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Opinnaytetydssa tutkittiin asiakasyritykselle koneoppimiseen perustuvaa ennus-
tavan vikadiagnostiikan kehitysta. Rinnalla toteutettiin seka reaaliaikaisen, etta
pilveen tallennetun telemetriatiedon parempaa analysointia. Lisaksi tyon piti an-
taa yritykselle parannusehdotuksia nykyisten etakunnonvalvontasovellusten pa-
rantamiseksi. Suurimman hyddyn saamiseksi ennustavaa vikadiagnostiikkaa
seka etakunnonvalvontaa tutkittiin molempia samanaikaisesti.

TyOssa keskityttiin koneoppimiseen liittyvien teknologioiden tarkasteluun seka
sen eri sidosryhmille tuomien hyotyjen tunnistamiseen. Lisaksi tydssa mietittiin
miten naita saisi yhdistettya nykyisiin sovelluksiin.

Case-tyyppisena toteutetussa tydssa, tutkittin muutamien logistiikkakeskusten
pilveen tallentamien telemetriatietojen analysointia ja miten nailla tiedoilla voitai-
siin toteuttaa ennustavaa vikadiagnostiikka seka 10ytaa tapoja, joilla erottaa las-
tinkasittelylaitteiden lahettamista tiedoista poikkeamia. Koneoppimista testattiin
avoimen lahdekoodin Scikit-learn kirjastolla. Tyon tekeminen sisalsi paljon kokei-
levaa ohjelmointia seka luovaa maarittely- ja selvitystyota telemetriatietojen ana-
lysoimiseksi ja parantamiseksi seka koneoppimisen tuomien hyodtyjen pohdin-
taan.

Koneoppimisesta saadut kokemukset ja tulokset nayttivat, etta koneoppimisen
algoritmeilla voidaan ennakoida muutoksia datassa seka 10ytaa poikkeavuuksia
suurista datamassoista. Kehitystyota tulee jatkaa, jotta ennustettavuutta saadaan
parannettua ja integroitua nykyisiin sovelluksiin. Koneoppiminen tarjoaa teolli-
seen internetiin perustuvia liiketoimintamahdollisuuksia sovelluksien parantu-
essa.

Telemetriatietojen analysoinnissa saadut tulokset olivat rohkaisevia ja niiden
avulla olisi mahdollista saada paljon uusia tilastotietoja laitteiden suoritusky-

vysta. Kehitystyota voitaisiin jatkaa saavutetuista Iahtokohdista, vaikka toteu-
tusta voisi miettia jollain muulla ohjelmointikielella kuin Pythonilla.

Asiasanat: ennustava vikadiagnostiikka, teollinen internet, koneoppiminen, eta-
kunnonvalvonta, esineiden internet



ABSTRACT
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Developing Predictive Fault Diagnostics and Telemetry while Studying their
Benefits
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The purpose of the thesis was to study usefulness of machine learning based
predictive fault diagnostic system for both real time and for data stored in a cloud.
Also, this thesis was supposed to give improvement ideas for the current remote
condition monitoring system. In order to reach the best possible outcome both
predictive fault diagnostics and remote condition monitoring systems were stud-
ied and analyzed together.

The work focused on reviewing different machine learning technologies and iden-
tifying their benefits for different stakeholders. How to integrate these new tech-
nologies to the current applications was also studied.

Research was done as a case study where cloud base telemetry data from a few
logistic parks was studied as how to implement machine learning and how to find
critical outliers from this data. Predictability was tested using Scikit-learn Python
libraries. The work included plenty of prototype programming and creative think-
ing on both analyzing the data and on when considering its benefits.

The experiences gained on machine learning showed that by using smart algo-
rithms it is possible to predict values and to find outliers from big data. Further
studies are required to improve algorithms and to integrate them to current appli-
cations. Machine learning does offer new service business opportunities as ap-
plications improve.

As a result of this work, the customer company has improved its knowledge of
opportunities offered by machine learning tools and how to start to utilize them
on current telemetry data on the cloud. Study has also aroused interest on devel-
opment of how to use machine learning on debugging scenarios.

Key words: remote monitoring, predictive fault diagnostics, industrial internet,
machine learning, internet of things
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ERITYISSANASTO tai LYHENTEET JA TERMIT (valitse jompikumpi)

loT Internet of Things
ML Machine learning
Big data Valtavien ja jatkuvasti kasvavien tietomassojen keraa-

minen, sailyttaminen ja analysointi

CMS Condition monitoring service, etakunnonvalvonta jarjes-
telma

CAN Controller Area Network



1 JOHDANTO

1.1 Taustatietoa

Teollisuuden kehittyminen voidaan jakaa neljaan eri kehitysvaiheeseen. Ensim-
mainen teollisuuden vallankumous syntyi koneistuksen, vesi- ja hdyryvoiman ke-
hittymisesta. Toinen teollisuuden vallankumous tuli massatuotannon, tuotantolin-
jojen ja sahkon tullessa yleisesti kayttoon. Kolmas vallankumous tuli ensimmais-

ten tietokoneiden ja tuotantolinjojen automatisoinnista.

Saksan liittovaltion (2014) luoma termi Teollisuus 4.0 kuvaa teollisuuden nykyista
vallankumousta, jossa internetin kehitys on tuonut reaalimaailman seka virtuaali-
maailman yha lahemmas toisiaan. Tehtaiden, laitteiden, sensorien ja jarjestel-
mien yhdistaminen verkkoon ja toisiinsa tuovat uusia liiketoimintamahdollisuuksia
ja palveluita markkinoille niin kuluttajille kuin yrityksille seka tuo haasteita yhteis-
kunnalle tydmarkkinoiden muuttuessa voimakkaasti. (The new High-Tech Stra-

tegy Innovations for Germany 2014, 16.)

Tama integraatio tunnetaan paremmin, sen yleisemmalla termilla "Esineiden in-
ternet” (eng. 10T - Internet of Things). Dave Evansin mukaan verkkolaitevalmis-
taja Cisco arvioi, ettad loT syntyi vuosien 2008 ja 2009 valilla, jolloin internetiin
litettyja laitteita oli ensi kertaa enemman kuin ihmisia maapallolla. Verkkolaite-
valmistaja Ciscon vision mukaan verkkoon liitettyja laitteita on 50 miljardia vuo-

teen 2020 mennessa. (Dave Evans 2011, 3.)

Koneoppimis- ja tekoalyratkaisut yleistyvat voimakkaasti kaikilla toimialoilla. Seka
julkisella sektorilla ettd raskaasta teollisuudesta aina mobiilisovelluksiin on he-
ratty tdhan vallankumoukseen, joka nékyy kasvavina investointeina alan ratkai-

sujen kehittamiseen.

Tassa opinnaytetydssa tutkitaan miten kohdeyrityksen etakunnonvalvontaa voisi
parantaa uusien teknologioiden avulla, seka tehostaa pilvipalvelusta saatujen tie-

tojen analysointia uusin tavoin seka koneoppimisen menetelmin.



1.1.1 Cargotec-konserni

Cargotec-konserni on perustettu vuonna 2005 Kone Oyj:n jakautuessa kahdeksi
erilliseksi porssiyhtioksi, Cargoteciksi ja uudeksi Koneeksi. Cargotecin historia
voidaan kuitenkin katsoa alkaneeksi sata vuotta aiemmin, kun Kalmar — yksi Car-
gotecin kolmesta liiketoiminta-alueelta — aloitti toimintansa. Konsernin kaikki

kolme liiketoiminta-aluetta ovat MacGregor, Kalmar ja Hiab. (Cargotec 2018.)

Insindoriveljekset Robert ja Joseph MacGregor perustivat vuonna 1937 MacGre-
gor & Companyn teraksisten lastiluukkujen myyntia varten. Tasta alkoi MacGre-
gorin tarina. MacGregor toimittaa globaalisti laivojen lastinkasittelyratkaisuja,
offshore-lastinkasittelylaitteita ja naiden huoltopalveluita. Cargotec osti MacGre-

gor International AB:n vuonna 2005. (Cargotec 2018.)

Cargotecin Kalmar-liikketoiminta alkoi kehittya vuonna 1997, kun Partek Oyj osti
Sisu Ab:n seka ruotsalaisen Kalmar Industries AB:n. Naiden toiminta fuusioitiin
yhteen ja naiden silloisen emoyhtidon Partek Oyj:n osakkeiden julkinen noteeraus
lopetettiin. Kalmarin monet innovaatiot ovat nostaneet sen tana paivana edella-
kavijaksi satama-automaatiossa, energiatehokkaassa kontinkasittelyssa seka

kyvyssa integroida satamaterminaalin eri prosessit yhteen. (Cargotec 2018.)

