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TIIVISTELMA

Taman opinnaytetyon tavoitteena on muodostaa yleiskatsaus siita, mita dataa
biokaasureaktorin laitteistoista on tarpeen kerata niiden tehokkaan kunnossa-
pidollisen tilan seuraamiseksi, seka kuinka kyseinen data on mahdollista ke-
rata. Tyon taustalla oli toimeksiantajan, Arciplug Oy:n, tarve vahentaa biokaa-
sureaktoreiden kayttokatkoja ja optimoida huoltotoimintoja. Tuloksia on tarkoi-
tus hyddyntaa tekoalypohjaisen ennakoivan kunnossapitojarjestelman kehitys-
tyossa.

Opinnaytetyo toteutettiin kuvailevana kirjallisuuskatsauksena, jonka avulla
koottiin aikaisempien tutkimusten tarjoamaa tietoa kohdelaitteiden mittauspa-
rametreista ja kunnossapidon tarpeista. Aineisto koostui paaosin akateemi-
sista julkaisuista ja teknisista tutkimusartikkeleista, joita analysoitiin laadullisen
sisallonanalyysin keinoin.

Tutkimuksessa tunnistettiin keskeiset mittausparametrit, joita laiteluokkien
kunnonvalvonnassa on hyddynnetty. Tutkimus osoittaa, etta seurattavat muut-
tujat voidaan jakaa sahkoisiin, mekaanisiin ja prosessiperusteisiin suureisiin,
joista virta, tarina ja lampadtila korostuivat merkittavimpina tekijoina.

Opinnaytetyon tulokset tukivat tyon tavoitteita ja perustuivat johdonmukaiseen
kokonaiskuvaan, joka muodostui useiden tutkimusten pohjalta. Tulokset toimi-
vat yleispatevana kunnonvalvonnan viitekehyksena, jota voidaan hyodyntaa
tekoalypohjaisen kunnossapidon jatkokehityksessa seka ohjelmisto- etta jar-
jestelmatasolla. Tyo luo perustan jatkotutkimuksille, joissa syvennytaan laite-
kohtaiseen datankeruuseen ja tekoalyn soveltamiseen mitattavien suureiden
analysoinnissa.

Asiasanat: tekoaly, koneoppiminen, kunnossapito, kunnonvalvonta
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ABSTRACT

The aim of this thesis was to provide a general overview of what data needs to
be collected from biogas reactor equipment to effectively monitor its mainte-
nance condition, and how this data can be obtained. The thesis was commis-
sioned by Arciplug Oy, which seeks to reduce downtime and optimize mainte-
nance operations in biogas reactors. The results of this study are intended to
support the development of an Al-based predictive maintenance system.

The research was carried out as a descriptive literature review, compiling in-
formation from previous studies on measurement parameters and mainte-
nance requirements of the target equipment. The material consisted mainly of
academic publications and technical research articles, which were analyzed
using qualitative content analysis.

The research identified key measurement parameters commonly used in
equipment condition monitoring. The results indicate that the monitored va-
riables can be categorized into electrical, mechanical, and process-related
quantities, among which current, vibration, and temperature emerged as the
most significant indicators.

The results of this thesis supported its objectives and were grounded in a co-
herent overall understanding formed through the synthesis of multiple studies.
These findings provide a general framework for condition monitoring that can
be applied in the further development of Al-based maintenance, both at the
software and system levels. The thesis also establishes a foundation for future
studies focusing on device-specific data acquisition and the application of arti-
ficial intelligence in the analysis of measurable variables.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, maintenance, condition
monitoring
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1 JOHDANTO

Tutkimuksen aiheeksi valikoitui tekoalyn hyodyntaminen ennakoivassa kun-
nossapidossa. Tutkimuksen aihetta lahdettiin kehittdmaan tarpeesta selvittaa
mahdollisia ratkaisuja toimeksiantajan, Arciplug Oy biokaasureaktoreiden
kayttokatkosten minimoimiseen. Biokaasureaktoreiden prosessien ylos- ja
alasajo ovat kokonaisuudessaan erittain aikaa vievia prosesseja, jotka tuovat
mukanaan suuret kustannukset. Tydssa kasiteltavan reaktorin tyypista johtuen
100 % kaasuntuotannon saavuttaminen nollatasolta on kuukausia kestava
prosessi. Mikali esimerkiksi vakavasta laiterikosta johtuen prosessi jouduttai-
siin ajamaan alas ja reaktori tyhjentamaan korjausta seka uudelleenkaynnis-
tysta varten, tulisi koko prosessi viemaan jopa kuukausia ja aiheuttamaan tap-
pioita sadoista tuhansista jopa miljoonaan euroon. Lahtotietona biokaasureak-
torin kayttokatkosten kannalta vakavimmaksi tekijaksi nousivat kriittisten ja
toisarvoisten huoltoa vaativien osien yllattavat laiterikot. Naiden osien huollolli-
sen tilan tarve perustuu laitteiston valmistajan tarjoamaan tietoon, joka on
puolestaan rajallista. Tekoaly- ja koneoppimismenetelmat tarjoavat mahdolli-
suuden kasitella suuria datamaaria ja tunnistaa huollollisia tarpeita, joita perin-

teiset menetelmat eivat valttamatta tavoita.

Tutkimustulosten avulla pyritdan saattamaan toimeksiantajalle pohjatietoa te-
koalypohjaisen ennakoivan huollon kehitystydohon. Tama tulisi auttamaan oh-
jelmistokehityksen suunnan valinnassa ja ohjaisi toimeksiantajaa tekemaan

perustellumpia paatoksia tekoalypohjaisen huollon jarjestamisesta tulevaisuu-

dessa.

Tutkimuksen rajaus ja tavoite

Tutkimus rajataan koskettamaan toimeksiantajan patentoiman tulppavirtaus
tyyppisen biokaasureaktorin (engl. plug flow reactor, PFR) sisaltamia laitteita,
jotka on kytketty reaktorin ohjausjarjestelmaan.

Tutkimustydssa pyritaan vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyeksiin:

1. Mitka ovat yksittaisen toimilaitteen huollollisen tarpeen ennustamiseen
tarvittavat keskeiset datatyypit ja mittausparametrit?
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2. Milla menetelmilla ja teknologioilla laitteista tarvittava data voidaan ke-
rata?

Tekoalyn hyodyntaminen

Taman opinnaytetyon laatimisessa tekija on hyodyntanyt tekoalytyokalua
ChatGPT-5. Tata ohjelmistoa on hydodynnetty vieraskielisten tekstien kaanta-
misessa ja tiedonhaussa. Tekija on tarkistanut ja muokannut tyokalun laati-

maa sisaltoa ja ottaa tayden vastuun teoksen sisallosta.

2 TEKOALY

Tassa luvussa kasitellaan tekoalyn teoreettista viitekehysta. Luvun tavoitteena
on luoda selkea kokonaiskuva tekoalyn peruskasitteista, sen alajaoista seka
toiminnallisista periaatteista, jotka muodostavat perustan tekoalypohjaisille jar-

jestelmille.

21 Tekoalyn maaritelma

Kansainvaliseen kayttoon vakiintunut termi Al (engl. Artificial Intelligence) el
tekoaly on yhdysvaltalaisen tietojenkasittelytieteilijan John McCarthyn aikaan-
saannos (Britannica Editors 2009). Tekoaly on kasitteena laaja, ja sen maari-
telma on muuttunut entisaikojen "ajattelevan koneen” ajatuksesta tahan pai-
vaan asti. Tekoalyn yleistyminen ja nopea kehitys kuluneen vuosikymmenen
aikana on johtanut sen maaritelman useaan eriotteiseen paivittamiseen niin

juridisella kuin tieteellisella tasolla.

Tekoalyn juridinen ja tieteellinen maaritelma on eroteltu tassa osiossa niiden
tarkoitusperista johtuvien seikkojen vuoksi. Juridisen maaritelman pyrkiessa
kattavuuteen seka kaytannon sovellettavuuden, saantelyn ja vastuunjaon tu-
kemiseen ovat sita vastoin tieteelliset lahestymistavat tekoalyn maarittelyssa
usein tarkempia, kun tekoalya tarkastellaan ilmiona ja tieteenalana. Tieteelli-
sissa maaritelmissa korostuvat muun muassa jarjestelman toiminnalliset peri-
aatteet, laskennalliset menetelmat ja loogiset rakenteet. Naiden seikkojen
vuoksi on tieteellinen lahestymistapa taman opinnaytetyon kannalta merkitta-

vampi tulosten ja tavoitteiden saavuttamiseksi, mutta juridiikan merkitysta ja
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sen osuutta tekoalyn tutkimisessa ja kehittamisessa on tarkea korostaa. (Sa-
moili ym. 2021.)

Tekoalyn juridinen maaritelma

Juridiselta tasolta tata opinnaytetyota koskettava ja tekoalyn maarittelyn osalta
merkittavimmaksi asetukseksi osoittautui Euroopan parlamentin ja neuvoston
asetuksen 2024/1689 yleisten saanndsten kolmas artikla, jonka mukaisesti te-
koaly on maaritelty seuraavalla tavalla: Tdssé asetuksessa tarkoitetaan "teko-
alyjérjestelmélld” konepohjaista jérjestelméa, joka on suunniteltu toimimaan
kayttédnoton jélkeen vaihtelevilla autonomian tasoilla ja jossa voi ilmetd mu-
kautuvuutta kédyttéonoton jalkeen ja joka p&éttelee vastaanottamastaan syot-
teesté eksplisiittisia tai implisiittisia tavoitteita varten, miten tuottaa tuotoksia,
kuten ennusteita, siséltéa, suosituksia tai paatoksia, jotka voivat vaikuttaa fyy-
sisiin tai virtuaalisiin ympéristdihin. Asetus on osa Euroopan unionin teko-
alyasetusta (EU Artificial Intelligence Act), jonka avulla pyritdan saatelemaan
riskipohjaisesti tekoalyn kayttoa kaikissa mahdollisissa sovelluskohteissa.
Asetus on ensimmainen kattava tekoalyn kayton saatelya ohjaava lainsaa-
danto, joka koskettaa jokaista organisaatiota ja yritysta EU:n alueella seka
EU:n ulkopuolella, mikali nailla toimijoilla on vaikutusta eurooppalaisiin markki-
noihin. Asetus koskettaa tekoalyjarjestelmien kehittamista, kayttoa, seka kayt-
toonottoa, ja maarittelee nama jarjestelmat neljaan riskiluokkaan: sietamaton,
korkea, rajoitettu ja vahainen/olematon. (Euroopan parlamentin ja neuvoston
asetus (EU) 2024/1689.)

Tekoalyn tieteellinen maaritelma

Tekoalyn tieteellinen maaritelma pohjautuu eri tieteenalojen nakokulmiin ja ka-
sittaa laajan joukon ominaisuuksia, jotka liittyvat alykkaan toiminnan ilmenemi-
seen keinotekoisessa jarjestelmassa. Yleisluontoisesti tekoaly voidaan maari-
tella tieteenalaksi, joka keskittyy normaalisti ihmisen alyllisia kykyja, kuten
paattelya, oppimista, suunnittelua, paatoksentekoa tai luovuutta vaativien teh-
tavien suorittamiseen kykenevien jarjestelmien kehittamiseen. Naita tehtavia
voi luonnehtia monimutkaisiksi, muuttuvissa ja ennakoimattomissa olosuh-
teissa tapahtuviksi toimiksi, joita jarjestelma suorittaa joko taysin itsenaisesti

tai vahaisella ihmisen ohjauksella. (Al vs. machine learning... 2023; Kelley
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2024; Mohsen ym. 2023; Mita on tekoaly... 2020; What is artificial intelligence
(Al)? s.a.)

Tieteellisessa kontekstissa tekoaly maaritellaan usein joukoksi teknologisia ja
laskennallisia ratkaisuja, joiden avulla keinotekoiset jarjestelmat voivat havain-
noida ja vaikuttaa ymparistoonsa, kasitella ja analysoida tietoa, oppia koke-
muksesta seka tehda paatoksia annettujen tavoitteiden saavuttamiseksi. Tal-
laiset jarjestelmat voidaan toteuttaa ohjelmistopohjaisesti (esim. puheentun-
nistus, hakualgoritmit, konenako) tai fyysisessa muodossa (esim. robotit, itse-
ohjautuvat ajoneuvot, anturiverkot). Ne voivat myos yhdistaa useita alykkaita
toimintoja, kuten havainnointia, suunnittelua, paatdksentekoa ja toimintaan
ryhtymista, muodostaen eraanlaisia alykkaita agentteja. (Al vs. machine lear-
ning... 2023; Kelley 2024; Mohsen ym. 2023; Mita on tekoaly... 2020; What is

artificial intelligence (Al)? s.a.)

Tekoaly yhdistaa useita tieteenaloja, kuten tietojenkasittelytieteen, tilastotie-
teen, neuroverkkoihin pohjautuvan laskennan, ohjelmisto- ja laitteistotekniikan
seka kognitiotieteet. Koska tekoalyn sovelluskohteet vaihtelevat merkittavasti
ja teknologian kehitys on nopeaa, ei tekoalylle ole olemassa yhta ainoaa, eh-
dotonta maaritelmaa. Tekoaly ymmarretaan kattotermina joukolle menetelmia,
jotka pyrkivat jaljittelemaan, mallintamaan tai taydentamaan ihmismaista alyk-
kyytta keinotekoisesti. (Al vs. machine learning... 2023; Kelley 2024; Mohsen
ym. 2023; Mita on tekoaly... 2020; What is artificial intelligence (Al)? s.a.)

Nykyteknologian tasolla tekoalyjarjestelmien sovellukset edustavat lahes poik-
keuksetta kapeaa tekoalya (engl. Narrow Al). Kapean tekoalyn jarjestelmat
perustuvat tilastollisiin ja matemaattisiin malleihin, jotka mahdollistavat datan
analysoinnin, kaavojen tunnistamisen ja ennustavan paattelyn. Kapea tekoaly
viittaa siis tekoalyn muotoon, joka on suunniteltu suorittamaan yksittaisia rajat-
tuja tehtavia tai joukkoa tarkasti maariteltyja tehtavia. Tama tekoalyn muoto ei
pyri ihmisenmielen kaltaisen yleisen &lykkyyden taydelliseen jaljittelemiseen,
vaan sen kyvyt rajautuvat sille koulutettujen tehtavien suorittamiseen. (Al vs.
machine learning... 2023; Boucher 2020; Kelley 2024; Mohsen ym. 2023; Mita
on tekoaly... 2020; Samoili ym. 2020; Stryker & Kavlakoglu 2024; What is arti-
ficial intelligence? 2025; What is artificial intelligence (Al)? s.a.)



