Muihin verrattuna tehokas, suoraviivainen
ja helppo toteuttaa

Spektrivuoto

Paaasiassavain
stationaariselle signaalille

Skaalautumaton, kiintea
resoluutio

Signaalin jatkuvan
informaation puute

Laskennallisesti hidas ja
tehoton

Tehoton alkavien vikojen seka
useiden samanaikaisten
vikojen havaitsemisessa

Resonanssitaajuus ja
suodatettava taajuus tulee
tietda ennakkoon

Heikko alkavien vikojen
tunnistamisessa

Taulukon 1 perusteella Fourier-muunnoksien (FFT, STFT) voidaan todeta olevan muita

menetelmia yksinkertaisempia, mutta kuitenkin nopeita ja tehokkaita perusmenetelmia

varahtelyanalyysin toteuttamiseen. Aallokemuunnoksen alalajeilta loytyy useampia

hyotyja, joista jokaista yhdistaa aika-taajuustasokuvaajan muodostuminen. Eroja on

kuitenkin siina, etta diskreetti aallokemuunnos (DWT) soveltuu etenkin saanndllisesti

toistuville vikasignaaleille, jatkuva aallokemuunnos (CWT) iskujen havaitsemiseen ja

aallokepakettimuunnos (WPT) korkeammille taajuuksille kuin DWT.
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Verhokayraanalyysissa (EA) hyvina puolina nousivat esiin signaalin
muokkausmahdollisuus ja tehokkuus, mutta silti yksinkertaisuus ja helppous muihin

menetelmiin verrattaessa.

Soveltuvimpina menetelmina taulukon 1 perusteella nayttaytyvat diskreetti
aallokemuunnos seka verhokayraanalyysi. Diskreetti aallokemuunnos mahdollistaa
vikojen paikantamisen ja arvioinnin seka signaalin muokkaamisen kuitenkin
laskennallisesti suhteellisen tehokkaasti. Verhokayraanalyysi taas tarjoaa erittain

informatiivisen menetelman suhteessa sen suoraviivaiseen toteutukseen.

Laakerivikojen, eli tutkitulle jarjestelmalle tyypillisten vikojen tunnistamisessa
suorituskykyiseksi koneoppimismalliksi todettiin gradient boosting. Lisaksi decision
treen havaittiin olevan tehokas niin yksin kaytettyna laakerivioille kuin myds
yhdistettyna toisen analyysimenetelman kanssa. Siten naiden koneoppimismallien
voidaan katsoa soveltuvan myds tutkitulle jarjestelmalle. Decision treen ja diskreetin
aallokemuunnoksen yhdistelma osoittautui tutkimuksissa toimivaksi ratkaisuksi, mika
tukee suositusta useamman eri analyysimenetelman samanaikaisesta

hyddyntamisesta.
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4 Pohdinta

On selvaa, etta laaketeollisuuden saantelyiden asettamien haasteiden vuoksi
varahtelyanalyysin toteutuksessa tulee olla tarkempi kuin muilla teollisuudenaloilla.
Saantelyiden lisdksi haasteita kaytannon toteutukselle tuo komponenttien aseman ja

kuorman vaihtelu seka jarjestelman lyhyt, jatkuvasti suuntaa vaihtava liike.

Varahtelyanalyysin kayton hyotyja voidaan pohtia turvallisuuden, laadun ja talouden
nakdkulmasta. On laitteisto- ja sovelluskohtaista, miten hyddyllista varahtelyanalyysi
on naista nakdkulmista tarkasteltuna. Taloudellinen hydty riippuu esimerkiksi
varahtelyanalyysin kdyttodnoton ja kdytdn kustannuksista, kunnossapitokustannusten
muutoksesta seka varahtelyanalyysin kayttdajasta. Ladketeollisuudessa tarkeaa on
myods laadun ja turvallisuuden takaaminen, silla niilld on yhteys niin tyontekijoiden kuin
potilaidenkin turvallisuuteen. Niiden hyotyja ei kuitenkaan pystyta mittaamaan yhta

selkeasti kuin hyotyja kustannusten osalta.

Kirjallisuuskatsauksen perusteella soveltuvimpien perinteisten analyysimenetelmien,
diskreetin aallokemuunnoksen (DWT) ja verhokayraanalyysin (EA) rajoituksina on
jatkuvan informaation puute, tarve asettaa suodattimet ennakkoon ja huono
soveltuvuus alkaville vioille. Nama rajoitukset eivat kuitenkaan ole
ylitsepaasemattomia. Suodattimen asetuksia ei tarvitse muuttaa jatkuvasti
asettamisen jalkeen ja esitellyistd analyysimenetelmista vain jatkuva aallokemuunnos
(CWT) tarjoaa jatkuvaa informaatiota signaalista. Lisaksi viat pystytdan havaitsemaan

riittdvan ajoissa myos tuntemalla jarjestelman tyypilliset viat ja vikakuviot.

Tekoaly kehittyy jatkuvasti, minka vuoksi myds koneoppimismallit kehittyvat niiden
rinnalla. Taman vuoksi koneoppimisen hyddyntaminen varahtelyanalyysissa olisi
kannattavaa kehityksen mukana pysymiseksi. Koneoppimismallit olivat saaneet hyvia
tuloksia servomoottorien vikatyyppeja tutkivissa tutkimuksissa. Tuloksissa oli kuitenkin
eroavaisuuksia erityisesti support vector machinen (SVM) osalta sen saadessa
tarkkuudeksi eri tutkimuksissa 43,8 prosenttia ja 98 prosenttia. Tutkimuksissa ei
kuitenkaan tutkittu taysin samanlaisia vikatyyppeja, mika korostaa etenkin
koneoppimismallien soveltuvuuden riippumista vikatyypeista seka

analyysimenetelmien kaytannon testaamisen tarvetta.
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Jotta varahtelyanalyysi ladketeollisuudessa voitaisiin ottaa kayttdéon, tulisi aihetta
testata kaytannossa ja varmistaa oikeanlaisten analyysimenetelmien soveltuminen.
Teoreettisesti voidaan kuitenkin todeta, etta varahtelyanalyysid on mahdollista
hyodyntaa ennakoivassa kunnossapidossa ja prosessin optimoinnissa servo-ohjatuilla
ladketeollisuuden laitteilla. Tutkitulle jarjestelmalle eli johto- tai kuularuuville ja
servomoottorille soveltuvimpina menetelmina nayttaytyvat diskreetti aallokemuunnos,

verhokayraanalyysi, gradient boosting ja decision tree.
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