Nykyaan kuormankasittelyalan tunnetuimpien tuotemerkin Hiabin, liiketoiminta
alkoi muotoutua vuonna 1977 konsernin ostettua Multilift-ryhman, mista alkoi
vuosikymmenia kestanyt kehitystyd ja yrityskauppojen sarja, jonka paatteeksi
vuonna 2004 Hiab-nimi otettiin kayttdon koko Cargotecin kuormankasittelyliike-
toiminnalle. Vuosikymmenien aikana Hiab on kasvanut johtavaksi ajoneuvojen
kuormankasittelylaitteiden, alykkaiden seka digitaalisten palveluiden ja ratkaisu-

jen toimittajaksi. (Cargotec 2018.)

Cargotec etenee ripein askelein digitalisaatiossa ja loT:n seka pilvipalveluiden
tuomisessa liiketoiminnan ja erityisesti palveluliiketoiminnan osiksi. Tavoitteena
onkin, ettd kaikki uudet laitteet ovat kytkeytyneet tietoverkkoihin vuoden 2018

loppuun mennessa. Tallaisten laitteiden avulla asiakkaille pystytaan tarjoamaan
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parempia palvelua ratkaisujen koko elinkaaren ajan niin etavalvonta- ja vianmaa-

rityspalveluissa kuin toimintojen automatisoinnissa. (Cargotec 2018.)

1.1.2 Markkinatieto

Cargotec konserni on teknologiajohtaja vahvalla markkinaosuudella kaikilla kol-
mella liiketoiminta-alueellaan. Konsernin kaikki kolme brandia ovat tunnettuja, ell-
eivat jopa markkinajohtajia omilla alueillaan, ja niilla on hyvat mahdollisuudet pit-
kan aikavalin kasvuun. Lisaksi useat maailmaa muuttavat megatrendit tukevat
digitalisoituvaa liikketoimintaa kuten, kaupungistuminen ja kasvava keskiluokka.
(Cargotec 2018.)

1.1.3 Liikevaihto

Konsernin likkevaihto oli vuonna 2017 3280 miljoonaa euroa ja huolto- ja ohjel-
mistoliiketoiminnan osuus kokonaisliikevaihdosta oli 31 %. Kalmarin osuus koko-
naisliikevaihdosta oli 49 % ja siitd huolto- ja ohjelmistoliiketoiminnan osuus oli 37
%. Hiabin osuus kokonaisliikevaihdosta oli 33 % ja siita huoltoliiketoiminnan
osuus oli 22 %. MacGregorin osuus oli 18 % ja huoltoliiketoiminnan osuus oli 33
%. Kuviosta 1 nakyy tarkemmin konsernin, ja erityisesti Kalmarin tavoite kasvat-

taa huolto- ja ohjelmistotuotannon liikevaihtoa. (Cargotec 2018.)

LIKEVCHTTOMARGINA/L HUOLTO- J& OHJELMISTOLIKETOIMINMAN
LIKEVOITTO® LIKETOIMINTA-ALUEITTAIN LIKETOIMINTA-ALUEITTAIN LIKEVAIHTO
MELR % MEUR
300 15 135 1200
s 1020 1033
- arr
50 888
E i T
200 Py
150 13:5 137 Id-ﬂ 600
100 -
JU0
50 23 2'0
18 12
[ 0
0 I(::Ilnar Hiab H:H:Gr\ew Cargotec rnar Hiab Macﬂrl:ﬂ-ur Cargotes 2013 2014 2015 2016 2017
by 1] “lrnan uudel serjaneshaldouluia “Iman el lsanjines shboilga W Hucikolstciminran ievatio
M 2m7 . am7 Ohjsmistoliketoiminnan Bkewaiio

Kuvio 1. Yksityiskohtia liikevoitosta seka huolto- ja ohjelmistotoiminnasta
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1.2 Opinnaytetyon tavoite

Opinnaytetyon tavoitteena on tutkia milla tavoin koneoppimista voisi hyédyntaa
etakunnonvalvonnassa seka miten vikadiagnostiikkaa ja telemetriaa voisi kehit-
taa niin perinteisin menetelmin kuin koneoppimisen keinoin. Tyossa keskitytaan
koneoppimiseen perustuvaan ennakoivaan vikadiagnostiikan tutkimiseen seka
etakunnonvalvonnan ja telemetrian analysoinnin parantamiseen sisaisille ja ul-
koisille sidosryhmille. Sisaisella sidosryhmalla tarkoitetaan tuotekehitysta ja ul-
koisella sidosryhmalla asiakkaita eli lastinkasittelylaitteen loppukayttajia. Ennus-
tavan vikadiagnostiikan avulla voidaan vaikuttaa huoltojen ajoitukseen seka I0y-
taa toisiinsa sidoksissa olevia vikoja. Tama parantaa asiakaspalvelua ja laitteen
toimintavarmuutta. Etdkunnonvalvonnan parantamisella voisi l16ytaa uusia omi-
naisuuksia palveluliiketoimintaan, esimerkiksi visualisomalla alueita, joilla ko-

neilla on vaikeuksia toimia automaattisesti.

1.3 Tyomenetelma

Opinnaytety6é toteutetaan kehittamistutkimuksena. Tutkimismenetelmana on
paaasiassa tapaustutkimus (case study), koska tarkastelun kohteena ovat yrityk-
sen toimittamat lastinkasittelylaitteet toimivasta logistiikkakeskuksesta. Kanasen
(2013) mukaan tapaustutkimus kayttaa useita tiedonkeruumenetelemia vastatak-
seen tutkittavaan kysymykseen. Case-tutkimuksella pystytdan ymmartamaan tut-
kittavan yrityksen toimintatapoja ja sen tiettyja prosesseja, toimintoja ja tapahtu-

masarjoja. (Koskinen, Alasuutari & Peltonen 2005, 157.)

1.4 Rajaukset

Opinnaytetydssa tutkitaan automaattisten lastinkasittelylaitteiden telemetriaa
seka etakunnonvalvontaa. Analysoitavaksi otetaan useiden laitteiden dataa toi-
mivasta logistiikkakeskuksesta ja pyritdan I6ytamaan yhdistavia tekijoita laitteen

tilan ja tulevien vikojen suhteen seka telemetriatietojen parempaa analysointia.
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Etakunnonvalvontaan mietitdan uusia ominaisuuksia seka palvelumahdollisuuk-
sia Cargotec-konsernille sekd mahdollisia hyotyja tuotekehitykselle. Etukateen
tunnistettuja tutkimuskohteita ovat tilanteet, joissa automaattinen nosturi pyytaa
operaattoria selvittdmaan ongelmatilanteen kauko-ohjausta kayttaen ja laitteiden

suorituskyvyn mittaaminen.

1.5 Opinnaytetyon rakenne

Opinnaytetydn ensimmaisessa luvussa on esitelty yritys, tutkimusmenetelma, ta-
voitteet ja rajaukset. Toisessa luvussa on esitelty tutkimuksen lahtdkohta ja ny-

kytila lyhyesti.

Kolmannessa luvussa esitellaan koneoppimisen ja sen algoritmien perusteet. Lu-
vussa esitelldadn myos tyon kannalta oleellisemmat algoritmit ja ne kdydaan lapi

yksityiskohtaisemmin.

Neljannessa luvussa pohditaan telemetriatietojen paremman analysoinnin tuo-
mia hyotyja yritykselle, seka diagnostiikan parantamista koneoppimisen avulla.
Luvussa esitellaan telemetriatietojen analysoinnin tueksi luotuja kuvaajia seka
testataan algoritmien toimintaa olemassa olevalla tiedolla ja esitetaan tapaustut-
kimuksen tulokset taman tutkimuksen kannalta. Luvussa viisi mietitaan loT-tek-
nologioiden hyddyntamista ja vaikutusta liiketoimintaan seka kuvaillaan niiden
tuomia hyotyja. Kuudes luku sisaltaa johtopaatokset ja ehdotukset etdkunnonval-

vonnan jatkotutkimusaiheista.
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2 Etakunnonvalvonnan nykytila

Yhteistyoyrityksen lastinkasittelylaitteet ovat mahdollista yhdistaa halutulla ta-
valla verkkoon ja pilveen seka toisiinsa loT-teknologiaa hyodyntaen. Datan vali-
tyksessa voidaan kayttaa niin langattomia yhteyksia kuin myos valokuituun pe-
rustuvia ratkaisuja joten halutessa on mahdollista liittaa mika tahansa yrityksen

toimittama lastinkasittelylaite etavalvonnan seka pilvipalveluiden piiriin.