2.2 Koneoppiminen

Koneoppiminen (engl. Machine Learning, ML) on tekoalyn osa-alue, joka
keskittyy menetelmiin ja algoritmeihin, joiden avulla konepohjaiset jarjestelmat
voivat oppia suoraan tarkasteltavasta datasta ilman toimintojen erillista ohjel-
mointia ja nain kehittamaan toimintaansa kokemuspohjaisesti. Kaikkien kone-
oppimismallien paapiirteisiin lukeutuu jarjestelmien kyky optimoida sisaisia pa-
rametrejaan havaitun tiedon perusteella. Tama mahdollistaa naiden jarjestel-
mien Kyvyn analysoida suuria tietomaaria, tunnistaa niissa piilevia riippuvai-
suuksia ja tekemaan niiden pohjalta ennusteita ja paatoksia. Koneoppiminen
mahdollistaa tekoalylle ominaisen kyvyn oppia kokemuksesta. (Al vs.
machine... 2023; Holdsworth & Scapicchio 2024; Machine learning... s.a.;
Mohsen ym. 2023; Sharma ym. 2021; What Is Machine Learning... 2020;

What is machine learning... s.a.)

Yksinkertaistettuna koneoppimisen prosessi toimii seuraavalla tavalla. Pro-
sessi kaynnistyy datan keruusta ja esikasittelysta, jonka tavoitteena on var-
mistaa aineiston laatu ja analysoitavuus. Taman jalkeen koneoppimismallin al-
goritmi koulutetaan valitun menetelmatyypin mukaan. Valvotut mallit oppivat
vertaamalla tuloksia opetusdataan, kun taas valvomattomat mallit tunnistavat
rakenteita ilman vastaavaa vertailutietoa. Mallin koulutuksellisen valmiuden
saavuttaessa tyydyttavan tason, otetaan se kayttoon todellisessa sovelluskoh-
teessa, jossa se analysoi uutta dataa ja tuottaa paatelmia. (Kuva 1.) (Al vs.
machine... 2023; Holdsworth & Scapicchio 2024; Machine learning... s.a.;
Mohsen ym. 2023; Sharma ym. 2021; What Is Machine Learning... 2020;

What is machine learning... s.a.)

Inputdata —— Develop model —— Train model —— Test and analyze —— | Model goes live
L -

Kuva 1. Koneoppimisprosessi (What is machine learning... s.a.)

Koneoppimisen toimiessa tekoalyn tukipilarina, koostuu koneoppiminen edel-

leen neuroverkoista ja syvaoppimisesta. Kuvassa 2 on esitetty tekoalyn, kone-
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oppimisen, neuroverkkojen ja syvaoppimisen valinen hiearkinen suhde. Teko-
aly kuvataan laajana ylakasitteena, jonka sisalla koneoppiminen muodostaa
dataan pohjautuvat oppimismenetelmat. Koneoppiminen puolestaan koostuu
neuroverkoista seka niiden erikoistuneesta syvaoppimisen alajoukosta. (Bit-

ton-Bailey ym. s.a.)
Artifical
Intellegience

Machine
Learning

— T

Neural
Metworks

Kuva 2. Tekoalyn, koneoppimisen, neuroverkkojen ja syvaoppimisen valiset suhteet (Bitton-
Bailey ym. s.a.)

Koneoppiminen koostuu useista eri koneoppimismalleista, jotka on yleisesti
hyvaksytyn mallin mukaisesti jaoteltu neljaan eri paaluokkaan, valvottuun,
puolivalvottuun, valvomattomaan ja vahvistavaan oppimiseen, jotka voi-

daan jakaa omiin alaluokkiinsa (Khoei & Kaabouch 2023).
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Classification of Machine Learning Models

 E—
Supervised Semi-supervised Unsupervised Reinforcement
Learning Learning Learning Learning
i i Clustering- Model free-
Bayesian-based Inductive-based Bazed bBased
= Dimensionality
Tree-based T"’“Efg‘;_ﬁ L Reduction- Model-based
5 based
Meural
Instance-based MNetwork-based

Regularization-
based

Neural
Network-based

Ensemble-based

Kuva 3. Koneoppimismallien luokittelu (Khoei & Kaabouch 2023)

Kuvassa 3 havainnollistetaan mainittujen paaluokkien rakenteellisia eroja ja
tarjotaan kokonaiskuva koneoppimisen menetelmallisesta kirjosta ilman me-
netelmatason syventymista. Huomioitavaa on, ettd nama luokittelut ovat suun-
taa antavia ja kehittyvana tieteenalana nama luokitukset eivat koskaan tule

olemaan taydellisia.

Valvottu oppiminen

Valvottu oppiminen (engl. Supervised Learning) on koneoppimisen alaluokka,
jonka pohjalta rakennettu algoritmi koulutetaan havaitsemaan syoétteesta en-
nalta maaritettyyn tuloon johtaneet riippuvaisuudet ja suhteet. Jarjestelman
tehtavana on havaita nama silta piilossa olevat muuttujat ja pyrkia selvitta-
maan esimerkki syotteen pohjalta valmiiksi mallinnettuun tuloon johtaneet teki-
jat. Valvottu oppiminen tuottaa parhaita tuloksia luokittelussa ja regressiossa,
joissa mallin tehtavana on tunnistaa syotteiden kategoriat tai arvioida niiden
numeerisia suhteita. (Ali 2022; What is supervised learning? 2024; What is su-
pervised learning? Machine... 2023; Yasar ym. 2024b.)
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Supervised Learning Models ‘
[ T -
Bayesian-bazed Tree-based Regulanzation-based Neural Network-based ‘ Ensemble-based
Gaussian Nafve Bayes %ﬁg?&mﬁﬂd K Nearzst Neighbor Ridze Classifier | Multi-Layer Perceptron ‘ 1 Bagginz
| Bermoulli Narve Rayes Cervical Segment4/5 | RadiusNeighbor | - LASSO o Boosting ‘
| [ Commement vave Bl e Limuhiuw'm YismEn — Elastic Net Deep Neural Network — ‘
aVES
B Recurrent Neural
Multmormal Naive STttt Machine
B: . .
s | Chi-Squared Automatic Nu-Support Vector One Rule
: Interaction Detection Machine
Markov Chain Model Stochastic Gradient
Hosaffdinz Decision Trae Learning Vector Descent
Ganssian Process FACieon Passive Apgressive
Classifier Claseafier
o Averageé]n_e Logistic Regression
endence Estimator
Linear Discriminative
Anatysis
Quadratie Discriminative
Analysis

Stepwise Classifier

Multivariate Adaptve
Regression Splmes

Kuva 4. Valvotun oppimisen mallien luokittelu (Khoei & Kaabouch 2023.)

Kuvassa 4 esitetaan valvotun oppimisen paaluokat ja niiden keskeiset alaluo-
kat. Mallit on jasennetty kuuteen ryhmaan, jotka havainnollistavat valvotun op-
pimisen menetelmallista kirjoa ilman algoritmikohtaista syventymista. Esitet-
tyja ryhmia ovat Bayesilaiset (Bayesian-based) mallit, puupohjaiset (tree-ba-
sed) menetelmat, instance-mallit, regularisointiin perustuvat menetelmat, neu-
roverkkopohjaiset mallit seka ensemble-mallit. Kuvan tarkoituksena on antaa

yleiskuva siita, millaisia menetelmia valvotun oppimisen kokonaisuus sisaltaa.

Valvomaton oppiminen

Valvomaton oppiminen (engl. Unsupervised Learning) on koneoppimisen ala-
luokka, jonka pohjalta rakennettu algoritmi kouluttautuu itsenaisesti tulkitse-
maan syotetta. Ohjelmistolle sydtetdan raakaa maarittelematénta dataa, josta
algoritmi paattelee ja jasentaa tiedosta saatavia riippuvaisuuksia ja kaavoja il-
man ohjeistusta. Ohjaamatonta oppimista soveltavat algoritmit ovat tehokkaita
monimutkaisissa tehtavissa, kuten suurten datamaarien sisallon klusteroin-
nissa (datapisteiden samankaltaisuuksien mukaisessa ryhmittelyssa) ja en-
nalta-arvaamattomien kuvioiden ja kaavojen |0ytamisessa suuresta maarasta
tuntematonta dataa. (How Unsupervised... 2025; Whas is unsupervised lear-

ning? s.a.; What is unsupervised learning? 2021.)
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Unsupervised Learning Models
I |
Dimensionality Neural Network-
Cluster-based Reduction-based based
E-Means Self Organization Map Anto-Encoder
- C-Means Frinciple Component
Analysis Boltzmann
Linear Discriminative idi i
| Analysis — Mulngi;g:ie;gsmnal — Belief Neural Network
| MNon-negative Matrix | Independent Component|| | Generative Adversarial
Factorization Analysis Neural Network

Hierarchical Clustering

Density-based Spatial
Clustering of
Applications with Noise

Kuva 5. Valvomattoman oppimisen mallien luokittelu (Khoei & Kaabouch 2023.)

Kuvassa 5 esitetaan valvomattoman oppimisen paaluokat ja niiden keskeiset
alaluokat. Mallit on jasennetty kolmeen ryhmaan, jotka havainnollistavat me-
netelmien keskeisia lahestymistapoja ilman algoritmikohtaista tarkastelua.
Klusterointiin perustuvat mallit, ulottuvuuksien vahentamisen menetelmat ja
neuroverkkopohjaiset ratkaisut muodostavat kokonaisuuden, joka kuvaa val-
vomattoman oppimisen tapoja ryhmitella, tiivistaa tai mallintaa dataa ilman
opetusvastineita. Kuvan tarkoituksena on antaa yleiskuva siita, millaisia mene-

telmia valvomattoman oppimisen kokonaisuus sisaltaa.

Puolivalvottu oppiminen

Puolivalvottu oppiminen (engl. Semi-supervised Learning) on koneoppimisen
alaluokka, jossa on ominaisuuksia seka valvotusta, etta valvomattomasta op-
pimisesta. Puolivalvottuun oppimiseen perustuva jarjestelma koulutetaan en-
sin valvotun oppimisen tapaisesti ennalta maaritettyjen syoétteiden ja valmiiden
tulojen avulla, jonka avulla algoritmille muodostuu malli, jonka pohjalta jatkaa
tuntemattoman datan analysointiin. Algoritmin saavutettaessa tyydyttavan ta-
son valvotun oppimisen menetelman osin, siirrytaan valvomattoman oppimi-
sen menetelmiin ja jarjestelma koulutetaan tuntemattomalla datalla. Puolival-

vottu oppimismenetelma on ideaali jarjestelmiin, joissa koulutusdataa on hyvin
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paljon, mutta syotteiden pohjalta ei ole olemassa valmiita mallituloja, vaan nii-
den Idytaminen jaa algoritmin tehtavaksi. (Bergmann 2023; Chen 2024b;

Reddy ym. 2018; Semi-Supervised... s.a.)

Semi-supervised Learning Models

Inductive-based Transductive-based

H |

Unsupervised-based Wrapper-based I:ﬁﬂf:;gs;ﬁ Graph-based

Cluster-label Self-training Generative Construction
— Pre-eiing —{  Cousning Maitod

— Boosting ——  Maximum margin —‘ Inference ‘

Kuva 6. Puolivalvotun oppimisen mallien luokittelu (Khoei & Kaabouch 2023.)

Kuvassa 6 esitetaan puolivalvotun oppimisen paaluokat, jotka on jasennetty
induktiivisiin ja transduktiivisiin menetelmiin seka niiden alaluokkiin. Kuvan tar-
koituksena on hahmottaa puolivalvotun oppimisen keskeiset lahestymistavat
ilman teoriatasoista syventymista. Kuvan tarkoituksena on antaa yleiskuva

siita, millaisia menetelmia puolivalvotun oppimisen kokonaisuus sisaltaa.

Vahvistava oppiminen

Vahvistava oppiminen (engl. Reinforcement Learning) on koneoppimisen ala-
luokka, joka pohjautuu autonomisten agenttien paatoksentekoon. Autonomiset
agentit ovat mita tahansa jarjestelmia, jotka kykenevat tekemaan paatoksia ja
reagoimaan ymparistoonsa itsenaisesti, ilman ihmisen ohjausta. Vahvistetun
oppimisen mallissa koulutus tapahtuu autonomisen agentin, ympariston ja yri-
tyksen kautta epaonnistumisen seka onnistumisen tuottamien "rangaistusten”
ja "palkkioiden” valilla. Vahvistavan oppimisen algoritmit kannustavat autono-
mista agenttia haluttuun toiminnalliseen kaavaan palkitsemalla sita positiivi-
silla arvoilla halutuissa toimissa ja rankaisemalla sita negatiivisilla arvoilla ei-
toivotuissa toimissa. Vahvistettu oppiminen tuo joustavuutta mallin oppiessa
kokeilemisen ja erehtymisen kautta, saaden laajat kyvyt mukautua ja oppia
useita ratkaisuja saavuttaakseen onnistumisia sille maaritetyissa tehtavissa.
(Chen 2024a; Gillis ym. 2024b; Murel & Kavlakoglu 2024.)
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Reinforcement Learning Models
I

Model-based Modsl Free-based
Learn-based Policy Optimization-based
— Give-based — Q Learning-based

Kuva 7. Vahvistetun oppimisen mallien luokittelu (Khoei & Kaabouch 2023.)

Kuvassa 7 esitetaan vahvistavan oppimisen paaluokat, jotka on jaettu malli-
pohjaisiin ja mallivapaisiin menetelmiin seka niiden keskeisiin alaluokkiin. Ku-
van tarkoituksena on hahmottaa vahvistavan oppimisen menetelmallinen ra-

kenne yleisella tasolla ilman algoritmikohtaista tarkastelua.

2.3 Neuroverkot

Neuroverkot tai keinotekoiset neuroverkot (engl. Artificial Neural Networks,
ANN) ovat koneoppimisen osa-alue ja syvaoppimisen perusta. Neuroverkot
ovat saanet nimityksensa niiden toimintalogiikasta, joka jaljittelee ihmisaivojen
hermosolujen tapaa lahettaa signaaleja toisilleen. (Artificial Neural... s.a.; How
Do Neural Networks... 2025; How Neural Network Models... 2022; Israelsen
2024; Kinza 2024; What is neural network? 2021.)

Kuvassa 8 havainnollistetaan neuroverkon perusrakenne, joka muodostuu
syotekerroksesta, useista piilokerroksista ja lahtokerroksesta (kuvassa ni-
mella ulostulokerros). Tiedon etenemista kerrokselta toiselle kuvataan nuolilla,
jotka yhdistavat neuroneita kuvaavat siniset ympyrat aina seuraavan kerrok-

sen jokaiseen neuroniin.
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Neuroverkon kerrokset

Syéttokerros Piilokerrokset Ulostulokerros

M
.
L1 74
4

Kuva 8. Neuroverkon rakenne (Numminen 2023)

Syodtekerros (engl. input layer): Neuroverkon ensimmainen kerros, joka vas-
taanottaa dataa ja valittda sen eteenpain seuraavien kerrosten kasiteltavaksi.
Sydtekerroksen jokainen yksittdinen neuroni kasittelee syotteen yksittaista
ominaisuutta. Sanaa kasitellessa tallaisia ominaisuuksia olisivat esimerkiksi
merkkimaara, samojen merkkien maara, tavujen maara jne. Syotekerroksessa
ei tapahdu tiedon vastaanottamisen ja sen edelleen lahettamisen lisaksi muita
toimia. (Artificial Neural... s.a.; How Do Neural Networks... 2025; How Neural
Network Models... 2022; Israelsen 2024; Kinza 2024; What is neural network?
2021.)

Piilokerros (engl. hidden layer): Neuroverkon ensimmaisen ja viimeisen ker-
roksen valissa sijaitsee yksi tai useampi piilokerros. Nama kerrokset suoritta-
vat neuroverkossa tapahtuvat laskennalliset toimet. Jokainen taman kerroksen
neuroni vastaanottaa syotteen jokaiselta edellisen kerroksen neuronilta. Tama
saatu syote prosessoidaan matemaattisia funktioita kayttaen ja tulos syote-
taan jalleen seuraavan kerroksen jokaiselle neuronille. Piilokerrosten maara,
tai toisin sanoin syvyys maarittaa verkon kokonaiskyvykkyyden ja tehon syote-
tiedon riippuvuuksien oppimisessa ja tunnistamisessa. (Artificial Neural... s.a.;
How Do Neural Networks... 2025; How Neural Network Models... 2022; Isra-
elsen 2024; Kinza 2024; What is neural network? 2021.)

Lahtokerros (engl. output layer) on neuroverkon viimeinen kerros, joka pro-

sessoidun tiedon pohjalta tuottaa ennusteet tai muut tulokset. (Artificial
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Neural... s.a.; How Do Neural Networks... 2025; How Neural Network Mo-
dels... 2022; Israelsen 2024; Kinza 2024; What is neural network? 2021.)

Neuroverkkojen kerrokset rakentuvat neuroneista, jotka ovat yhteydessa toi-
siinsa. Naihin neuroneiden valisiin yhteyksiin ja datavirtaan vaikuttavat verkon
painoarvot ja aktivointifunktiot seka harhat. (Artificial Neural... s.a.; How
Do Neural Networks... 2025; How Neural Network Models... 2022; Israelsen
2024; Kinza 2024; What is neural network? 2021.)

Painoarvot (engl. weight) ovat numeerisia arvoja, jotka maarittavat neuronien
valisten yhteyksien voimakkuuden, joka puolestaan muokkaa neuronin lahto-
arvojen vaikutusta neuronien tuloarvoihin. Painoarvo vaikuttaa verkossa pro-
sessoitavan datan ominaisuuksien tarkeyteen ja taten hienosaataa jarjestel-
man kykya oppia sille syOtetysta datasta. Esimerkiksi kasinkirjoitettua tekstia
tunnistettaessa jarjestelma kykenee antamaan enemman painoarvoa pikse-
leille, joissa esiintyy mustetta, ja taten asettamaan taman ominaisuuden mui-
den edelle mahdollistaen tekstintunnistamisen. (Artificial Neural... s.a.; How
Do Neural Networks... 2025; How Neural Network Models... 2022; Israelsen
2024; Kinza 2024; What is neural network? 2021.)

Aktivoinifunktion (engl. activation function) tehtavana on tuoda epalineaari-
suutta neuronin toimintaan ja maarittaa, lahettaako neuroni tietoa eteenpain.
lIman kynnysarvoja neuronien tulot olisivat syotearvojen lineaarinen summa,
jolloin epalineaariset riippuvaisuudet jaisivat verkon tarkastelun ulkopuolelle.
Neuronin laskennallisen tuloksen ylittdessa neuronin aktivointifunktion raja-ar-
von lahettaa neuroni prosessoidun datan edelleen seuraavan kerroksen neu-
roneiden kasiteltavaksi. (Artificial Neural... s.a.; How Do Neural Networks...
2025; How Neural Network Models... 2022; Israelsen 2024; Kinza 2024; What

is neural network? 2021.)

Harhat (engl. bias) ovat yksittaisille neuroneille maariteltyja vakioita, joiden
tehtavana on tuoda joustavuutta verkon toimintaan. Harhat eivat ole sidok-
sissa syotteisiin, vaan ne lisataan neuronin laskelman tulokseen, mika mah-
dollistaa neuronin kynnysarvon ylityksen ja taten datan eteenpain lahetyksen,

vaikka syote itsessaan ei olisi tata mahdollistanut. Harhat luovat verkolle mah-



18

dollisuuden tarkastella ominaisuuksia, joilla ei ole tasmallisia raja-arvoja. Esi-
merkiksi kuvan tunnistuksessa vinoumat mahdollistavat varien eri savyjen tar-
kastelun. (Artificial Neural... s.a.; How Do Neural Networks... 2025; How
Neural Network Models... 2022; Israelsen 2024; Kinza 2024; What is neural
network? 2021.)

Neuroverkkojen tyypit

Neuroverkoilla on useita erilaisia toiminta- ja oppimisrakenteita, joita sovelle-

taan niiden parhaimman soveltuvuuden mukaisesti eri kayttokohteisiin.

Eteenpain kytketty neuroverkko (engl. Feedforward Neural Network, FNN)
on neuroverkko tyypeista yksinkertaisin. Tassa tyypissa tieto kulkee verkossa
yhteen suuntaan syotekerrokselta piilokerroksille ja niiden kautta tulokerrok-
selle. Taman kaltaiset verkostot ovat tehokkaimpia tehtavissa, joissa jokainen
syote kasitellaan erikseen. Naita ovat esimerkiksi luokittelua ja regressiota ka-
sittelevat tehtavat. Tama neuroverkkotyyppi soveltuu erityisen hyvin valvotun
oppimisen neuroverkkopohjaksi. (Lheureux 2025; Understanding Feedforward

Neural... s.a.; What is neural network? 2021.)

Konvoluutioverkko (engl. Convolutional Neural Network, CNN) on erityisesti
visuaalisen datan tarkasteluun soveltuva neuroverkko tyyppi, jota kaytetaan
tyypillisesti paikkatiedon analysoinnissa seka konenakolaitteissa kuvan ja hah-
mon tunnistuksessa. Data kulkee paaasiallisesti tassa tyypissa eteenpain
kytketyn neuroverkon mukaisesti syotekerroksesta tulokerrokseen. Konvo-
luutioverkon oppimisprosessi kaynnistyy kun syotekuvan ylitse liu’utetaan erik-
seen maaritettyjen piirteiden tunnistamiseen suunniteltu suodatin. Taman poh-
jalta muodostuu piirre kartta (engl. feature map), jossa korostuu maaritettyjen
piirteiden esiintyminen syotteessa. Seuraavat kerrokset kasittelevat tunnistet-
tuja muotoja monimutkaisemmin ja tarkemmin jo kasitellyn datan pohjalta ja
lopputuloksena muodostuu esimerkiksi kuvan luokittelupaatds sen piirteiden
pohjalta. (Gillis ym. 2024a; What is a neural network? 2021.)

Toistuva neuroverkko (engl. Recurrent Neural Networks, RNN) kayttaa da-

tan analysoinnissa perinteisista neuroverkoista poiketen hyodykseen muistia.
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Tassa tyypissa neuronin muodostamaan tuloon vaikuttaa sen hetkisen syot-
teen lisaksi neuronin edelliset syotteet. (Stryker 2024; What is a neural net-
work? 2021.)

Syvaoppiminen

Syvaoppiminen (engl. Deep learning) on koneoppimisen osajoukko, joka ra-
kentuu monikerroksisista neuroverkoista. Syvaoppimisen ja tavanomaisten
neuroverkkojarjestelmien erona on naiden verkkojen syvyys. Tavallisten verk-
kojen koostuessa muutamista laskennallisista piilokerroksista, koostuvat sy-
vaoppimispohjaiset neuroverkot puolestaan vahintaan useammasta kuin kol-
mesta piilokerroksesta, mutta tyypillisesti nama maarat nousevat sadoista
jopa tuhansiin kerroksiin. Syvaoppimisjarjestelman toimintaperiaate pohjautuu
neuroverkkojen perustoimintaperiaatteeseen ja on eroteltu omana osajoukko-
nansa neuroverkkojen syvyyden muodostamien ominaisuuksien seka vaati-
muksien vuoksi. (Deep learning... s.a.; Holdsworth & Scapicchio 2024; What
is Deep... s.a.; Yasar ym. 2024a.)

Syvaoppimismallien paapiirteena on kyky havaita ja oppia suuresta maarasta
raakaa dataa piirteita ja kasitella niita hierarkkisesti ilman erillista piirteiden et-
simisen ohjausta. Lukuisat piilokerrokset havaitsevat tutkittavasta datasta piir-
teita, joiden pohjalta ne muodostavat abstraktitasoja, jolloin verkko kykenee
tasojen edetessa muodostamaan monimutkaisia malleja. Saatu tieto rikastuu
alempien piilokerroksien havaitessa yksinkertaisia piirteita seka rakenteita,
jotka ylemmat kerrokset punovat yhteen kokonaisuuksiksi. (Deep learning...
s.a.; Holdsworth & Scapicchio 2024; What is Deep... s.a.; Yasar ym. 2024a.)

Syvaoppimismallit tuovat mukanaan vaatimuksia niin kayttétehon kuin tarkas-
teltavan datan osilta. Mallit vaativat maaraltaan suurta ja laadultaan hyvaa
koulutusdataa mallin oppimiskyvyn tehostuessa yhdessa datan maaran
kanssa. Taman tiedon seulominen ja varastointi puolestaan vaativat merkitta-
via laskennallisia resursseja, kuten tehokkaita grafiikkasuorittimia ja suuria
maaria muistia, jotta mallien koulutus ja suoritus pysyvat optimaalisena. Ta-

man lisaksi syvaoppimisen kayttdéonotto edellyttaa usein edistyksellisia algorit-
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misia ratkaisuja, kuten optimointimenetelmia ja saatelytekniikoita, jotka eh-
kaisevat ylisovittamista. (Deep learning... s.a.; Holdsworth & Scapicchio 2024;

What is Deep... s.a.; Yasar ym. 2024a.)

3 ENNAKOIVA KUNNOSSAPITO

Luvussa kasitellaan ennakoivaa kunnossapitoa osana modernia teollisuutta.
Luvun tavoitteena on selventaa ennakoivan kunnossapidon kasitetta, menetel-

mien perustaa ja hyodynnettyja teknologioita.

Teollisuus 4.0

Neljas teollinen vallankumous (engl. Industry 4.0) kuvaa teollisuuden nykyista
ja edelleen kehittyvaa vaihetta, jossa fyysiset, digitaaliset ja alykkaat jarjestel-
mat yhdistyvat yhtenaisiksi verkostoiksi. Kehitysvaiheen keskeisin ajatus on
tietokoneiden, teollisten laitteiden ja koneiden muodostamat alykkaat ja itse-
ohjautuvat jarjestelmat, jotka eivat vaadi ihmisten jatkuvaa valvontaa. (Zonta
ym. 2020; Achouch ym. 2022.)

Teollisuus 4.0 ei rajoitu vaikutuksiltaan tuotantoteknologiaan, vaan on lasna
teollisuuden jokaisella osa-alueella (Zonta ym. 2020; Achouch ym. 2022).

Naita osa-alueita ovat esimerkiksi:

e tuotanto

e kunnossapito ja laitehallinta

o tietoturva

e analytiikka ja tiedonhallinta

e logistiikka

e paatdksenteko ja johtaminen.

Ennakoiva kunnossapito on yksi konkreettisimpia Teollisuus 4.0:n kaytannon
ilmentymia (Zonta ym. 2020; Achouch ym. 2022). Tama kunnossapitostrategia
yhdistaa digitalisaation seka alykkaat jarjestelmat reaaliaikaiseen ja datalah-

toiseen paatdoksentekoon.
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3.1 Ennakoivan kunnossapidon maaritelma

Ennakoiva kunnossapito on datalahtdinen kunnossapitomenetelma, jonka ta-
voitteena on ennustaa ja taten ehkaista laiteviat ennen niiden ilmenemista. Se
perustuu jatkuvaan datan keraamiseen ja analysointiin, jonka avulla tunniste-
taan poikkeavuuksia, havaitaan alkavia vikaantumisia ja arvioidaan laitteiden

jaljelld olevaa kayttoikaa. (What is predic... 2023; What is predic... s.a.)