Nykyinen etavalvontajarjestelma on monipuolinen ja siita pystytaan raataloimaan
erilaisia versioita rippuen asiakkaan ostamasta huoltopalvelun tasosta seka lo-
gistiikkakeskuksessa toimivista lastinkasittelylaitteista. Helposta raataldinnista
onkin hyotya, koska toimistossa tydskentelevalla logistiikka-asiantuntijalla ja lait-
teiden huoltoinsindorilla on hyvin erilaiset tarpeet etavalvontasovelluksen tarjo-
amille tiedoille. Siina missa toinen tarvitsee mahdollisuuden antaa tydkaskyja ja
nahda kuormankasittelylaitteen yleistilan, toinen tarvitsee yksityiskohtaisempia

tietoja esimerkiksi Oljypaineista ja muista mekaanisista tiedoista.

Etavalvontasovellus ei talla hetkella sisalla ennustavia elementteja ja historiatie-
tojakin lastinkasittelylaitteista se tarjoaa rajoitetusti. Kun kayttaja haluaa tarkas-
tella pilveen tallennettuja telemetriatietoja lastinkasittelylaitteesta, hanen tarvit-
see tietaa tarkasteltava kellonaika. Kayttajan pitaa tietaa melko tarkasti etukateen
mita tietoja halutaan hakea, koska sovellus ei tarjoa normaalista poikkeavien tie-
toja tai virheiden hakua. Suuri osa pilveen tallennetusta tiedosta jaakin hyédyn-
tamatta ja sitd on niin valtava maara, etta sita ei ole kaytanndllistd analysoida
ihmisen toimesta ilman, etta on tiedossa ajanhetki, josta tietoa halutaan. Taman
vuoksi koneoppimiseen perustuva automaattinen analysointi voisi tarjota arvo-

kasta tietoa niin tuotekehittajille kuin loppukayttajille.

2.1 Nykyinen kayttoliittyma

Yrityksella on saatavilla raataloitavissa oleva sovellus, joka integroi verkkoon lii-

tetyt lastinkasittelylaitteet ja jarjestelmat. Sitd kaytetdan niin sanotusti "fleet ma-
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nagementtiin” eli suomeksi laivueen hallintaan. Talla ohjelmalla logistiikkakes-

kuksen tydntekijat voivat tarkkailla laitteiden sijaintia, kuljettavaa reittia tai niiden

tilaa sisaltden mahdollisesti aktiivisena olevat varoitukset ja virhetilanteet.

5§ et Lo K
P =0
Yo/ W=7/l Terminal Logistic System [ &
B e Showing machine routes:  Gontainer coloring: Other map content:
@

Kuva 1. Nakyma CMS-sovelluksen paanakymasta

CMS sovelluksesta on tarjolla raataloitavissa olevia eri versioita, joiden ominai-
suudet vaihtelevat. Sovellus on suunniteltu parantamaan asiakkaiden tuotannon
tehokkuutta vahentamalla tarvetta menna laitteen luo nahdakseen telemetriatie-
toja ja mahdollisia aktiivisia vikatietoja. Sovelluksen avulla kayttajat saavat reaa-
liaikaista tietoa lastinkasittelylaitteesta milta tahansa niiden kanssa samaan verk-

koon kytketylta tietokoneelta tai tabletilta.
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Kuva 2. Nakyma laitteen tarkemmista tiedoista

Etavalvontaohjelmaan on mahdollista raataloida kayttajille monia erilaisia toimin-
toja monitoroinnin tueksi. Kayttoliittymasta on mahdollista ndhdad muun muassa
erilaisten lastinkasittelylaitteiden sijainti reaaliajassa seka automaattisten laittei-
den aiemmin suorittamia tyotehtavia, aktiivisena olevan tyon reitti ja tyohon liit-
tyva lasti seka kaikenlaisia muita tietoja. Tietojen valitys pilveen ja sovellukseen
tapahtuu riippuen koneen tyypista joko yleensa langattoman verkon valityksella
tai valokuituyhteydella, eika tietojen Iahetys vaadi kayttajalta tai operaattorilta mi-

taan toimia.

2.2 Alarm Tool

Nykyinen sovellus tallentaa lastinkasittelylaitteiden liikkeet ja tilatiedot joko pai-
kalliselle palvelimelle tai internetin kautta pilvipalvelimelle. Palvelimilta lastinka-
sittelylaitteen tietoja voidaan hakea milta tahansa valitulta ajanjaksolta tai muilla
kaytossa olevilla hakuehdoilla. Vikatilanteita jalkikateen selvittaessa tyokalusta
on hyotya, koska tyokalulla on mahdollista hakea laitteen virhetilanteen telemet-
rian tiedot hyvin tarkasti. Nain huoltoinsindori saa selvitettya, mita lastinkasittely-
laite oli virheen sattuessa ollut tekemassa. Nain huoltoinsindori saa tietoonsa esi-
merkiksi sylinterien asennot, aktiivisena olleet varoitukset tai aktiivisena olleet ha-
lytykset. Etahallintajarjestelman tarkkuus riittaa tietojen hakuun jopa yhden se-

kunnin tarkkuudella.

2.3 Telemetria ja vikadiagnostiikka

Laitteiden telemetria ja vikadiagnostiikka perustuu analogisten seka digitaalisten
signaalien analysointiin PLC-yksikdssa tai sulautetussa jarjestelmassa. Diagnos-
tiikalle on tietyt saannot ja virhe seka vikakoodit aktivoituvat etukateen ohjel-
moiduissa tilanteissa. Vikojen analysointi voi olla jossain tapauksissa monimut-
kaista ja tietoa tulkitaan monista eri parametreista ja sensoreista yhta aikaa.
Nama tiedot yhdistamalla logiikassa saadaan naytettya kayttajalle yksi selvakie-
linen vikakoodi selityksineen.
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Tietoa liikkuu edestakaisin lastinkasittelylaitteessa eri vaylia pitkin kuten esimer-
kiksi CAN-vaylaa pitkin laitteen ohjausyksikolle seka, logiikalle ja lopuksi laitteen

ohjauspaneelille naytettavaksi seka pilveen siirrettavaksi.

CAN-vayla on ajoneuvoteollisuuden kayttédén Boschin kehittdama sarjamuotoinen
automaatiovayla pienien viestien nopeaan lahettamiseen. CAN-vaylassa kaikki
likenne valitetdan kaikille moduuleille ja vastaanottavat moduulit paattavat, rea-
goivatko viestiin. Nain esimerkiksi tieto kierrosluvusta tai lampoétilasta voidaan ja-
kaa moneen eri paikkaan yhta aikaa. (Steve Corrigan 2016, 2.) CAN-vaylan tar-

kempi analysointi ei kuulu taman opinnaytetyohon alueeseen.

2.4 Nykyisen diagnostiikan haasteet

Nykyinen etdkunnonvalvontajarjestelma kykenee nayttamaan vain lastinkasitte-
lylaitteiden reaaliaikaista tilaa seka yksinkertaisia tilastotietoja, kuten moottorin

kayttotunteja.

Sovellus ei suorita ennakoivaa laskentaa, jolloin operaattorille ei tarjota tietoa esi-
merkiksi polttoaineen riittavyydesta, vaan jarjestelma halyttaa vasta kun polttoai-

neen taso on laskenut riittavan alas.

Myoskaan logistiikkakeskuksen suorituskyvysta jarjestelmat eivat tarjoa tietoa,
ettd miten nopeasti esimerkiksi keskimaarainen lastin siirto tehdaan. Naita tietoja
saadakseen pitaa kasitella lokitiedostoja ja lokien perusteella laskea tietoja yh-
teen esimerkiksi Microsoft Excelin avulla. Tama tapa on aikaa vievaa ja vaival-
loista seka altis inhimillisille virheille. Tietoja on myods vaikea vertailla eri logistiik-
kakeskusten valilla, koska eri keskusten valilla voidaan laskea naita tietoja eri

tavalla, jos ollenkaan.
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3 UUDET TEKNOLOGIAT

3.1 loT ja teollinen internet

Asioiden tai esineiden internet muuttaa ymparistoa, jossa olemme hyvin nope-
asti. Ottaen huomioon miten paljon Internet on jo vaikuttanut tai vaikuttanut mo-
niin asioihin kuten koulutukseen, yhteydenpitoon, liiketoimintaan, tieteeseen, hal-
lintoon ja siten ihmiskuntaan. Internet itsessaan on yksi tarkeimmista ja vahvim-

mista ihmiskunnan keksinndista. (Cisco 2011.)

Maailma on seuraavan suuren digitaalisen murroksen ja innovoinnin kynnyksella
teollisen internetin kasvaessa. Se tuo muutoksia kaikkeen ymparillamme auto-
maation siirtyessa tehtaista lahemmas ihmista kotiautomaation, alykkaiden lait-
teiden ja pilvipalveluiden muodossa. Naista hyvia esimerkkeja ovat kotien alyk-
kaat lammitysratkaisut, jotka osaavat laskevat kodin 1ampdtilaa parilla asteella

sen ollessa tyhjillaan.