Ennakoiva kunnossapito eroaa perinteisista kunnossapitomalleista, kuten ai-
kataulutetusta ehkaisevasta kunnossapidosta (engl. Preventive Maintenance)
ja vian ilmenemisen jalkeen suoritettavasta korjaavasta kunnossapidosta
(engl. Corrective Maintenance), sen perustuessa data-analytiikan avulla maa-
ritettyyn todellisen huoltotarpeen tunnistamiseen. Tama mahdollistaa huolto-
toimenpiteiden kohdistamisen tarkasti oikeaan aikaan ja paikkaan, vahentaen
laiterikoista ja huolloista aiheutuvia kayttokatkoja. (What is predic... 2023;

What is predic... s.a.)

Ennakoiva kunnossapito yhdistaa reaaliaikaisen kunnonvalvonnan, analytii-
kan, kohdennetut huoltotoimet ja alykkaat ratkaisut laitteiden optimaalisen
suorituskyvyn ja kustannustehokkuuden takaamiseksi. (What is predic...
2023; What is predic... s.a.)

3.2 Keskeiset teknologiat

Ennakoivassa kunnossapidossa hyddynnetyt teknologiat koostuvat datan ke-
raamiseen ja sen analysointiin soveltuvista alykkaista laitteistoista ja jarjestel-

mista. Naihin kuuluvat:

loT jarjestelmat (engl. Internet of Things) koostuvat keskenaan verkotetuista
laitteista ja antureista, jotka mahdollistavat datan keraamisen, siirtdmisen ja
kasittelyn. loT-jarjestelmat toimivat tiedonkeruun ja paatoksenteon perustana
mahdollistaen datan hyddyntamisen ennakoivassa kunnossapidossa. (What is
predic... 2023; What is predic... s.a.; Ran ym. 2019; Ucar ym. 2024.)
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Pilvipohjaiset jarjestelmat tarjoavat alustan, jossa keratty data voidaan tal-
lentaa, kasitella ja analysoida keskitetysti. Ne mahdollistavat suurten tieto-
maarien reaaliaikaisen hallinnan ja jakamisen eri jarjestelmien seka kayttajien

valilla. (What is predic... s.a.; Ucar ym. 2024.)

Data-analytiikka ja massadata (engl. Big data) muodostavat kokonaisuuden,
jossa suuria ja monimuotoisia tietomaaria kerataan, kasitellaan ja analysoi-
daan paatoksenteon tueksi. Naita menetelmia hyddyntaen tunnistetaan da-
tasta piilevia yhteyksia, trendeja ja poikkeamia, joita ei olisi mahdollista ha-
vaita perinteisin menetelmin. (What is predic... s.a.; Ran ym. 2019; Ucar ym.
2024.)

Digitaaliset kaksoset (engl. Digital Twin) ovat fyysisia laitteita tai prosesseja
vastaavia virtuaalisia malleja, joilla simuloidaan jarjestelman toimintaa. Digi-
taaliset kaksoset mahdollistavat kohteena olevien laitteiden tilan ja suoritusky-
vyn tarkastelun ilman fyysiseen laitteeseen kohdistuvaa vuorovaikutusta.
Tama mahdollistaa vikojen, huoltotoimenpiteiden ja testien simuloimisen seka
niiden vaikutusten arvioinnin fyysisen laitteen toiminnassa. (What is predic...
s.a.; Ran ym. 2019; Ucar ym. 2024.)

3.3 Tekoaly ja koneoppiminen ennakoivassa kunnossapidossa

Tekoaly ja koneoppiminen muodostavat keskeisen osan ennakoivan kunnos-
sapidon kehitysta. Nama teknologiat tarjoavat ratkaisun perinteisten menetel-
mien rajoituksiin ja kykenevat tuottamaan alykkaita, itseoppivia jarjestelmia,
jotka tukevat paatdksentekoa ja kunnossapidon optimointia (Achouch ym.
2022). Tekoaly ja koneoppiminen mahdollistavat moniulotteisen datan kasitte-
lyn seka perinteisilta analytiikan keinoilta piiloon jaavien riippuvuuksien tunnis-

tamisen.

Tekoalylla on ennakoivan kunnossapidon keskeisista teknologioista vahvin yh-
teys massadataan (Achouch ym. 2022). Ennakoivan kunnossapidon perustu-
essa suuren tietomaaran analysointiin ja tama analyysin hyddyntamiseen pro-
sessin ongelmakohtien tunnistamisessa, on tekoalyn rooli data-analyysissa

merkittava.
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Koneoppimisen nelja padmenetelmaa valvottu, valvomaton, puolivalvottu ja
vahvistava oppiminen ovat kaikki hyodynnettavissa ennakoivan kunnossapi-
don alykkaissa jarjestelmissa. Menetelmien soveltuvuus erilaisiin kunnossapi-
don tarpeisiin maaritetaan muun muassa datan rakenteen ja kayttotarkoituk-
sen mukaisesti. Syvaoppimisen neuroverkkoihin perustuvat mallit puolestaan
taydentavat naita menetelmia tapauksissa, joissa perinteiset mallit eivat ky-
kene havaitsemaan datassa esiintyvia monimutkaisia, epalineaarisia piirteita
tai muita perinteisten menetelmien havaitsemiskyvyn ulkopuolelle jaavia ra-

kenteellisia riippuvuuksia. (Achouch ym. 2022.)

Tekoalyn ja koneoppimisen yhdistaminen kunnossapitojarjestelmiin tuo muka-
naan entista alykkaammat, mukautuvammat ja autonomisemmat ratkaisut,
jotka eivat ainoastaan reagoi vikoihin, vaan oppivat niista ja kehittavat jatku-
vasti kykyaan arvioida laitteiden kuntoa. Tekoalyn ja koneoppimisen roolit ei-
vat rajoitu datan analysointiin, vaan ne tulevat olemaan yha laajemmin osana

paatoksentekoa ja paatdsten toimeenpanoa.

4 OPINNAYTETYON TOTEUTUS

Tyon tutkimus toteutetaan kuvailevana kirjallisuuskatsauksena, jonka tarkoi-
tuksena on koota ja analysoida olemassa olevaa tutkimustietoa alykkaan en-
nakoivan kunnossapidon menetelmista. Kirjallisuuskatsauksen avulla pyritaan
tunnistamaan mita mittauksia ja mittausmenetelmia naissa menetelmissa hyo-

dynnetdan kunnonvalvonnan nakokulmasta.

Kuvaileva kirjallisuuskatsaus on kirjallisuuskatsauksen yleinen perustyyppi,
jonka tavoitteena on muodostaa kokonaiskuva tutkittavasta aiheesta ilman
tarkkoja menetelmallisia rajoituksia. Katsauksessa hyddynnetadan monipuolisia
lahteita, ja aineiston valinta perustuu tutkijan harkintaan aiheen kannalta olen-

naisesta tiedosta. (Salminen 2011.)
Aineiston keraaminen
Aineisto on keratty paaasiassa verkossa saatavilla olevista lahteista hyodyn-

tden Google Scholar:ia ja Kaakkuri-tietokantaa. Tiedonhaku tapahtui paaasi-

assa yhdistamalla hakusanoja predictive maintenance, condition monitoring,
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ja Al tutkittavan laitteen nimen kanssa. Englannin kayttaminen tiedonhaussa
osoittautui tehokkaimmaksi kieleksi tyon aiheeseen liittyvien suomenkielisten
akateemisten tutkimusten vahaisyyden ja tekijan muun kielitaidon puutteelli-

suuden vuoksi.

TyOssa kaytettavalle aineistolle maaritettiin alustavat kriteerit joiden perus-
teella valittiin tutkimuksessa hyodynnetyt lahteet. Kriteereihin sisaltyivat ai-
neiston julkaisuajankohta, maksuttomuus, relevanssi ja aineiston laji (taulukko
1). Kriteerit perustuivat tekijan arvioon aineiston luotettavuudesta, ajankohtai-

suudesta ja merkityksellisyydesta tyon tavoitteen kannalta.

Taulukko 1. Alustavat kriteerit aineistolle
Kriteerit

Aineiston julkaisuvuosi alkaen
2020

Maksuton materiaali
Tutkimusaihetta kasittelevat
materiaalit

Vertaisarvioidut akateemiset
julkaisut

Taulukossa 2 esitellaan kuusitoista kriteerit tayttavaa ja opinnaytetyon tutki-
muksessa hyddynnettavaa tutkimusta. Taulukossa esitetaan kunkin lahteen
laji, Iahdeviite, sovelluskohde ja sisaltd. Naiden lisaksi taulukkoon on merkitty
kylla/ei- periaatteen mukaisesti aineistojen julkaisuajankohta, maksuttomuus

seka tieto siita, onko aineisto vertaisarvioitu.
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Taulukko 2. Kriteerit tayttavat materiaalit

Lahteen laji

Lahde

Tutkimusaihetta késittelevat materiaalit

Lahteen soveltuvuus

Lahteen sisaltd

Vertaisarvioitu

Alkaen 2020

Maksuton

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Hafiniym. 2025)

Sahkomoottorit

Koneoppimispohjaisen
ennakoivan kunnossapidon
hyddyt sdhkémoottoreissa,

keskittyen tarindan

Kylla

Kylla

Kylla

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Hallajiym. 2022)

Pumput

Katsaus pumppujen
ennakoivan kunnossapidon
nykytilanteeseen ja tuleviin

suuntauksiin

Kylla

Kylla

Kylla

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Hassanym. 2025)

Yleisesti datan
hyddyntdmisesta
ennakoivassa
kunnossapidossa

Katsaus datan
hyddyntdmismenetelmiin
ennakoivassa
kunnossapidossa

Kylla

Kylla

Kylld

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Jeonym. 2022)

Hydrauliikkakoneikko

Tutkimus hydrauliikkadljyn
kunnonvalvonnan
menetelmien
todenmukaisuudesta

Kylla

Kylla

Kylld

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Kumar 2025)

Kompressorit

Kirjallisuuskatsaus
tulevaisuuden nakymiin
kompressorien
kunnonvalvonnassa

Kylla

Kylla

Kylld

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Laghari & Mekid 2023)

Akustinen emissio

loT-pohjainen
koneistusprosessin
kunnonvalvonta

Kylla

Kylla

Kylld

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Lakalym. 2022)

Pumput

Vaativissa olosuhteissa
hyddynnetyt pumppujen
kunnonvalvonnan
anturitekniikat

Kylla

Kylla

Kylld

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Manjare & Patil 2025)

Sahkémoottorit

Kunnonvalvonnan
menetelméatosana
koneoppimispohjaisisa
ennakoivan kunnossapidon
menetelmid, koskien
séhkomoottoreita

Kylla

Kylla

Kylld

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Mohammed ym. 2023)

Sahkémoottorit

Koneoppimispohjaisen
ennakoivan kunnossapidon
jarjestelman
muodostaminen
séhkomoottoreille

Kyllé

Kylls

Kylla

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Nambiar ym. 2025)

Kompressorit

Koneoppimisen ja
anturidata fuusion
yhdistdminen
kompressoreiden
kunnonvalvontaan

Kyllé

Kylls

Kylla

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Nikfar ym. 2022)

Séhkomoottorit

Koneoppimismallien
vertailua ennakoivan
kunnossapidon
jarjestelmissa, koskien
séhkémoottoreita

Kyllé

Kylld

Kylla

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Omozuhiomwen ym. 2025)

Kompressorit

Katsaus kompressoreiden
luotettavuuskeskeiseen
kunnossapitoon

Kylla

Kylla

Kylla

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Raikarym. 2025)

Sahkémoottorit

loT-valvontalaitteistoa
hyodyntavan
koneoppimispohjaisen
ennakoivan huollon
jarjestelman kehittdminen
séhkomoottoreille

Kylla

Kylla

Kylld

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Tolbert 2025)

Taajuusmuuttajat

Nykyaikaisten
taajuusmuuttajien
hyédyntaminen osana
ennakoivaa kunnossapitoa

Kylla

Kylla

Kylld

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Zhangym. 2023)

Venttiilit

Katsaus
maakaasuverkostojen
venttiilien alykkdaseen

kunnossapitoon

Kylla

Kylla

Kylld

Akateeminen tutkimusartikkeli

(Zhengjie ym. 2023)

Venttiilit

Syvaoppimismenetelmien
hyddyntdminen laivojen
putkistojen venttiilien
vuotojen havaitsemisessa

Kylla

Kylla

Kylld

Kriteerien ulkopuolelle jaaneitd materiaaleja valittiin nelja (taulukko 3). Nama

materiaalit valittiin tyon edetessa tukemaan tutkimustydssa esiintyvien ongel-

makohtien ratkaisuja ja taydentamaan kriteerit tayttavia aineistoja.
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Taulukossa 3 esitellaan nelja kriteerit tayttamatonta, mutta opinnaytetyon tut-
kimuksessa hyoddynnettavaa tutkimusta. Taulukossa esitetaan kunkin lahteen
laji, lahdeviite, sovelluskohde ja sisaltd. Naiden lisaksi taulukkoon on merkitty
kylla/ei- periaatteen mukaisesti aineistojen julkaisuajankohta, maksuttomuus
seka tieto siita, onko aineisto vertaisarvioitu. Taulukon "s.a.” merkinta viittaa

aineiston julkaisuajankohdan puutteeseen.

Taulukko 3. Kriteerit tayttamattdmat materiaalit

Léhteen laji Léhde __Tutkimusaihetta kasittelevdt materiaalit_ Vertaisarvioitu | Alkaen 2020 | Maksuton
Lahteen soveltuvuus Lahteen sisaltd

Tukea (Raikar ym. 2025)
. F— . tutkimuksen . . .
Blogi (Shawn 2019) Sahkomoottorit todenmukaisuuden Ei Ei Kylla

arviointiin

Hydrauliéljyn
Akateeminen tutkimusartikkeli (Brouwer ym. 2012) Hydrauliikkakoneikko kunnonvalvonnan Kylla Ei Kylla
menetelmié

Hydrauliikkakoneikkojen

Yrityksen tiedotusmateriaali | (Introduction to Hydraulic... s.a.) Hydrauliikkakoneikko ) o )
yleisten laitteiden esittely

Ei s.a. Kylla

Oljyn kunnon etévalvonnan . 5
Kirja (Mauntzym. 2013) Hydrauliikkakoneikko W s N Kylla Ei Kyllg
jarjestelma

Shawn (2019) blogi otettiin huomioon tukemaan tekijan havaintoa Raikar ym.
(2025) tutkimuksessa esiintyvasta mahdollisesta virheesta, joka kasitellaan

sahkomoottoreiden jannitetta kasittelevassa osiossa.

Hydrauliikkakoneikkoja kasittelevassa osiossa hyodynnettiin Mauntzin ym.
(2013) kirjaa ja Brouwerin ym. (2012) tutkimusartikkelia hydrauliikkadljyn kun-
nonvalvontaa koskettavissa osioissa. Molemmat lahteet olivat saaneet mainin-
nan kriteerit tayttavassa Jeonin ym. (2022) tutkimusartikkelissa, minka vuoksi

ne todettiin tydssa hyodynnettaviksi luotettaviksi aineistoiksi.

Introduction to Hydraulic... (s.a.) valittiin tdydentamaan tekijan ymmarrysta
hydrauliikkakoneikkojen yleispatevasta laitekoostumuksesta. Lahde todettiin

luotettavaksi yrityksen toimiessa hydrauliikkakoneikkojen toimittajana.

Opinnaytetydssa hyodynnettiin kokonaisuudessaan kahtakymmenta aineistoa,

jotka todettiin tyon kannalta merkittaviksi ja luotettaviksi.
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Keratyn aineiston analysointi

Kerattyja aineistoja analysoitiin laadullisella sisallonanalyysilla. Analyysimene-
telman avulla jasenneltiin tutkimusaineistojen sisaltoa ja yksinkertaistettiin laa-

joja kokonaisuuksia yhteisten ominaisuuksien mukaisesti.

Laadullisessa sisallonanalyysissa pyritaan ymmartamaan ja tulkitsemaan ai-
neiston sisaltoa. Tutkittava aineisto koodataan, luokitellaan ja tulkitaan, jotta

voidaan havaita sen keskeisia rakenteita ja ilmidita. (Vuori 2021.)

Tutkimustyossa keskityttiin luokittelemaan aineistojen sisaltoa tavalla, joka tu-
lisi vastaamaan tutkimuskysymyksiin. Aineistojen sisallon koodauksessa luoki-
teltiin niiden sisaltda kolmeen paaosaan: mita, miksi ja miten ominaisuutta on
mitattu laitteesta. Luokittelussa esiin nousseet aiheet ja teemat mahdollistivat
vertailun tutkimusmateriaalista nousseiden tietojen sisallon soveltuvuudesta
tyon kohdelaitteistoon. Naiden tarkemman analyysin, tulkinnan ja johtopaatos-

ten jalkeen suoritettiin raportointi opinnaytetyohon.

Kohdelaitteiston luokittelu

Tutkimuksen laajuuden hallitsemiseksi ja selkeyttamiseksi on rakenteeltaan ja
toimintaperiaatteeltaan samankaltaiset laitteet koottu yhteisten paaluokkien

alle. Naiden luokkien kautta laitteita on tarkasteltu niille yhtenaisin perustein.

Biokaasureaktorin ohjaukseen kytketyt laitteistot on sisaltdineen jaettu seuraa-

viin luokkiin:

o mittalaitteet: virtausmittarit, painelahettimet, pistetasoanturit, valoken-
noanturit, pinnantasoanturit, Iampaétila-anturit ja induktiiviset anturit
sahkomoottorit: kolmivaihe- ja yksivaihemoottorit

kompressorit: paineilmakompressorit

pumput: manta-, keskipako-, silppuri- ja hydrauliikkapumput

venttiilit: hydraulisesti ohjatut venttiilit, pneumaattisesti ohjatut venttiilit,
solenoidiventtiilit, manuaaliset venttiilit

hydrauliikkajarjestelma: oljynlauhduttimet ja hydrauliikkakoneikko.

e taajuusmuuttajat: taajuusmuuttajat.
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Tasta lahestymistavasta johtuen tutkimuksen tulokset ovat sovellettavissa
kaikkiin paaluokan alaisiin laitteisiin, mutta yksittaisten laitteiden erityispiirteita
ja laitekohtaisia teknisia eroja ei tarkastella. Tyon tavoitteena on muodostaa

yleispateva kokonaiskuva maaritetyista laiteluokista.

Huomioita esitetyista mittausjarjestelmista

TyoOssa esitetyt tulokset mittausjarjestelmien osalta ovat suuntaa antavia eh-

dotuksia, jotka perustuvat analysoituihin tutkimuslahteisiin.

Esitetyt mittausjarjestelmat muodostavat usein laajoja kokonaisuuksia, jotka
kattavat useita eri datatyyppeja ja mittausperiaatteita. Tyon tarkoituksena on
kuvata, millaisia laitteistoja ja mittausmenetelmia voidaan hyddyntaa prosessi-
datan keraamisessa tekoalypohjaista ennakoivaa kunnossapitoa varten. Esite-
tyt anturit, mittarit ja muut mittauslaitteet on kuitenkin ymmarrettava esimerkin-
omaisina ratkaisuina niiden teknisten ominaisuuksien, rakenteiden ja toiminta-

periaatteiden vaihdellessa laitteiden valmistajien valilla.

Tasta syysta tydssa kuvatut mittausjarjestelmat tulee nahda lahtékohtina, joi-
den pohjalta voidaan arvioida ja valita kuhunkin jarjestelmaan parhaiten sovel-

tuvat laitteet ja mittausratkaisut.

Huomioita laitteiden valisista sidonnaisuuksista

Tydssa kasitellaan toisiinsa toiminnallisesti sidoksissa olevia laitekokonaisuuk-
sia. Mikali yksittaisen laitteen kunnossapidollisen tilan arviointi edellyttaa toi-
sen siihen liittyvan laitteen kunnon huomioimista, on tdma otettu huomioon ky-

seisen laitteen kasittelyssa.

5 TUTKIMUKSEN TULOKSET

Opinnaytetyon tutkimustulokset on jaettu mittausaineistoihin ja mittausjar-
jestelmiin, joiden kautta vastataan tyossa esitettyihin tutkimuskysymyksiin.
Tulokset on jasennelty laitteistolle maaritetyn laiteluokittelun seka tutkimuksen
suorittamisjarjestyksen mukaisesti. Tuloksissa tarkastellaan mittausaineistoa
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ja sen merkitysta, minka jalkeen esitetaan siihen perustuva ehdotus mittaus-

jarjestelmasta.

5.1 Yleista kaikille laitteille

Kaikille tutkimuksen kohteena oleville laitteille yhteiset mittausaineistot ovat

historiatieto ja prosessidata.

Kunnonvalvonnan kautta keratty data mahdollistaa koneoppimismallien oppi-
misen jarjestelman kayttaytymisesta, jolloin jarjestelma kykenee tunnistamaan
trendeja, havaitsemaan poikkeamia ja ennustamaan laitteiden jaljella olevaa

kayttdikaa (Hassan ym. 2025).

Historiatieto viittaa laitteista kerattyyn prosessidataan ajalta ennen tekoalyn
kayttdonottoa datan analysoinnissa. Historiatietojen avulla voidaan tehostaa
koneoppimismallien kouluttamista takautuvasti, hydédyntaen aiempaa tallen-

nettua tietoa.

Prosessidata viittaa ohjausjarjestelmaan kytkettyjen laitteiden prosessin ai-
kaisiin tietoihin. Naihin sisaltyvat esimerkiksi laitteiden kayntijaksot, pysaytyk-

set, huoltotauot seka muut vastaavat kayttotilanteet.

Koska naihin kasitteisiin sisaltyy lukematon maara erilaisia laitteiden prosessia
kuvaavia tilatietoja, ei niiden yksityiskohtainen erittely ole tdman tydn kannalta

tarkoituksenmukaista.

Taulukko 4. Yleisesti kaikista laitteista seurattava mittausaineisto ja mittausjarjestelma

Mittausaineisto Mittausjarjestelma
Historiatiedot Automaation ohjausjarjestelma
Prosessidata Automaation ohjausjarjestelma

Taulukossa 4 esitetaan tutkimuksen pohjalta kaikkiin tutkimuskohteisiin pate-

vat mittausaineistot ja mittausjarjestelmat.
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5.2 Mittalaitteet

Tutkimusaineiston keraamisen yhteydessa ilmeni mittalaitteiden kunnonval-
vontaa koskettavien tutkimusmateriaalien puute. Alykas kunnonvalvonta ilman
mittalaitteita on lahes mahdotonta, silla ne tuottavat monipuolista ja reaaliai-

kaista analysoitavaa dataa kunnossapidon kohteesta.

Mittalaitteet toimivat mittareina suuremmille kokonaisuuksille, ne ovat kesta-
via, helposti korvattavissa ja poikkeuksia lukuun ottamatta mittaavat yksittaisia
suureita. Johtopaatoksena tyossa tutkitun materiaalin pohjalta seka mittalait-
teiden suhteellisen yksinkertaisten toimintaperiaatteiden ja teknisten ominai-

suuksien vuoksi voidaan todeta, ettei mittalaitteiden kunnonvalvontaa ole

nahty tarpeellisena niiden luonteen vuoksi. Taman pohjalta mittalaitteille suo
sitellaan seurattaviksi ominaisuuksiksi kaikille laitteille yhteisia mittaustietoja,

historiatietoja ja prosessidataa.

5.3 Sahkomoottorit

Sahkoémoottoreiden ennakoivan kunnossapidon tutkimukset kasittivat lahto-
kohtaisesti kaikki samoja mitattavia ominaisuuksia. Moottoreita koskettavista
tutkimuksista valittiin kuusi eri tutkimusta, joiden tulokset ovat sovellettavissa
tutkimuksen rajausten mukaisesti. Jannite ja ilmankosteus olivat molemmat
osana hyvin vahaista maaraa tutkimusaineistoa. Nama kaksi muuttujaa otettiin
kuitenkin tutkimuksessa huomioon jannitteen ja virran kayttaytyessa toisiinsa
nahden yhtenevasti ja virran merkityksen noustessa tutkimuksissa erittain kor-
kealle. llmankosteus otettiin huomioon tutkimuskohteen moottoreiden sijain-
tien vuoksi. Moottorit otettiin tutkimuksessa kasittelyyn ensimmaisena, usei-
den muiden toimilaitteiden, kuten pumppujen, kompressoreiden ja hydrauliik-

kakoneikkojen sisaltdessa sahkomoottoreita.

Tutkimus aloitettiin Manjaren ja Patilin (2021) katsauksen A Review: Condi-
tion-Based Techniques and Predictive Maintenance for Motor pohjalta. Kat-
saus kasittelee moottoreiden ennakoivan kunnossapidon menetelmia seka pe-
rinteisten analyysien etta koneoppimista hyddyntavien analyysien nakokul-

masta.
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Taulukossa 5 esitetaan tutkimuksen pohjalta sahkomoottoreihin patevat mit-

tausaineistot ja mittausjarjestelmat.

Taulukko 5. Sdhkémoottoreista seurattava mittausaineisto ja mittausjarjestelma

Mittausaineisto Mittausjarjestelma
Historiatiedot Automaation ohjausjarjestelma
Prosessidata Automaation ohjausjarjestelma
. Sahkovirtamittari/Taajuusmuut-
Virta :
taja
Jannite Jannitemittari/Taajuusmuttaja
Kiihtyvyysanturi/
Tarina gyroskooppianturi/
varahtelyanturi
Moottorin lampotila Lampokamera/Taajuusmuuttaja
Ilman [@ampatila Lampotila-anturi+lahetin
Ilmankosteus Ilmankosteusanturi+lahetin
Taajuusmuuttaja Kts. Taajuusmuuttaja

Sahkovirta on keskeinen mitattava suure sahkdmoottoreiden kunnon arvioin-
nissa ja ennakoivassa kunnossapidossa (Manjare & Patil 2021). Virran poik-
keamat moottorin nimellisarvoista voivat paljastaa niin mekaanisia kuin sah-
koisia ongelmia ja ovat usein kytkoksissa muihin esiintyviin ongelmiin, kuten

[ampdtilan nousuun.

Tutkimuksissa sahkodvirtaa on mitattu ACS712-anturin avulla. Tama anturi on
litetty tiedonkeruualustaan, mika mahdollistaa reaaliaikaisen datan keruun ja
siirron analysoitavaksi. Saatuja tuloksia on analysoitu eri koneoppimismalleilla
ja niiden merkityksellisyytta ja onnistuneisuutta on arvioitu, niin koneoppimi-
sen, kuin ennakoivan kunnossapidon kannalta yhdessa muiden tutkimuksessa

tutkittavien suureiden kanssa. (Mohammed ym. 2023; Raikar ym. 2025.)

Sahkovirran seuranta mahdollistaa monipuolisen ja luotettavan keinon arvi-
oida moottoreiden kunnossapidollista tilaa. Virran seuraaminen auttaa havait-
semaan viat jo varhaisessa vaiheessa ja tukee tekoalypohjaisia ennustavia
kunnossapitoratkaisuja. (Mohammed ym. 2023; Raikar ym. 2025; Manjare &
Patil 2021.)
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Jannitteen seuranta on osa sahkomoottoreiden kunnon arviointia, silla moot-
torin suorituskyky perustuu oikeanlaiseen ja vakaaseen sahkénsyottoon. Akilli-
set jannitteen laskut tai nousut voivat johtaa moottorin toimintahairioihin tai il-

maista ongelmia virtalahteessa tai moottorissa.

Tutkimuksessa jannitetta mitattiin virtaa ja jannitetta rekisterdivalla anturilla,
joka oli kytketty tiedonkeruualustaan. Keratyn datan pohjalta analysoitiin jan-
nitteen ja virran suhdetta, joka ilmaisi moottorin toimivan oikein virran ja jannit-

teen ollessa verrannollisia Ohmin lain mukaisesti. (Raikar ym. 2025.)