Asioiden internet voidaan jakaa kolmeen eri alueeseen: Esineiden internetiin,
joka kasittaa alykkaat esineet, jotka kommunikoivat internet-verkon avulla keske-
naan tai pilvessa olevien sovellusten kanssa. Toiseksi teolliseen internetiin, joka
sisaltaa koneita ja laitteita, jotka tarkkailevat ja keraavat sensorien avulla tietoa
olosuhteista, laitteen kaytosta ja sen tilasta liiketoiminnan tehostamiseksi. Kol-
mas osa-alue on tavaroiden internet, joilla ei valttamatta ole alykkyytta, mutta
niilld on oma identiteettinsa verkossa. Tallainen tavara voi olla esimerkiksi rahti-
kolli tai kirja. (Quva ja Elisa Oyj 2015, 4.)

Teollisen internetin nousu on seurausta kahdesta digitaalisesta vallankumouk-
sesta. Teollisuuden vallankumouksesta, jossa valtava maara erilaisia laitteita, lai-
toksia, koneita ja verkkoja yhdistettiin toisiinsa seka Internetin vallankumouk-
sesta, joka johti tietokoneiden yleistymiseen, prosessorien laskentatehon kas-
vuun, analytiikan nousuun, sensorien hintojen laskuun ja internetin rajahdysmai-

sesta kasvusta. (General Electric 2012.)
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Yhdessa nama tuovat yhteen kolme elementtia, jotka ovat teollisen internetin
ydin. 1. Alykkaat koneet, jotka ovat yhteydessa toisiinsa, toiminnanohjausjarjes-
telmiin, moniin sovelluksiin ja ulkopuolisiin toimijoihin. 2. Analytiikan, joka sisaltaa
koneoppimista, muokkautuvia algoritmeja, automaatiota ja syvallista osaamista
fysiikan, sahkon, materiaalien ja muiden alojen asiantuntemuksesta. 3. Tyossa-
kayvat ihmiset, jotka ovat yhteydessa toisiinsa olivat he tehtaalla, toimistolla tai
kentalla huoltamassa laitteita. He pystyvat auttamaan toisiaan, ja palvelemaan

asiakkaita mista ja milloin hyvansa. (General Electric 2012.)

Yhdistamalla nama kolme osa-aluetta saadaan syvempi digitaalisen maailman
integraatio koneiden kanssa mahdolliseksi ja se tuo valtavan potentiaalin muo-
kata teollisuutta ja tuottavuutta. Aiemmin laitteiden etdkunnonvalvontakin on ollut
historiallisen datan analysointia vahingollisten tapahtumien jalkeen, mutta nyt on
mahdollista rakentaa ennustavia jarjestelmia, jotka voivat reagoida asioihin ja
tehda paatoksia ennakoivasti koneoppimista hyddyntamalla. (General Electric
2012.)

Tuotantoteollisuuden yritysten digitalisaation ja pilvipalveluiden kehitys voidaan
jakaa viiteen eri kehitysvaiheeseen. Ensin vanhoja jarjestelmia paivitetaan tai uu-
sitaan, jolloin yleensa jarjestelmia integroidaan ja luodaan etavalvontasovelluksia
pilvipalveluita hyddyntaen. Toisessa vaiheessa mahdollistetaan ennakoivaa
huoltoa aiemman vaiheen pohjalta ja luodaan uusia huoltoliiketoimintamahdolli-
suuksia. Kolmannessa vaiheessa aletaan ymmartamaan M2M-jarjestelmia ja sen
mahdollisuudet otetaan huomioon markkinoinnissa ja tuotekehityksessa. Neljan-
nessa vaiheessa saadaan tuotettua hyodyllista tukitietoa jarjestelmista itselle ja
asiakkaille seka jarjestelmia voidaan raataldida asiakkaiden toiveiden mukaan.
Viidennessa vaiheessa kyetaan tuottamaan hyodyllista tietoa ja jarjestelmia
useille sidosryhmille, vaikka avaamalla rajapintoja kumppaneille. Toisaalta ke-
ratty ja analysoitu tieto tai sovellukset tuottavat itsessaan huomattavaa lisaarvoa,

jolla voidaan tehda liiketoimintaa. (Tatsuzo Osawa 2011.)
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Kuva 3. Seuraavan sukupolven M2M (Tatsuzo Osawa 2011.)

Nama muutokset liiketoiminnassa ovat uhka yrityksille, jotka eivat pysy digitali-
saation kehityksessa mukana. Ketterille yrityksille, jotka uskaltavat hyddyntaa
uutta teknologiaa tama murros on mahdollisuus kehittaa uusia asiakkaita kiinnos-
tavia palveluita ja ratkaisuja seka tuottavuutta parantavia tyoskentelytapoja ja
kasvattaa likkevoittoa uusilta liiketoimintaratkaisuilta. (Suomi — Teollisen Interne-
tin Piilaakso 2014, 7.)

loT:n mahdollistamalla etadiagnostiikalla voidaan tarjota esimerkiksi lastinkasit-
telylaitteista reaaliaikaista tietoa seka tallentaa telemetriatiedot pilvipalveluun
myOhempaa hyodyntamista varten. Lisaksi etadiagnostiikalla saavutetaan esi-
meriksi seuraavia hyotyja:

e vikatapausten nopea selvitys.

e cnnalta ehkéisevai diagnostiikka.

e paikannustietoja.

e laitteen tietoja kuten polttoainetaloustietoa.

e asiantuntijalle mahdollisuus sdétdad laitteen asetuksia etind meneméttd paikan

paille.

o asiakkaalla on mahdollista saada tuotetukea nopeasti.

3.2 Koneoppiminen
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Luvussa on tarkoituksena esitelld yleisella tasolla koneoppimista. Mita se on, mita
menetelmia se pitaa sisallaan ja miten ne eroavat toisistaan seka mita koneoppi-

misella voidaan tehda.

Vuonna 2006, Geoffrey Hinton et al. julkaisivat tutkimuksen, jossa he nayttivat
kuinka opettaa syva neuroverkko tunnistamaan kasinkirjoitettuja lukuja yli 98 %
tarkkuudella. He nimesivat taman tekniikan syvaoppimiseksi (eng. Deep lear-
ning). Syvan neuroverkon opettaminen oli koettu mahdottomaksi tuohon aikaan
useimpien tutkijoiden toimesta ja aktiivinen tutkimustyo oli lopetettu. Tama uusi
tutkimus sahkaisti tutkijapiirit nayttamalla, etta mahdottoman sijasta syvat neuro-
verkot kykenivat tuottamaan jarisyttavan tarkkoja tuloksia, joihin muilla sen aikai-
silla koneoppimisen algoritmeilla ei ollut mahdollisuuksia. Tama sysasi liikkeelle
laajan tutkimustydn koneoppimisen alalla ja nain syntyi monia koneoppimista

hyodyntavia yrityksia ja innovaatiota. (Aurélien Géron 2017, xiii.)

Talla hetkelld, vahan yli kymmenen vuotta mydhemmin koneoppiminen on val-
lannut sovelluskehityksen: sitd on hyddynnetty monien nykypaivan tuotteiden yti-
messa. Silla jarjestellaan verkkohakujen tuloksia, se toimii ennakoivan tekstin-
syoton moottorina, silla suositellaan kayttgjille elokuvia striimauspalveluissa ja
koneoppiminen voitti hallitsevan mestarin suositussa Go-pelissa. (Géron 2017,

xiii.)

Koneoppiminen on yleistynyt osaksi nykypaivasta elamaa, huomasimme sita tai
emme, mutta sen ymmartaminen ainakin perustasolla on hyodyllista kaikille tek-
nologiasta kiinnostuneille. Koneoppimiseen liittyvan tutkimuksen ja kehityksen lo-

pullisena tavoitteena voidaan nahda todellisen tekoalyn luominen.

Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue, jossa tehokkuuden parantaminen koke-
muksen ja mukautumisen avulla on lahes kaikkien koneoppimisen toimintojen
ydin. Siten koneoppimisen voisi yleisesti maaritella seuraavasti: koneoppiminen
on systemaattista algoritmien ja systeemien kehittamista, jotka parantavat osaa-

mistaan ja suorituskykyaan kokemuksen kautta. (Flach 2017, 3.)
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3.3 Algoritmit

Opinnaytetyossa kaytetdan Googlen luomaa ja julkaisemaa ilmaista avoimeen
lahdekoodiin perustuvaa Scikit learn -kirjastoa kayttaen Python-ohjelmointikielta.
Koneoppimisen sovelluksia ja algoritmeja voi kehittda monilla eri ohjelmointikie-
lilla seka kirjastoilla kuten esimerkiksi Amazon Machine Learning, Azure ML Stu-

dio, TensorFlow, Caffe, H20, Mllib, mlpack, Shogun, Theano ja Pattern.