Tama jannitteen ja virran suhdetta koskettava tutkimustulos on virheellinen
tutkimuksessa kaytetyn anturin ACS712 ollessa kykenematon esittdmaan
kuormapiirin jannitetasoa. Anturin toimintaperiaate virran mittaamiseen on
"epasuora’. Anturissa sijaitseva Hallin ilmi6ta mittaava anturi tuottaa virran
muodostamaa magneettikenttaa vastaavan verrannollisen jannitteen, jonka
pohjalta mitataan vastaava virran suuruus. (Shawn 2019.) Tasta johtuen tutki-
muksessa saatava virran ja jannitteen verrannollisuus ovat jokaisessa tilan-

teessa taydelliset toisiinsa nahden ja taten epatodenmukaiset.

Virheellisista tutkimustuloksista huolimatta on tama tutkimus otettu tyossa
huomioon jannitteen mittaamisen osalta, johtuen todellisen jannitteen ja virran
verrannollisuuden merkityksesta ennakoivassa kunnossapidossa. Jannitteen
mittaaminen ei ilmennyt useimmissa moottoreiden ennakoivaa kunnossapitoa
koskettavissa tutkimustuloksissa virran ollessa naista kahdesta suuremmassa
huomiossa. Mikali sahkdn ominaisuuksia mittaavat mittalaitteet menisivat epa-
kuntoon, on edullista seurata moottoreissa kulkevan virran lisdksi myos janni-
tettd, jotta sahkon kokonaisvaltainen vaikutus ja kayttaytyminen saadaan sel-

ville. Taman pohjalta suositeltavaa on mitata naitda molempia ominaisuuksia.

Tarinan tutkiminen seka analysointi osana moottoreiden ennakoivaa kunnos-
sapitoa on osoittautunut merkittavaksi tekijaksi moottoreiden kunnon ilmaise-
misessa. Mekaanisen varahtelyn muutokset ilmaisevat tehokkaasti moottorin
rasituksesta tai muista vaikuttavista tekijoista johtuvaa kulumista tai muuta
moottorin epanormaalia toimintaa. (Mohammed ym. 2023; Nikfar ym. 2022;
Hafini ym. 2025; Manjare & Patil 2021.)
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Tutkimuksissa on hyodynnetty useita sensoritekniikoita. Tarinaa on seurattu
matalan ja korkean tarkkuuden kiihtyvyysantureilla, gyroskooppiantureilla ja
varahtelyantureilla. Naiden avulla on mahdollista erotella tavanomaisen toi-
minnan aiheuttamat hetkelliset varahtely/tarina piikit esimerkiksi ulkoisten
kuormitusten aikana, jolloin erotetaan varsinaiset moottorin kuntoon liittyvat
poikkeamat ympariston vaikutuksista. Tarinan ilmetessa mahdollisesti niin ak-
siaalisessa, radiaalisessa kuin vaantosuuntaisessa lilkkkeessa, on mittauksia
kerattava kattavasti kaikilta suunnilta, jotta moottorin todellinen kunto on mah-
dollista arvioida. (Mohammed ym. 2023; Nikfar ym. 2022; Hafini ym. 2025;
Manjare & Patil 2021.)

Tarinan analysoinnissa keskeisinta on erottaa normaalin toiminnan aikaiset
vaihtelut huollollista tarvetta ennakoivista muutoksista. Esimerkiksi taajuus-
analyysi mahdollistaa vikojen varhaisen tunnistamisen, moottorin rakenteellis-
ten muutosten vaikuttaessa varahtelysignaalien piirteisiin. Lisaksi historiallis-
ten tarinadatapisteiden pohjalta voidaan kouluttaa ennustavia malleja, jotka
kykenevat arvioimaan moottorin tulevaa kayttaytymista ja huollon tarvetta.
(Mohammed ym. 2023; Nikfar ym. 2022; Hafini ym. 2025; Manjare & Patil
2021.)

Lampdatilan nousu moottorissa tai sen toimintaympariston voi johtaa ylikuu-
menemiseen, joka heikentaa moottorin hydtysuhdetta ja lisda vikaantumisris-
kia. Pitkaaikainen toiminta kohonneissa lampdtiloissa voi nopeuttaa eristeiden
vanhenemista, aiheuttaa laakerivaurioita ja pahimmillaan johtaa moottorin

kayttokatkokseen.

Tutkimuksissa lampdtilaa seurattiin useilla antureilla. Moottorin pintalampdétilan
mittaamisessa hyddynnettiin infrapunalampomittaria, joka mahdollisti laajan
mittausalueen, korkean tarkkuuden seka kosketuksettoman mittaamisen. Ym-
pariston l[ampdtilaa puolestaan seurattiin digitaalisilla lampdtila/kosteusantu-
rilla, jotka mahdollistivat moottorin kayttdolosuhteiden kokonaisvaltaisen arvi-
oinnin. (Mohammed ym. 2023; Nikfar ym. 2022; Raikar ym. 2025.)

Lampédtiladatan analysoinnissa hyodynnettiin tilastollisia menetelmia, joiden

tulosten pohjalta rakennettiin raja-arvoihin perustuvia halytys- ja pysaytyskyn-
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nyksia. Vaikka kaikki lampaétilamuutokset eivat suoraan ilmaise moottorin vi-
kaa, niiden sdanndllinen seuranta tarjoaa varhaisia varoituksia epanormaa-
leista olosuhteista. (Mohammed ym. 2023; Nikfar ym. 2022; Raikar ym. 2025.)

llmankosteuden merkitys nousi esille vain muutamissa tutkimuksissa. Oletuk-
sena talle on teollisten moottoreiden kayton keskittyminen hallittuihin ymparis-
toihin, kuten ilmastoituihin halleihin tai muihin vastaaviin tyopisteisiin. Muuttuja
on otettu tydssa huomioon biokaasureaktorin moottoreiden sijaitessa yhtey-
dessa ulkoilmaan. Tamankaltainen hallitsematon ymparisto altistaa moottorit

kosteudesta aiheutuville haitoille, kuten korroosiolle ja sahkovioille.

Tutkimuksessa ilmankosteutta on mitattu digitaalisella lampétila/kosteusantu-
rilla. Tutkimuksessa ilmankosteus pysyi tasapainoisena, joten sen vaikutusta
moottoriin yhdessa tutkimuksen muiden muuttujien kanssa ei pystytty ilmaise-
maan tarkasti. Tasta huolimatta ilmankosteus todettiin merkittavaksi tekijaksi

moottorin ennakoivassa kunnossapidossa. (Raikar ym. 2025.)

5.4 Kompressorit

Vapaasti luettavissa olevia kompressoreita koskettavia tutkimuksia oli saata-
villa rajallisesti. Tutkimuksista valittiin kolme eri tutkimusta, joiden tulokset ovat

sovellettavissa tutkimuksen rajausten mukaisesti.

Taulukossa 6 esitetaan tutkimuksen pohjalta kompressoreihin patevat mittaus-

aineistot ja mittausjarjestelmat.

Taulukko 6. Kompressoreista seurattava mittausaineisto ja mittausjarjestelma

Mittausaineisto Mittausjarjestelma
Historiatiedot Automaation ohjausjarjestelma
Prosessidata Automaation ohjausjarjestelma

Kiihtyvyysanturi ja

Tarina o .
laheisyysanturi

Kompressorin lampatila Lampokamera

[lman lampotila Lampotila-anturi + lahetin

Akustinen emissio AE-anturi

Oljy Oljynlaatuanturi

Paine Painelahetin

Virtaus Virtauslahetin

Sahkomoottori Kts. Sahkomoottori
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Tarinan seuranta on vakiintunut ja laajasti kaytetty menetelma kompressorien
kunnonvalvonnassa. Mittaukset tehdaan tyypillisesti kiihtyvyys- tai lahei-
syysantureilla ja tulosten analysointi perustuu kayttotilanteessa syntyvan tari-
nan taajuusspektriin. Tarinan seuraaminen soveltuu erityisesti pyorivien osien,
kuten roottorien, akselien ja laakereiden vianmaaritykseen. Tarinan seuran-
taan ja analysointiin pohjautuvat kunnossapitomenetelmat ovat tehokkaita,
silla reaaliaikaiset mittaukset havaitsevat mekaaniset poikkeamat hyvin tar-
kasti. (Kumar 2025; Nambiar ym. 2024.)

Useiden tutkimusten mukaan tarinan seuraamisella ja analysoimisella yh-
dessa muiden muuttujien ja koneoppimismallien kanssa on eri tutkimuskoh-
teissa saavutettu lahtdkohtaisesti 90-100 % osumatarkkuuksia kytevien viko-

jen havaitsemisessa (Nambiar ym. 2024).

Kompressorien kunnossapidon kustannustehokkuuden parantamiseksi
Omozuhiomwen ym. (2025) tarkastelevat tydssaan luotettavuuskeskeisen
kunnossapidon soveltamista integroimalla sen sisaisia menetelmia keske-
naan. Tutkimuksen tuloksissa suositellaan tarinan seuraamista ennakoivan
kunnossapidon kautta muun muassa tarinasta aiheutuvien ongelmien (mm.
antureiden kosketushairiot) ja tarinaa aiheuttavien ongelmien (mm. 6ljyn

puute) havaitsemisessa.

Lampdtilan noususta aiheutuva ylikuumeneminen kertoo tyypillisesti komp-
ressorissa ilmenevasta sisaisesta kitkasta, voiteluongelmista tai mekaanisesta
viasta. Lampatilan seuraaminen soveltuu myos sahkovikojen, tiiviste- ja vent-
tiilivuotojen seka voiteluun ja kulumiseen liittyvien ongelmien paikantamiseen.
(Kumar 2025.)

Lampédtilan seuraaminen lampdkuvauksella on tehokkaaksi todettu mene-
telma, jonka avulla kyetdan seuraamaan kompressorin ja sen osien pintojen
lampdtilajakaumaa ja tunnistamaan ilmentyvia lampotilapoikkeamia. Lampo-
kuvauksella suoritetut mittaukset suoritetaan kosketuksettomasti infrapunaka-
meroilla, jolloin muutokset on mahdollista havaita myos visuaalisesti. (Kumar
2025.)
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Koneoppimisen yhdistaminen lampodkuvaukseen on edelleen lisannyt lampoti-
lapoikkeamien tunnistuksen seka luokittelun automatisointia ja tukee ennakoi-
van kunnossapidon menetelmia. Lampoétilan seuranta on todettu kaytannol-
liseksi menetelmaksi antaen yleispatevaa tietoa laitteessa esiintyvista epakoh-
dista. (Kumar 2025.)

Kumarin (2025) tutkimuksessa on myds huomioitu ymparistétekijoiden vaiku-
tus kompressoreiden lampdétilaan, joten tydssa huomioidaan kompressoreiden

osalta myds ilman lampdtila.

Omozuhiomwen ym. (2025) ovat tutkimuksessaan suositelleet lampdkuvauk-

sen hyodyntamista ennakoivassa kunnossapidossa.

Akustinen emissio tarkoittaa materiaalin rakenteisiin sitoutuneen energian
vapautumisesta johtuvaa korkeataajuista elastista varahtelya (Laghari & Me-
kid 2023, 6). Tata materiaalin ominaisuutta seuraamalla on mahdollista ha-
vaita tutkittavan laitteen fyysisia muutoksia, kuten rasituksen johdosta synty-
neitad pienia murtumia tai muita muodonmuutoksia. (Kumar 2025; Nambiar ym.
2024.)

Kaytannon toteutuksissa naita korkeataajuisia AE-signaaleja seurataan AE-
antureilla. Havaittujen signaalien piirteita erotellaan ja luokitellaan koneoppi-
mismallien avulla, jolloin todelliset merkittavat muutokset saadaan erotettua ja
kohdennettua signaalien merkitsevien komponenttien avulla. Akustisen emis-
sion tarkastelu tarjoaa erinomaisen keinon havaita laitteiston sisaista rap-
peumaa varhaisessa vaiheessa ja on merkittava tarkastelun kohde ennakoi-

van kunnossapidon kannalta. (Kumar 2025; Nambiar ym. 2024.)

Kumari (2025) toteaa tutkimuksessaan AE-signaalien seurannan olevan tehot-
tomampaa aanekkaissa kayttoymparistdissa, joka on otettava huomioon naita

signaaleja tutkittaessa.

Oljyn koostumuksen seuranta ja analysointi tarjoaa tietoa kompressorin liikku-
vien osien kunnosta ja voiteludljyn tehokkuudesta, seka sen vaihtamisen tar-
peesta. (Kumar 2025.)
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Oljyn analysoinnin paakohteina ovat liikkuvista osista irtaantuneet kulumispar-
tikkelit (metallihiukkaset), Oljyn kemialliset muutokset (viskositeetti) ja muut
vierasaineet (pdly, vesi yms.), jotka jokainen osaltansa ilmaisevat kompresso-
rin sisaisia ongelmia, kuten liiallista kitkaa, tiiveysongelmia tai oljyn tehotto-
muutta. (Kumar 2025.)

Saanndllinen 6ljyn analysointi mahdollistaa ongelmien varhaisen toteamisen
ja oikea-aikaiset toimenpiteet ennen laajempia vaurioita. Oljyn reaaliaikaista
seurantaa ja analysointia on mahdollista suorittaa nykyaikaisilla loT-antureilla,
jotka ovat yhdistettavissa osaksi koneoppimisjarjestelmia kehittyneempaa

analyysia varten. (Kumar 2025.)

Paineen ja virtauksen tuottaminen ovat kompressoreiden paatehtava, joten
nama molemmat parametrit ovat kompressorin suorituskyvyn, hydtysuhteen ja

taten toimintakunnon mittareita. (Kumar 2025.)

Paineen ja virtauksen seuranta tapahtuu paine- ja virtausantureiden avulla.
Akilliset paineen muutokset ja virtausvaihtelut ovat merkkeja mahdollisista
vuodoista tai tukoksista kompressorissa tai siihen kytketyssa jarjestelmassa.
Nama muutokset voivat myos johtua kompressorin komponenttien kulumista
tai muista mekaanisista vioista. Paineen ja virtauksen seuranta antavat naky-
man jarjestelmatason kuntoon, mutta vaativat tarkempien, yksittaisten kompo-
nenttien, kunnon tarkastelun tueksi muita diagnostiikan tietoja. (Kumar 2025.)
Naihin lukeutuvat muut tydssa mainitut kompressorien kunnon valvonnan pa-

rametrit.