Seuraavassa kuvassa on koneoppimisen algoritmien eri tyyppeja. Tassa opin-
naytetydssa esitellaan tarkemmin ohjatuista tyypeista paatéspuut (eng. Decision

trees) ja Bayes-verkot (eng. Bayesian networks).

Type of Learning Categories of Algorithms
. . Support Discriminant
Classification Vector Analyaig | | NaveBayes | |  Mestee
R Machines g
Supervised
Learning
Linear S
3 ] SVR, Ensemble Decision Neural
Develop predictive Regression Regéessm" GPR Methods Trees J Networks

model based on both

Machine
Learning

input and output data

Unsupervised
Learning

Discover an internal
representation from
input data only

Gaussian
Mixture

kMeans, kmedoids

Fuzzy C-Means Hierarchical

Clustering

Hidden Markov
Model

Neural
Networks

KUVA 4. Koneoppimisessa yleisimmin kaytetyt ohjatut seka ohjaamattomat algo-
ritmit (Iahde: Googlen kuvahaku.)

3.3.1 Ohjattu oppiminen

Onhjattu oppiminen tarkoittaa algoritmeja, joille syétetaan oppimisdataa, joka si-
saltaa syotteen seka lopputuloksen (eng. labeled data). Nain oppimisdatalla muo-
kataan algoritmin toimintaa haluttuun lopputulokseen. Roskapostisuodatin on
tasta hyva esimerkki. Siina algoritmia opetetaan syottamalla sille valmiiksi lajitel-
tuja sahkoposteja, ja naiden perusteella algoritmin pitaa oppia kategorioimaan
sahkoposteja itsenaisesti. (Géron 2017, 8.)
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KUVA 5. Ohjattua oppimista halutulla lopputuloksella (Géron 2017, 8)

Ylla oleva luokittelu on yleisin tehtava koneoppimisalgoritmeja opettaessa. Oppi-
misdatalla, joka sisaltaa syotteen ja tuloksen luodaan algoritmin luokittimia (eng.
classifiers), joilla jokainen algoritmille syotettava tieto voidaan yleistaa yhteen luo-
kittimeen. (Flach 2017, 52.)

Oppimisdatan kaytto ja luominen ovat myds koneoppimisen suurin haaste. Oppi-
misdatan luominen tyhjasta on usein liian tyolasta, joten oppimisdata otetaan sa-
tunnaisotannalla oikeasta datasta. Talloin oppimisdata voi sisaltaa mahdottomia
arvoja (puutteellisia tai tyhjia) tai arvot sisaltavat satunnaisia poikkeamia, jolloin
koneoppimisalgoritmi oppii huonosti tai vaarin, jolloin se ei toimi kunnolla. Onkin
tarkeaa varmistaa oppimisdataa korjaamalla, etta se sisaltaa riittavasti oleellista

tietoa ja vahan epaoleellista. Géron 2017, 25.)
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Adjust Madel
Parameters

KUVA 6. Ohjatun oppimisen prosessin kulku (lahde: Googlen kuvahaku)

TyOssa kasitellaan tarkemmin vain ohjatun oppimisen (eng. supervised learning)

menetelmia, mutta on syyta mainita kolme muuta koneoppimisen paaluokkaa,



22

jotka ovat ohjaamaton oppiminen (eng. unsupervised learning), puoliohjattu op-
piminen (eng. semisupervised learning) ja vahvistusoppiminen (eng. reinforce-

ment learning). (Géron 2017, 8.)

3.3.2 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomassa oppimisessa oppimisdatassa ei ole annettu etukateen halut-
tua lopputulosta, vaan algoritmin pitaa etsia datasta yhtenevaisyyksia. Roska-
posti esimerkissa algoritmi ryhmittelee sahkoposteja ryhmiin laskemalla ja ver-
taamalla esimerkiksi niissa esiintyvia sanoja ja linkkien maaria seka lahettajan
osoitetietoja. (Flach 2017, 14.)

Training set

g aa
6

KUVA 7. Etukateen merkitsematonta oppimisdata ohjaamattomalle oppimiselle
(Géron 2017, 10)

3.3.3 Puoli-ohjattu oppiminen

Puoli-ohjatussa koneoppimisessa algoritmi kykenee oppimaan osittain etukateen
merkitylla oppimisdatalla. Yleensa tallainen oppimisdata sisaltaa paljon merkitse-
matonta tietoa ja hieman merkittya tietoa. Useimmat puoliohjatut koneoppimisen
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algoritmit ovat yhdistelma ohjaamattomia ja ohjattuja algoritmeja. (Géron 2017,
13.)

Useat valokuvien hosting-palvelut kuten esimerkiksi Google Photos ovat tasta
hyvia esimerkkeja. Kun kayttaja lataa palveluun kaikki perhevalokuvansa, palvelu
kykenee tunnistamaan, etta henkilo A on kuvissa 1, 5 ja 11 ja henkild B on ku-
vissa 2, 5 ja 7. Nain ohjaamattoman oppimisen algoritmi oppii ryhmittelemalla ja
enaa algoritmi tarvitsee kayttajan nimeamaan henkiloita yksittaisiin kuviin, jonka

jalkeen se osaa nimeta henkilot kaikissa valokuvissa. (Géron 2017, 13.)
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KUVA 8. Puoli-ohjattua oppimista (Géron 2017, 13)

3.3.4 Vahvistusoppiminen

Vahvistumisoppiminen on hyvin erilaista koneoppimista, koska tassa oppimista-
vassa algoritmi eli toimija kykenee havainnoimaan ymparistdéa ja valitsemaan
suoritettavan toiminnon. Toiminnon suorituksen jalkeen toimija saa tiedon oliko
se tehnyt oikean vai vaaran paatoksen. Nain algoritmi oppii ajan kanssa kokeile-
malla ja Ioytamalla parhaita tuloksia ja siten se luo itselleen saantoja ja toiminta-
tapoja eri tilanteisiin seka muokkaa niita jokaisen suoritetun toiminnon jalkeen.
(Géron 2017, 13.)

3.3.5 Paatospuut
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Paatospuut (eng. tree models sisaltden puumallit: decision trees, classifaction
tree ja regression tree) ovat niiden yksinkertaisuuden vuoksi koneoppimisen suo-
situimpia algoritmeja. Paatospuut ovat hyvin kuvaavia ja helppoja ymmartaa seka
ovat luonnoltaan "hajota-ja-hallitse” -tyyppisia, jonka takia ne ovat tutkijoiden mie-
leen. (Flach 2017, 129.)

Paatospuut ovat hyvin monikayttoisia koneoppimisen algoritmeja, jotka pystyvat
suorittamaan tehtavia niin luokittelemalla kuin regressioanalyysilla tai usean lop-
putuloksen menetelmilla (eng. multioutput tasks). Ne ovat hyvin tehokkaita algo-
ritmeja, jotka kykenevat ratkomaan monimutkaisia datamassoja. (Géron 2017,
167.)

Paatospuut ovat myods olennainen osa satunnaisen metsan (eng. random forests)
algoritmeja, jotka ovat yksi tehokkaimmista nykypaivan koneoppimisen algorit-
meista. (Géron 2017, 167.) Satunnaiset metsat eivat kuulu tdman opinnaytetydn

piiriin.

Ne ovat nimensa mukaisesti binaaripuu-rakenne, jossa jokaiseen solmuun sisal-
tyy arvon testaus ja jokainen lehti on arvon luokittelu. Paattelyketju alkaa anta-
malla arvo juurisolmulle, jonka jalkeen se haarautuu eteenpain, kunnes viimeinen
paatdssolmu saavutetaan, jossa on ennustettu tulos. (Flach 2017, 132). Algoritmi
jakaa datan osiin ja luo jokaisesta vaihtoehdosta oman puurakenteen ja lopuksi

yhdistaa nama kaikki vaihtoehdot yhdeksi puuksi.
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reads Author
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KUVA 9. Esimerkki yksinkertaisesta paatdspuusta (lahde: Googlen kuvahaku)
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Koska algoritmi toimii tiukan binaarimallisesti, sen huono puoli on, etta algoritmi
pyrkii luomaan saantdpuunsa liian tiukasti harjoitustiedon mukaiseksi. Jolloin se
ei valttamatta toimi niin hyvin oikean datan kanssa ja paatyy tekemaan vaaria
tulkintoja ja johtopaatoksia. Taman takia algoritmin oppimista pyritaan rajoitta-
maan erilaisin painotuksin, saannoin ja rajoituksin harjoitusdatan kanssa. Lisaksi
algoritmin luonteen takia pienetkin muutokset harjoitustiedossa voivat muuttaa
lopputulosta suuresti, koska parin solmun toisin suorittaminen muuttaa puun
paattelyketjun. (Flach 2017, 156.)

3.3.6 Bayes-verkko

Bayes-verkko (eng. Bayes network, Bayes nets, tai Belief network) on todenna-
koisyysmalli, joka esittdd muuttujia ja niiden valisia riippuvuuksia ja kayttaa to-

dennakoisyyksia ennakointiin seka poikkeamien havaitsemiseen.

Bayes-verkko muodostuu solmuista ja niiden valisista suunnatuista solmuista.
Jokainen solmu voi sisaltaa yhden tai useamman parametrin. Parametri voi olla

esimerkiksi sukupuoli tai ajan mittaan muuttuva, kuten ika tai ajetut kilometrit.

Todennakodisyysmallin voi myds esittaa graafisena kuvana sisaltaen verkon sol-
mut ja niiden valiset rippuvuudet seka todennakoisyydet. Visualisointi on myos

hyva tapa ymmartaa mallin toimintaa.
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KUVA 10. Esimerkki Asia Bayes-verkosta (Bayes Server 2018)

Bayes-verkkojen houkuttelevimpia ominaisuuksia ovat niiden todennakadisyyksiin
pohjautuva rakenne, jonka ansiosta oppimista voidaan pitaa jatkuvana proses-

sina, joka parantaa mallin toimintaa ajan myéta. (Flach 2017, 263.).
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4 ETAKUNNONVALVONNAN JA TELEMETRIATIETOJEN PARANTAMI-
NEN

4.1 Ehdotuksia uusista ominaisuuksista etakunnonvalvontaan

Seuraavissa kappaleissa esittelen tilastotietoja, joita oli mahdollista saada taman
hetkisilla tiedoilla seka esitella tietojen paremmalla kasittelylla saavutettavia mah-
dollisuuksia, joita kayttaa hyodyksi tuotekehityksessa seka tuotteistaa loppukayt-

tajille myytavaksi.

4.1.1 Uusien tietojen lisdaminen etakunnonvalvontaan

Nykyisen lastinkasittelykeskuksen tietoja kasitellessa selvisi, etta tilastojen las-
kennan saisi tarkemmaksi lisaamalla tietoihin kaksi toiminnanohjausjarjestelman
tietoa. Ensimmaisena tietona tyon uniikin tunnuksen, jonka logistiikkakeskuksen
jarjestelma luo jokaista lastinkasittelylaitteen tyota varten. Toisena tarkeana tie-
tona ehdottaisin lisattavaksi ohjausjarjestelman tilan tunnusta, eli onko tyo pai-

kallisen ohjausjarjestelman luoma vai keskuksen ohjausjarjestelman luoma tyo.

Suorituskykytilastojen kannalta on aarimmaisen tarkeaa tietda tyon alkupera,
koska paikallisen ohjausjarjestelman luomia toita kaytetaan esimerkiksi lastinka-
sittelylaitteen huollossa ja testauksessa. Nain ollen testauksessa kaytetyt tyot

laskevat jarjestelman kannalta oikeiden tdiden keskiarvoa.

4.1.2 Lastinkasittelylaitteen tilastojen laskeminen

Jo nykyisilla etavalvonnan tallentamilla telemetriatiedoilla on mahdollista laskea
tilastotietoja hyvin kattavasti lastinkasittelylaitteen toiminnasta seka suoritusky-
vysta. Seuraavana muutamia esimerkkeja tallennettujen paikkatietojen yksinker-

taisesta tulkinnasta ja niiden muuttamisesta visuaaliseen muotoon.
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Seuraavana esiteltavat analyysit ja ruutukaappaukset ovat samasta lastinkasitte-
lykeskuksen alueesta kahden lastinkasittelylaitteen tuottamista telemetriatie-

doista.
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Kuva 11. Lastinkasittelylaitteiden kulkureitteja paikkatietojen perusteella
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Kuva 12. Koordinaatit, joissa lastinkasittelylaitteet ovat pyytaneet etaohjausta
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Lastinkasittelylaitteiden telemetriatiedoista on mahdollista laskea suorituskykyti-
lastoja melko tarkasti. Naiden tietojen nayttdminen reaaliajassa laitteen etahallin-
nassa olisi mahdollista ja tietojen tarkastaminen palvelimella paivittain tai har-

vemmin suoritettavalla eraajolla.

Seuraavissa kappaleissa kaydaan lapi lastinkasittelylaitteiden telemetriatietojen
pohjalta laskettuja tilastoja niin suorituskyvysta kuin toiden lukumaaria. Lastinka-
sittelylaite suorittaa tyot askeleissa ja laite 1ahettaa jokaisesta askeleesta tiedon,

joiden pohjalta laskelmat ovat tehty.

Tyo katsotaan alkaneeksi, kun laitteen tila vaihtuu toimettomasta aktiiviseksi ja
tyd katsotaan paattyneeksi tilan vaihtuessa tyon paattymiseen. Tyd hylataan,
eika lasketa onnistuneeksi automaattisesti suoritetuksi tyoksi, mikali tilaksi tulee

etaohjauspyynto tai virhe.

Seuraavassa taulukossa on kahden lastinkasittelylaitteen telemetriatiedoista las-

kettuja tilastoja.

Toiden alue Toiden lukumaara | Etaohjaus- %
pyyntoja

Lastausalue W 6341 52 0,83%

Moduuli 35258 574 1,65%

Lastausalue L 9068 994 12,31%

Yhteensa 50738 1623 3,30%

Taulukko 1. Lastinkasittelyalueen tydmaarat

Tyomaarat yksindan antavat vain yleisesta tilastotietoa ja Taulukon 1 antamista
tiedoista tarkein on prosentuaalinen suhde etaohjauspyyntdjen ja toiden luku-
maarien valilla. Seuraavassa kuvaajassa on esitetty etdohjaukseen menneet tyot

viikon jaksoissa verrattuna kaikkiin suoritettuihin toihin.
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Ethohjatut tyst viikottain
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Kuva 13. Kaikki etdohjatut ty6t verrattuna kaikkiin suoritettuihin téihin

Seuraavissa kuvissa vertailun vuoksi etaohjatut tyot lastinkasittelyalueiden eri
osissa. Kaavioista erottuu selvasti L-alueen haastavuus lastinkasittelylaitteen au-

tomaattiselle toiminnalle.

Kaikki L-alueella etachjatut tyst viikottain
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KUVA 14. Kaikki L-alueen etaohjatut tyot verrattuna kaikkiin alueella suoritettui-
hin toihin
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Kaikki moduulissa etaohjatut tydt viikottain
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KUVA 15. Kaikki A-alueen etaohjatut tyot verrattuna kaikkiin alueella suoritettui-
hin toihin

Etohjaukseen mennest

1 1

KUVA 16. Kaikki W-alueen etaohjatut tyot verrattuna kaikkiin alueella suoritettui-
hin téihin

1

4.1.3 Lastinkasittelylaitteiden etaohjauspyyntojen havainnollistamisen

parantaminen

Yksi tarkeimmistd automaattisen lastinkasittelylaitteen suorituskykyyn vaikutta-
vista tekijoista on sen tekemien etaohjauspyyntdjen lukumaara. Lastinkasittely-
laite voi pyytaa etaohjausta erilaisista syista, joista osa voidaan eliminoida enna-
koivalla tyolla niin mekaanisella huollolla kuin ohjelmiston parametreilla, seka tut-
kimalla syita etaohjauspyyntdihin. Tama syy voi olla huonosti tehty ohjauskartta,
sensorien kalibrointi tai laitteen mekaanisten osien kulumasta ja I0ystymisesta

johtuvaa.
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Etaohjauspyyntojen tarkastelussa pitaa ensimmaisena selvittaa paikkatiedoista
ne kohdat, joissa lastinkasittelylaite on pyytanyt etdohjausta. Kun tunnistetaan
lastinsailytysruutu, jossa laitteella on ongelmia suoriutua automaattisista siirto-
tehtavista, voidaan siirtya tutkimaan ohjelmiston parametreja ja itse ruudun si-

jaintia.