Sahkomoottorista saatava data on olennainen osa kompressoreiden toimin-
nan arviointia moottorin tuottaessa niiden kayttovoiman. Moottorin mittaustie-
dot tukevat suoraan kompressoreiden kunnonvalvontaa ja taydentavat muita

seurattavia suureita.

5.5 Pumput

Avoimia tutkimuksia pumppujen ennakoivasta kunnossapidosta ja alykkaasta

kunnonvalvonnasta on saatavilla varsin vahan. Valtaosa naista vahaisista tut-
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kimuksista keskittyvat hyvin rajattuihin tutkimustapauksiin ja taten ollen sovel-
tuvuudeltaan heikkoja taman tyon suhteen. Tyypillisesti nama tutkimukset ovat
kasitelleet yksittaisia pumppumalleja seka yksittaisia seurattavia muuttujia,
joka on useimmiten ollut tarina. Tasta syysta tiedonkerayksessa joustettiin jul-
kaisuajan rajauksesta, jotta tarkasteluun saataisiin useampia ja kattavia tutki-

muksia. Tasta huolimatta tydhon soveltuvien tutkimusten maara ei kasvanut.

Tyon rajausten kannalta merkittaviksi ja soveltuvuudeltaan sopiviksi valittiin

kaksi tutkimusta.

Tutkimuksessaan Lakal ym. (2022) tutkivat vaativissa olosuhteissa kaytettavia
Oljy- ja kaasuteollisuuden pumppuja. Vaikka tutkimus on erityisen tarkasti ra-
jattu tutkimuksen teollisuuskohteiden pumppuihin ja ymparistoon, on sen tuot-
tamat havainnot sensoriteknologioista ja pumppujen kunnonvalvonnasta so-
vellettavissa tyon osalta. Tama tutkimus on otettu osaksi tyota tukemaan
pumppuja yleisemmin kasittelevaa tutkimusta Predictive maintenance of
pumps in civil infrastructure: State-of-the-art, challenges and future directions
(Hallaji ym. 2022), jonka tutkimus on sovellettavissa erityisesti sensoridatan

osalta.

Taulukossa 7 esitetaan tutkimuksen pohjalta pumppuihin patevat mittausai-

neistot ja mittausjarjestelmat.

Taulukko 7. Pumpuista seurattava mittausaineisto ja mittausjarjestelma

Mittausaineisto Mittausjarjestelma
Historiatiedot Automaation ohjausjarjestelma
Prosessidata Automaation ohjausjarjestelma

. Kuituoptiset anturi ja MEMS-
Tarina )

anturit

Pumpun lampotila Lampokamera
Paine Painelahetin
Virtaus Virtauslahetin
Sahkomoottori Kts. Sahkomoottori

Tarinan seuranta on keskeisin ja laajimmin hyédynnetty menetelma pumppu-

jen kunnonvalvonnassa. Varahtelyt heijastavat suoraan pumpun mekaanista
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tilaa, ja niiden avulla voidaan havaita muun muassa laakeri- ja tiivisteviat, epa-
keskisyys seka epatasapaino. Liiallinen tarina johtaa usein kroonisiin vikoihin,
kuten kiihtyneeseen kulumiseen ja rasitukseen, jotka johtavat kohonneisiin
huoltokustannuksiin. (Lakal ym. 2022; Hallaji ym. 2022)

Tutkimuksissa tarinan mittaamiseen on kaytetty useita erilaisia antureita, ku-
ten kuituoptisia antureita ja MEMS-anturitekniikkaa. Yksinkertaisimmillaan

seuranta on toteutettu kiihtyvyysantureilla. (Lakal ym. 2022; Hallaji ym. 2022)

Varahtelydatan analysoinnissa on sovellettu kehittyneita menetelmia, kuten
aaltomuunnoksia ja Hilbert-Huang-muunnosta (engl. Hilbert-Huang transform).
Naiden avulla on pystytty erottamaan useita pumppujen vikatyyppeja seka

luokittelemaan erinaisia vika-asteita. (Lakal ym. 2022; Hallaji ym. 2022)

Lampdatila on pumppujen kunnonvalvonnassa tarkea mittaussuure, joka hei-
jastaa seka pumpun etta pumpun kuljettaman nesteen tilaa. Poikkeamat lam-
potilassa voivat kertoa monista vioista, kuten laakerivaurioista ja tiivistevioista.
(Lakal ym. 2022; Hallaji ym. 2022.)

Lampotiladataa hydodynnetaan yleensa yhdessa muiden muuttujien kanssa
eika yksittaisena signaalina, sen tukiessa muiden signaalien tuottamaa koko-

naiskuvaa (Hallaji ym. 2022).

Paineen ja virtauksen mittaus ovat olennaisia osia pumppujen kunnonval-
vonnassa ja vikadiagnostiikassa. Molemmat suureet kuvaavat suoraan pum-
pun suorituskykya, ja niiden avulla voidaan havaita toiminnan tehokkuuden
heikkenemista, joka ilmaisee mahdollisia laitevikoja. Poikkeamat naissa ar-
voissa voivat ilmaista seka mekaanisista etta kayttoolosuhteisiin liittyvista on-
gelmista. (Lakal ym. 2022; Hallaji ym. 2022.)

Tutkimuksissa virtaus- ja painetietoja on hyddynnetty erityisesti monimuuttuja
pohjaiseen vikadiagnostiikkaan, jossa virtaus yhdistetdan muihin parametrei-
hin, kuten tarinaan, paineeseen ja lampétilaan (Lakal ym. 2022; Hallaji ym.

2022). Virtausta mitataan virtausmittareilla ja painetta painemittareilla.
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Molempien ominaisuuksien seuraaminen tukee pumppujen vikojen varhaista
tunnistamista, parantaa ennustemallien tarkkuutta ja muodostaa tarkean osan

pumppujen ennakoivaa kunnossapitoa. (Lakal ym. 2022; Hallaji ym. 2022.)

Sahkomoottorista saatava data on olennainen osa pumppujen toiminnan ar-
viointia moottorin tuottaessa niiden kayttovoiman. Moottorin mittaustiedot tu-
kevat suoraan pumppujen kunnonvalvontaa ja taydentavat muita seurattavia

suureita.

5.6 Venttiilit

Venttiileita koskevat tulokset on jasennelty tarkasteltujen tutkimuksen kohde-
venttiillityyppien mukaisesti. Tassa osiossa esitetaan yleisesti venttiilityypeista

mitatut ominaisuudet.

Akustisen emission seuraaminen on osoittautunut Zhangin ym. (2023) tutki-
muksessa tehokkaaksi ratkaisuksi putkistoventtiileiden vuotojen havaitsemi-
sessa. Tata on hyodynnetty paaasiassa ultraaanisignaalien osalta useissa eri
venttiilimalleissa, kuten luisti-, varo-, pallo-, ja hydrauliikkaventtiileissa. AE-sig-

naalien vahvuutena on kyky havaita venttiilin vuotoja varhaisessa vaiheessa.

Zhengjien ym. (2023) tutkimuksessa huomioidaan monianturifuusion merkitys
AE-signaalien luotettavuudessa. Putkistojarjestelmien monimutkaisen luon-
teen ja niissa esiintyvan taustamelun vuoksi on yksittaisen anturin sijaan edul-
lista hyddyntaa useita eri signaaleja useista eri Iahteista vikadiagnostiikan

tarkkuuden parantamiseksi.

Lampdtilan yhdistaminen muiden seurattavien parametrien kanssa on Zhan-
gin ym. (2023) tutkimuksessa AE-signaalien tavoin osoittautunut tehokkaaksi
keinoksi vuotokohtien paikantamisessa. Infrapunalampékameralla venttiilista
saadut lampdtila tiedot yhdistettyna venttiilin ohjauksesta saataviin tietoihin on

mahdollistanut venttiilin sisdisten vikojen laadun ja sijainnin paikantamisen.
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Sahkotoimilaiteventtiilit

Zhang ym. (2023) tutkimuksessa sivulla 16, on esittanyt listauksen sahkoétoi-
milaitteista (engl. electric actuator) kerattavista signaaleista. Naihin signaalei-

hin sisaltyvat seuraavat:

1. Hall-anturi (engl. Hall sensor)
a. moottorin virta (engl. motor current)
b. moottorin nopeus (engl. motor speed)
c. venttiilin vaantomomentti (engl. valve torque)
d. moottorin ulostuloteho (engl. motor output power)
venttiilin asento (engl. valve position)
asentoanturi (engl. attitude sensor)
lampétila (engl. temperature)
moottorin varahtelyn kiihtyvyys (engl. motor vibration acceleration).

Al

Kuvassa 9 on esitetty venttiilin sahkotoimilaite seka siita kerattava mittaus-
data. Kuvassa havainnollistetaan lapileikkauksella sahkotoimilaitteen rakenne,
jonka nimetyt ja numeroidut osat vastaavat edellisen luettelon suomennettua

sisaltoa.
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Kuva 9. Sahkdtoimilaitteesta kerattava data (Zhang ym. 2023)

Kuvassa 9 ja luettelossa esitetyt moottorin virta, moottorin nopeus, venttiilin
vaantomomentti ja moottorin ulostuloteho sisaltyvat Hall-anturin suorittamiin

mittauksiin.

Hydraulisesti ja pneumaattisesti ohjatut venttiilit
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Zhang ym. (2023) ovat tutkimuksensa sivulla 16 esittaneet listauksen
pneumaattis-hydraulisia toimilaitteita (engl. pneumatic-hydraulic actuators)
varten kerattavista signaaleista. Koska taman tyon tutkimuskohde sisaltaa eril-
lisid pneumaattisia ja hydraulisia toimilaitteita, tuloksia sovelletaan naihin lait-
teisiin erikseen. Zhangin ym. (2023) tutkimuksessa esitettyihin signaaleihin si-

saltyvat seuraavat:

. hydraulisylinterin paine (engl. hydraulic cylinder pressure)

paineilmasailion paine (engl. gas tank pressure)

pneumaattis-hydraulisen sailion paine (engl. gas pressure in the

pneumatic-hydraulic tank)

4. pneumaattis-hydraulisen sailion nesteen paine (engl. liquid pres-
sure in the pneumatic-hydraulic tank)

5. pneumaattis-hydraulisen sailion nesteen pinnankorkeus (engl. li-

quid level in the pneumatic-hydraulic tank)

venttiilin asento (engl. valve position)

venttiilin kytkentaaika (engl. valve switching time).

wp =

N

Luettelossa esitetyt hydraulisylinterin paine, paineilmasailion paine,
pneumaattis-hydraulisen sailion paine, pneumaattis-hydraulisen sailion nes-
teen paine, pneumaattis-hydraulisen sailion nesteen pinnankorkeus, venttiilin
asento ja venttiilin kytkentaaika vastaavat numeroinniltaan ja suomennoksil-

taan kuvan 10 sisaltoa.

Kuvassa 10 on esitetty venttiilin pneumaattis-hydraulista toimilaitetta varten
kerattava mittausdata seka mittausten kohteet pneumaattis-hydraulisessa jar-
jestelmassa. Kuvassa esitetty mittausdata jakautuu kahteen ryhmaan: toimi-
laitteen varsinaista toimintaa kuvaaviin mittauksiin (1-7) seka toimilaitteen si-

saisiin solenoidiventtiileihin liittyviin mittauksiin (8—10).
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Kuva 10. Pneumaattis-hydraulisesta toimilaitteesta kerattava data (Zhang ym. 2023)

Zhangin ym. (2023) tutkimuksessa sivulla 16 esitetyssa listauksessa on lisaksi
esitetty pneumaattis-hydraulisten toimilaitteiden ohjauksen sisaiset solenoidi-

venttiilit ja niista keratyt signaalit:

8. kaamin virta (engl. coil current)
9. tasajannite (engl. direct current voltage)
10.kayttoaika (engl. operation time).

Luettelossa esitetyt kdamin virta, tasajannite ja kayttdaika vastaavat nume-

roinniltaan ja suomennoksiltaan kuvan 10 sisaltda.

Manuaaliset venttiilit

Laitoksessa sijaitsevat manuaaliventtiilit eivat ole suoraan yhteydessa reakto-
rin ohjaukseen, mutta niiden asentoja valvotaan induktiivisten antureiden

avulla. Manuaaliventtiilien huoltotarve on vahaisempi niiden yksinkertaisen ra-
kenteen ja ohjaustavan vuoksi. Tasta syysta niista seurataan ainoastaan vent-

tiilin tilatietoa, joka mahdollistaa kayttdajan laskemisen.

Venttiilien yhteenveto

Osio sisaltaa venttiileihin liittyvat tulokset, jotka on tutkimusmateriaalin poh-

jalta mukautettu soveltumaan taman tutkimuksen kohdelaitteistoon.

Taulukossa 8 esitetaan tutkimuksen pohjalta venttiileihin patevat mittausai-

neistot ja mittausjarjestelmat. Tulokset on eritelty venttiilityypeittain sahkotoi-
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milaite- ja solenoidiventtiileihin seka hydraulisesti ja pneumaattisesti ohjattui-
hin venttiileihin. Taulukon Venttiilit yleisesti -osiossa esitetyt mittausaineistot ja

-jarjestelmat koskevat kaikkia taulukossa mainittuja venttiilityyppeja.