A30.07.19ft40 A30.08.17ft40 A30.04.1940 A30.02.19ft40 A30.06.19ft4D A30.07.17ft40 A30.03.171140 A3D.04.17t40 A30.05.19ft40 A30.02.15t4D A30.08.19ft40 A30.0B.15t40 A30.05.15t40 A30.02.17/t40 A30.08.33M40 A30.06.11 A30.09.29ft40

Kuva 17. Lastinkasittelyalueen ruudut, joissa laitteet ovat pyytaneet eniten eta-
ohjausapua

Taululukosta voidaan havaita, etta pyyntoja on tullut useasta lahekkain sijaitse-
vasta kohdasta, jotka ovat alla eriteltyna kutsujen lukumaaran mukaisesti:

e A30.07.19ft40 18

e A30.08.17ft40 16

e A30.06.19ft40 14

e A30.07.17ft40 13

e A30.04.17ft40 12

e A30.05.19ft40 12

e A30.08.19ft40 10

Toisaalta, kun tarkastellaan lastinkasittelyalueen eri ruutujen kokonaistydomaaria

ja niissa tulleita etdohjauspyyntgja, lista muuttuu oleellisesti:



33

Ruutu Toita yhteensa Etdohjauspyyn- Osuus
toja

A30.06.11 40 7 17,5 %
A30.08.11 45 6 13,33 %
A30.03.26 45 5 11,11 %
A30.09.29ft40 98 7 7,14 %
A30.06.271t40 72 5 6,94 %
A30.09.25ft40 61 4 6,56 %
A30.10.371t40 113 7 6,19 %
A30.07.31ft40 66 4 6,06 %
A30.10.15ft40 93 5 5,38 %
A30.08.271t40 104 5 4,81 %
A30.03.31ft40 105 5 4,76 %
A30.10.06ft40 126 6 4,76 %
A30.05.08ft40 87 4 4,6 %
A30.07.19ft40 444 18 4,05 %
A30.08.171t40 396 16 4,04 %
A30.06.19ft40 392 14 3,57 %
A30.08.19ft40 357 10 2,8 %
A30.05.19ft40 442 12 2,71 %
A30.04.17ft40 450 12 2.67 %
A30.07.17ft40 506 13 2,57 %

Taulukko 2. Kontinkasittelyalueen ruutujen etaohjauspyyntojen osuuksia

Lastinkasittelylaitteen suorituskykyyn vaikuttavat myds inhimilliset tekijat. Tyon

kiertoaikaan vaikuttaa aika, jonka laite joutuu odottamaan etdohjauksen yhdisty-

mista etavalvontaohjauskeskuksesta. Seuraavasta kuvaajasta voidaan nahda,

ettd suurimmassa osassa tapauksia lastinkasittelylaite on odottanut etaohjausta

alle 30 sekuntia. Yhteenlaskettuna 30 - 180 sekunnin odotusaikoja on lukumaa-

raisesti Iahes paljon, joka vaikuttaa jo merkittavasti lastinsiirron kokonaisaikaan.
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Kuva 18. Lastinkasittelylaitteen etaohjauksen odotukseen kaytetty aika
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Kuva 19. Lastinkasittelylaitteen kayttama aika etaohjauksessa

Keskimaarainen lastinsiirtotyon kestoaika on 97 sekuntia (mediaani 85 sekuntia)
ja mikali lastinsiirtolaite joutuu keskeyttamaan automaattisen ajon ja pyytamaan
etaohjausta, suorituskyky laskee tyon osalta keskimaarin 156 sekuntia. Tama yli-
maarainen aika koostuu keskimaarin 87 sekunnista (mediaani 127 sekuntia), joka
on etaohjauksen odottamiseen meneva aika ja etaohjauksessa kaytetty aika,

joka on keskimaarin 69 sekuntia ja mediaanin ollessa 49 sekuntia.
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Kuva 20. Lastinkasittelylaitteen yhden toimintaprosessin suoritusaikoja.

Telemetriatietojen visualisoinnilla voidaan myds auttaa huoltoinsindoreja, |0yta-
maan mahdollisia ongelmapaikkoja esimerkiksi kuvan 20 mukaisilla kuvaaijilla.
Kuvassa on lastinkasittelylaitteen yhden automaattisen toimintaprosessin suori-
tusaikoja. Taman kuvaajan arvoja voidaan verrata kuvan 14 suorituskykykaavi-
oon, jolloin voidaan tutkia vaikuttaako taman vaiheen hidastumien etdohjaus-

pyyntojen lukumaaran kasvuun.

Telemetriatiedoista on mahdollista luoda myds kuvaaja, joka sisaltaisi kayttajan
valitsemien automaattisen prosessien vaiheiden suoritusaikoja. Nailla tiedoilla
kayttaja voisi verrata laitteen jatkuvaa suorituskykya ja prosessin suoritusaikoja
tai verrata kahden eri laitteen arvoja vastakkain. Kaaviossa voisi merkita hyvak-

syttavat suoritusajat olla vihreilla pylvailla ja huonot arvot vastaavasti punaisella.

4.2 Koneoppimisen hydodyntaminen vikadiagnostiikassa

4.2.1 Esitys koneoppimisen toiminnasta
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Taman hetkinen vikadiagnostiikka ja telemetria ei mahdollista tai hyodynna viko-
jen tai tilanteiden ennakoivaa havainnointia. Alla esitetaan yleisella tasolla millai-
nen tama toimintatapa voisi olla tulevaisuudessa, jossa etavalvonta hyodyntaa
ennakoivaa laskentaa.

1) Lastinkisittelylaite 1dhettdé jatkuvasti 1dhiverkon kautta tietojaan pilvipalveluun
prosessoitavaksi.

2) Pilvipalvelun laskentateho antaa mahdollisuuden datan jatkuvaan analyysiin eri
algoritmien avulla. Tietoja ldhetetdén eteenpdin kayttoliittymaélle esimerkiksi las-
kettaessa mahdollisia ennusteita tyon suorituskyvysta tai onnistumisprosentista.

3) Mahdolliset vikakoodit tai ennusteet vikaantumisesta sen sijaan lahetdan méaari-
tellylle huolto-organisaatiolle tarkistettavaksi.

4) Maiiritelty huolto-organisaatio tarkistavat dataa tarkemmin ja tekevét sen perus-
teella suosituksia tai paatoksid. Huoltosopimuksen tason mukaan tdméd voidaan

tehdé ennakoivasti tai ottamalla yhteytti asiakkaaseen.

4.2.2 Tyovaiheet

Ensimmainen tyovaihe on koneoppimispalvelun valinta. Viime vuosina ilmestynyt
kaytanndssa kaikilta suurilta toimijoilta kuten Amazon, Google, Microsoft ja IBM.
Naista kaikki ovat pyrkineet tekemaan koneoppimisymparistdon mahdollisimman
yksinkertaisia ja helppokayttoisia. Kayttajan ei juurikaan tarvitse tuntea eri algo-

ritmien, teorioiden tai ohjelmointikielien toimintoja perusteita pidemmalle.

Toinen tydvaihe on palvelun tai tydkalun valinnan jalkeen, on valita algoritmi tai
algoritmit, joilla voidaan paasta haluttuun lopputulokseen. Alla olevassa taulu-
kossa on esitelty algoritmien paatyyppeja, jotka soveltuvat lastinkasittelylaitteiden

kanssa kaytettavaksi.
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Taulukko 3. Soveltuvien algoritmimallien paatyypit

Malli Tarkoitus Kayttokohde
Ryhmittely Etukateen luokittelemat- | -Laitteen halytysten ryh-

toman datan analysointi | mittely ja niiden valisten
ja ryhmien tunnistami- | yhteyksien tunnistami-

nen. nen ja analysointi

Regressio Arvojen ennustaminen -Suorituskyvyn ja toden-
nakoisyyksien ennusta-
minen.

-Huoltojen ennakointi

Poikkeamien etsiminen | LOytda aineistosta nor- | -Laitteiden lokien seu-
maalista poikkeavaa da- | ranta

taa. -Sensoridatan seuranta
ja

mekaanisten osien kulu-

mien tarkkailua

Kolmas ja tirkein vaihe on algoritmin koulutus seki tarkasteltavan aineiston tarkistami-
nen. Algoritmit eivit padse hyviin tuloksiin ilman, ettd niille syotettdva aineisto siséltda
kaiken tarpeellisen tiedon ennusteiden laadintaan. Liséksi useimmat algoritmit vaativat
aineiston sisdltivin vain numeerisia kenttid, joten aineistoa voi joutua siivoamaan ja

muuttamaan tekstikenttida numeerisiksi.

Neljannessa vaiheessa algoritmia testataan koulutusvaiheen aineistolla ja tarvittaessa
muokataan aineistoa ja algoritmin toimintaan vaikuttavia parametrejd. Kolmas ja neljds
vaihe ovat suurimman tyomaééran tehtdvid, ja niitd kahta askelta voi joutua toistamaan

monia kertoja.

Viidennessa vaiheessa koulutettu algoritmi viedaan tuotantoon ja sen suorittamia
ennusteita seurataan. On myds hyva muistaa, etta algoritmi oppii kasittelemas-
tdan datasta, ja sen toimintaa pitaa aika ajoin tarkistaa. Vaaristyneen aineiston
syottaminen esimerkiksi laitteen rikkoutuessa voi vaaristaa tuloksia viela myo-

hemminkin
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5 LIKETOIMINNAN KEHITYS JA HYODYT

5.1 loT:n, teollisen internetin seka koneoppimisen mahdollistamat uudet

palvelut

Teollisen internetin ratkaisut antavat kayttajille ja valmistajille tietoja laitteista re-
aaliajassa. Nama tiedot voivat olla niin paikkatietoja, mita ne tekevat ja paljonko
laite silla hetkella kuluttaa polttoainetta tai sahkoa, tai niinkin yksinkertaisia asioita
kuin laitteissa olevat ohjelmistot ja niiden versiot tai tietoja muista laitteista seka

komponenteista.

Yksi tarkeimmista teollisen internetin tarjoamista mahdollisuuksista on takuun
hallinta. Jos myydysta laitteesta on tehty takuu- tai vahinkovaatimus, valmistaja
voi analysoida, mita tapahtui, ja arvioida vaatimuksen tuotteen kaytosta kertovien

telemetriatietojen perusteella.

Palveluanalytiikan kehittaminen ja mekaanisten osien kulumien automaattista
seurantaa ja ennakointia niin sensoreilla kuin automaattisilla ilmoituksilla, kun
etukateen maaritellyt raja-arvot tayttyvat. Raja-arvot voivat olla esimerkiksi lait-

teen suorittaminen toimintojen maara tai laitteen liikkuma matka.

Tilastojen laskennassa telemetriatiedoissa voitaisiin tulevaisuudessa myos ottaa
kellonajat, seka vallitsevat sadolosuhteet. Nain saataisiin tilastoihin uusia tietoja
ja tarkennuksia, mikali jonain ajanhetkena saa vaikuttaisi lastinkasittelylaitteiden

suorituskykyyn.

5.1.1 Hyodyt sidosryhmille

Ulkoisille sidosryhmille teollinen internet tarjoaa mahdollisuuden teknisten palve-
luiden parantamisen tehokkaammiksi. Tama voi olla olemassa olevien teknisten
toimintojen parantaminen tai automatisointi, kuin jarjestelmien ja toimintojen te-

hokkuuden lisdaminen tai rutiinitarkastusten suorittamista.
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Yleisin ja usein ensimmainen teollisen internetin palvelu on asiakaspalvelupor-
taali. Tama voi olla sovellus tai verkkosivu, joka tarjoaa tyokalut luoda raportteja
laitteiden suorituskyvysta, ja antaa erilaisia tilastoja. Yhdistamalla nama tiedot
koneoppimiseen voidaan tarjota ennakoivaa tietoa. Esimerkiksi automaattisille
lastinkasittelylaitteelle annetun tyon kestoaikaa tai ennustaa todennakoisyys,

jolla laite suorittaa tyon itsenaisesti.

Lisaksi asiakkaille voidaan tarjota keinot itsepalveluun, esimerkiksi laitteen kun-
toon liittyvaan tietoon ja tarjota mahdollisuus ennakoivaan yllapitoon seka huol-
toon sen sijaan, etta tulevista huolloista pidetaan kirjaa muissa jarjestelmissa.

Pahimmassa tapauksessa huoltoja aikataulutetaan vasta laitteiden rikkoutuessa.

5.1.2 Hyodyt tuotekehitykselle

Teollisen internetin mahdollistamat telemetriatiedot antavat tuotekehitykselle
mahdollisuuden saada laitteiden tietoja reaaliajassa, jopa toisilta mantereilta.
Tuotekehitys pystyy myos hyodyntamaan telemetriatietoja toimintojen suoritus-
kyvyn parantamiseen seka virhetilanteiden selvittamiseen. Talldin mahdollisissa
virhe- ja vikatilanteissa ei tarvitse lahettda asiantuntijaa paikan paalle selvitta-

maan vikaa moottoridatasta, vaan analyysi voidaan tehda etana.

Toinen esimerkki etakunnonvalvonnan antamasta tuesta tuotekehitykselle on
tuotantoon otettujen lastinkasittelylaitteiden suorituskyvyn ja kayttotilanteiden
seuraaminen. Kaikkia kayttotilanteita on mahdoton inhimillisesti tutkia, mutta uusi

tekniikka mahdollistaisi automaattisen vikatilanteiden seuraamisen.
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6 POHDINTA

Yritykset, jotka toimialasta riippumatta lahtevat kehittamaan toimintaansa uusien
teknologioiden avulla tulevat olemaan vahvoilla toimialallaan tulevaisuudessa.
loT:n ja koneoppimisen tarjoamat nakymat ovat lupaavat ja kyseessa on lahes
win-win tilanne. Uudet teknologiat hyodyttavat niin sisaisia kuin ulkoisia sidosryh-
mia. Telemetriaa hyddyntavan koneoppimisen ja ennakoivan vikadiagnostiikan
avulla on mahdollista innovoida palveluliiketoimintaa, parantaa tuotekehitysta

seka tuoda asiakkaille uusia tuotteita.

Kalmar keraa jo valtaisan maaran telemetriatietoja, joko omille tai asiakkaidensa
palvelimille. Vain keraamalla dataa lastinkasittelylaitteilta ei viela saada hyodyl-
lista tietoa tuotekehitykselle tai hyodynnettya tata dataa liikketoiminnassa. Data
itsessaan ei ole viela itseisarvo vaan keratty data on hyodyntamatonta massaa.
Taman datan analysoinnin tulee olla mahdollisimman automaattista lukuisten las-
tinkasittelylaitteiden tuottaman datan valtaisan maaran vuoksi, silla yksittainen

ihminen ei pysty sita hyddyntamaan, kuin yksittaisen asian tarkastamiseen.

Jotta dataa voidaan hyédyntaa mahdollisimman monipuolisesti, on data visuali-
soitava selkeasti ja visualisointiin vaikuttavien parametrien on oltava kayttajan
muokattavissa. Pitaa pystya valitsemaan yhtenevien lastinkasittelylaitteiden tie-
toja rinnakkain vertailtavaksi, jotta voidaan nahda mika on normaalia kayttayty-
mista. Talla tavoin voidaan myds vertailla eri laiteyksildiden suorituskykytietoja.
Lisaksi tiedot pitad saada nopeasti pilvipalvelusta ja visualisointityokalun kayton

sujuvaa ilman pidempia lataustaukoja.

Etavalvonnasta ja vikadiagnostiikasta saadaan enemman hyotya yhdistamalla te-
lemetriatietojen kerdaminen koneoppimisella ennustavaan vikadiagnostiikkaan.
Taman integraation jalkeen jarjestelmaa voidaan sanoa nykypaivan etakunnon-
valvonnaksi. Taman uuden toiminnallisuuden avulla voidaan myyda uusia palve-

luita asiakkaille seka tehostaa vikaantumisten selvitysta.
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Vaikka uuteen teknologiaan voidaan suhtautua toiveikkaasti, on silti hyva muistaa
kriittisyys. Tassa tydssa on saatu parannettua telemetriatietojen kasittelya ja ana-
lysointia seka osoitettu, etta on mahdollisuus ennakoivan vikadiagnostiikan ke-
hittdmiseen. Koneoppimisen tuominen mukaan telemetriatietoihin tulee vaati-
maan enemman tyota ja tarvittavan datan analysointia, jotta koneoppimisen al-
goritmit saadaan opetettua tuottamaan hyodyllisia tuloksia. Tulevaisuudessa ko-
neoppimisen algoritmit kehittyvat samoin kuin tietokoneiden suorituskyky, tietojen
tulkitsemiseen tarvitaan aina asiantuntijoita. Koneoppimisessa on pohjimmiltaan

kyse tietokoneohjelmasta, jonka ovat tehneet ja opettaneet ihmiset.

Loppuun haluan sanoa, etta koneoppiminen osoittautui mielenkiintoiseksi ai-
heeksi, vaikka en koneoppimista paassyt hydédyntdmaan haluamassani laajuu-
dessa. Telemetriatietojen kasittely osoittautui haastavaksi aloituskohdaksi datan
valtavan maaran vuoksi. Vaati melko paljon tyota saada kasittelyn suoritusaika
kaytannolliselle tasolle. Kaikesta huolimatta yllatyksekseni pystyin myos I0yta-
maan paljon uusia mahdollisuuksia analyysien tekoon telemetriatiedoista, ja toi-

vottavasti nama herattavat mielenkiintoa yhteistyoyrityksessa.
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