Taulukko 8. Venttiileistd seurattava mittausaineisto ja mittausjarjestelma
Venttiilit yleisesti

Mittausaineisto Mittausjarjestelma

Historiatiedot Automaation ohjausjarjestelma

Prosessidata Automaation ohjausjarjestelma

Akustinen emissio AE-anturi

Lampdtila Lampdkamera

Sahkotoimilaiteventtiilit

Mittausaineisto Mittausjarjestelma

Moottorin virta Sahkovirtamittari
Toimilaite/Automaation

Moottorin nopeus ohjausjarjestelma + Venttiilin
asento

Venttiilin vddntdmomentti Toimilaite

Moottorin ulostuloteho Toimilaite

Kulma-asento Toimilaite

Venttiilin asento Induktiivinen anturi/Toimilaite

Moottorin varahtelyn kiihtyvyys  [Kiihtyvyysanturi
Hydraulisesti ohjatut venttiilit

Mittausaineisto Mittausjarjestelma
Hydraulisylinterin paine Painelahetin
Ohjauksen paine Painelahetin

Nesteen paine hydraulisailidssa [Painelahetin
Nesteentaso hydraulisailiossa [Pinnankorkeusanturi

Venttiilin asento Induktiivinen anturi

Venttiilin kytkentaaika Automaation ohjausjarjestelma
Pneumaattisesti ohjatut venttiilit

Mittausaineisto Mittausjarjestelma

Ohjauksen paine Painelahetin

Paineilmasailion paine Painelahetin

Venttiilin asento Induktiivinen anturi

Venttiilin kytkentaaika Automaation ohjausjarjestelma

Solenoidiventtiilit

Mittausaineisto Mittausjarjestelma

Kaamin virta Sahkaovirtamittari

Tasajannite Jannitemittari

Kayttdaika Automaation ohjausjarjestelma

Zhangin ym. (2023) tutkimuksessa esitetyt sahkoisista toimilaitteista saatavat
mittaukset ja tiedot riippuvat toimilaitteiden tyypeista ja niiden sisaltamista an-

tureista, esimerkiksi tutkimuksessa mainittu Hall-anturi ei ole teollisuudessa
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yleisesti kaytettyjen toimilaitteiden vakioanturi. Tasta johtuen taulukossa 8 esi-
tetyt datatyypit, jotka ovat saatavilla ainoastaan toimilaitteisiin integroitujen an-

tureiden kautta, on merkitty mittausjarjestelmaksi Toimilaite.

5.7 Hydrauliikkajarjestelma

Luvussa kasitellaan kohdelaitteiston hydrauliikkajarjestelma. Osio on jaettu ra-
kenteellisesti yksinkertaisemman oljynlauhduttimen ja rakenteellisesti moni-

mutkaisemman hydrauliikkakoneikon valille.

Oljynlauhdutin

Oljynlauhdutin vastaa hydrauliikkajarjestelmassa kiertavan oljyn lampétilan
hallinnasta. Sen toiminta perustuu sahkémoottorin pyorittamaan propelliin,
joka ohjaa ilmavirran lauhduttimen lapi siirtaen lampo6a oljysta ympardivaan il-
maan. Koska oljynlauhduttimen paatehtavana on jaahdyttaa jarjestelmassa
kiertavaa oljya, sen toiminnan seurannan kannalta keskeisimmat tarkastelta-

vat muuttujat ovat sahkémoottorin tila ja 6ljyn lampétila.

Taulukko 9. Oljylauhduttimista seurattava mittausaineisto ja mittausjarjestelma

Mittausaineisto Mittausjarjestelma
Historiatiedot Automaation ohjausjarjestelma
Prosessidata Automaation ohjausjarjestelma
Oljyn lampétila Lampaotila-anturi+lahetin
Sahkomoottori Kts. Sahkomoottori

Taulukossa 9 esitetaan tutkimuksen pohjalta dljynlauhduttimiin patevat mit-

tausaineistot ja mittausjarjestelmat.

Hydrauliikkakoneikko

Kansainvalisen hydrauliikkakomponenttien toimittajan ZEUS Hydratech
LTD:een mukaan (Introduction to Hydraulic... s.a.) hydrauliikkakoneikot koos-

tuvat yleisesti ottaen seuraavista komponenteista:

e moottori (pumppujen voimanlahde)
e hydraulipumppu (pumppaa hydraulidljya jarjestelmassa)
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sailiod (varastoi hydraulioljya)

hydrauliakku (varastoi muodostunutta hydraulista energiaa)
oljysuodatin (suodattaa hydraulidljya)

oljyn jaahdytysjarjestelma (jaahdyttaa hydraulioljya)
venttiilit (ohjaavat hydraulioljyn virtausta).

Tyon kohdejarjestelma sisaltaa hydrauliakkuja lukuun ottamatta kaikki muut
luettelossa esitetyt komponentit. Koska hydrauliikkakoneikko koostuu paaasi-
assa tyossa jo kasitellyista laitteista, tdssa osiossa keskitytaan hydrauliikkaol-

jyn ominaisuuksiin, jotka kuvaavat hydrauliikkakoneikon kuntoa.

Jeon ym. (2022) tarkastelevat tutkimuksessaan hydrauliikkadljyn kunnonval-
vonnan tarkkuutta maanrakennuskoneiden hydrauliikkajarjestelmissa. Tyossa
esitellaan kirjallisuuskatsauksena yleisimpia hydrauliikkadljyn reaaliaikaisessa

kunnonvalvonnassa hyodynnettyja antureita ja niiden mittaamia suureita.

Taulukossa 10 esitetaan tutkimuksen pohjalta hydrauliikkakoneikkoihin pate-

vat mittausaineistot ja mittausjarjestelmat.

Taulukko 10. Hydrauliikkakoneikosta seurattava mittausaineisto ja mittausjarjestelma

Mittausaineisto Mittausjarjestelma
Historiatiedot Automaation ohjausjarjestelma
Prosessidata Automaation ohjausjarjestelma
Oljyn viskositeetti Oljynlaatuanturi

Oljyn puhtaus Oljynlaatuanturi

Oljyn kulumahiukkaspitoisuus  |Oljynlaatuanturi
Oljynlaatuanturi/Lampaotila-

Olyn lampotila anturi+lahetin

Oljyn pinnankorkeus Pinnankorkeusanturi
Oljynlauhdutin Kts. Oljynlauhdutin
Venttiilit Kts. Venttiilit
Sahkomoottorit Kts. Sahkomoottori
Pumput Kts. Pumput

Oljyn viskositeetti iimaisee hydrauliikkadljyn virtausvastusta. Viskositeetin
muutos voi johtua useista eri tekijoista, kuten Oljyn saastumisesta tai [lamp0oti-
lan muutoksista. Viskositeetin muuttuminen hydrauliikkajarjestelmalle epasuo-
tuisaksi aiheuttaa jarjestelmaan ylimaaraista kuormitusta ja lisda kitkaa, mika

johtaa oljyn lampenemiseen. (Jeon ym. 2022; Brouwer ym. 2012.)
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Oljyn puhtaudella viitataan 6ljyn sisaltdmiin vierasaineisiin, kuten pdlyyn, ve-
teen ja kulumahiukkasiin, jotka heikentavat oljyn tehokkuutta ja aiheuttavat
hydraulijarjestelman kulumista (Jeon ym. 2022). Vierasaineiden paatyminen

hydraulijarjestelmaan viittaa esimerkiksi jarjestelman tiiveysongelmiin.

Oljyn kulumahiukkaspitoisuus viittaa hydraulijarjestelman liikkkuvien osien
kulumisesta syntyviin kulumahiukkasiin. Naiden hiukkasten havaitseminen on
keskeista hydraulijarjestelmissa esiintyvien normaalista toiminnasta poik-
keavien olosuhteiden havaitsemisessa seka komponenttien kulumisen ja vi-
kaantumisen ennakoinnissa. Kulumahiukkasten maara ja koko pysyvat nor-
maaleissa olosuhteissa vakaina, mutta epanormaaleissa olosuhteissa niiden

maara ja koko kasvavat. (Jeon ym. 2022; Mauntz ym. 2013.)

Oljyn lampétilan vaihtelut liittyvat moniin hydrauliikkadljyn ominaisuuksien
muutoksiin, kuten viskositeetin aiheuttamaan kitkalamp6on (Jeon ym. 2022).
Lampotilan seuranta antaa tietoa myos jaahdytysjarjestelman toimivuudesta ja

mahdollisista hairidistd sen lAmmonhallinnassa.

Oljyn pinnankorkeus ilmaisee 6ljyn maaraa hydrauliikkadljysailiossa ja taten
kuvastaa oljyn maaraa hydrauliikkajarjestelmassa. Muutokset oljysailion pin-
nankorkeudessa johtuvat esimerkiksi vuodoista, tai muista tiiveysongelmista

hydrauliikkajarjestelmissa.

Oljynlauhdutin jaahdyttda hydrauliikkadljya yllapitden sen optimaalista kayt-
tolampdotilaa. Tama ehkaisee laitteiston ylikuumenemista ja pidentaa jarjestel-
man komponenttien kayttdikaa. Taten dljynlauhduttimen toiminnan seuraami-

nen on tarkea osa hydrauliikkakoneikkojen kunnon seuraamista.

Venttiilit ohjaavat hydraulidljyn virtausta hydraulijarjestelmassa. Taten venttii-
lien toiminnan seuraaminen on merkittava osa hydrauliikkakoneikkojen kun-

non seuraamista.

Sahkomoottorit ja pumput muodostavat hydrauliikkakoneikkojen voimanlah-

teen ja jarjestelman toiminnan perustan. Ne vastaavat paineistetun 6ljyn tuot-
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tamisesta ja yllapitamisesta, mahdollistaen siihen liitettyjen toimilaitteiden toi-
minnan. Taten niiden toiminnan seuraaminen on merkittdva osa hydrauliikka-

koneikkojen kunnon seuraamista.

5.8 Taajuusmuuttajat

Taajuusmuuttajat ovat tutkimusten mya6ta osoittautuneet kunnossapidon koh-
teiden sijaan kunnossapidon mittareiksi. Taajuusmuuttajat tukevat ohjaa-
miensa moottoreiden kunnossapidon valvontaa ja taten taydentavat tai kor-

vaavat tyossa esitettyja sahkomoottoreiden kunnonvalvontamenetelmia.

Taajuusmuuttajat ovat keskeinen osa nykyaikaisia teollisia ohjausjarjestelmia,
joiden paatehtavana on ohjata sahkomoottoreiden nopeutta ja momenttia pro-
sessin tarpeiden mukaan. Taajuusmuuttajien merkitys on kasvanut teknolo-
gian kehityksen myota myos kunnossapidollisesta nakdkulmasta. Modernit
taajuusmuuttajat keraavat jatkuvasti tietoa moottorin ja sen kuormituksen toi-
minnasta, kuten jannitteesta, virrasta, taajuudesta, nopeudesta, tehosta ja
hyotysuhteesta. Naita mittauksia on mahdollista hyodyntaa sahkomoottorei-
den kunnonvalvonnassa ja ennakoivassa kunnossapidossa ilman erillisia ul-
koisia antureita. (Tolbert 2025.)

Taulukossa 11 esitetaan tutkimuksen pohjalta taajuusmuuttajien moottoreista

mittaamat mittausaineistot.

Taulukko 11. Taajuusmuuttajien mittaama mittausaineisto
Mittausaineisto

Moottorin jannite
Moottorin sahkovirta
Moottorin lampotila

Moottorin nopeus

Moottorin vaantomomentti
Moottorinteho
Moottorin hyotysuhde

Tutkimuksessaan Tolbert (2025) keskittyy taajuusmuuttajien hyédyntamiseen

rikkomattomassa aineenkoetuksessa (engl. Nondestructive testing, NDT) ja
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ennakoivassa kunnossapidossa. Tutkimuksen paatavoite oli osoittaa, etta taa-

juusmuuttajat toimivat itsessaan tehokkaina kunnonvalvontalaitteina.

5.9 Jatkokehitys

Osiossa kasitellaan opinnaytetydkokonaisuuden pohjalta esiin nousseet jatko-

kehitysehdotukset.

Laitekohtaisen seurattavan datan tarkempi maarittely

Tutkimuksen tulokset tarjoavat yleispatevan kuvan siita, millaista dataa lait-
teilta on syyta kerata. Tyon laajuuden ja rajauksen vuoksi kunnossapidon kan-
nalta merkityksellisia muuttujia on varmasti jaanyt tyon tulosten ulkopuolelle.
Jatkokehityksen kannalta olisi tarkeaa suorittaa yksityiskohtaisempi kartoitus
kunkin laitetyypin kunnonvalvonnasta, mika loisi vahvemman pohjan ennakoi-

van kunnossapidon sovelluksille ja kehitykselle.

Datan keruuseen kaytettavien laitteiden tarkempi maarittely

Yksittaisten suureiden kunnonvalvontaan on tarjolla useiden eri valmistajien
kehittamia laitteistoja. Huolimatta siita, etta seurattava suure on sama, nama
laitteistot eroavat toimintaperiaatteiltaan ja rakenteiltaan valmistajien valilla.
Tasta johtuen tydssa ei voitu suoraan esittaa suureiden mittaamiseen yksit-
taista toimivaa mittalaitetta, vaan tyossa esitettiin mittaamiseen yleisesti sovel-
tuva laitetyyppi. Jotta mittausjarjestelmien osalta saavutetaan parhaat mahdol-
liset tulokset, on tarpeen selvittaa tehokkain ja varmin tarjolla oleva mittausjar-

jestelma.

Datan keruulaitteiden sijoittelun tarkentaminen

Tydssa ei maaritelty mittauslaitteiden sijoittelua ja sen vaikutusta mittaustulok-
siin. Mittauslaitteiston sijoittelu vaikuttaa tuloksien luotettavuuteen ja taten lait-
teiston kunnossapitotilan selvittamiseen, minka vuoksi se on merkittava jatko-

tutkimuksen kohde.

Koneoppimismallien soveltuvuuden jatkotutkimus
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TyOssa maaritettiin suureet, joiden seuraaminen ja analysointi mahdollistavat
laitteen kunnossapidollisen tilan arvioinnin. Jotta kerattya dataa voidaan ana-
lysoida mahdollisimman tehokkaasti, on tarpeen selvittaa laite- ja mittaustieto-

kohtaisesti tehtavaan parhaiten soveltuva koneoppimismalli.

Suomenkielisen tekoalyterminologian maarittaminen

Opinnaytetyon tekemisen aikana havaittiin ongelmia tekoalyyn ja koneoppimi-
seen liittyvien suomenkielisten termien kaytossa. Monet englanninkieliset ter-
mit ovat vakiintuneet kayttoon sellaisinaan, mutta niiden suomenkieliset va-
kiintumattomat vastineet "elavat’. Tama aiheuttaa vaarinkasityksia, tulkinta-
eroja ja yleisia sekaannuksia tasmallisessa kirjoitustydossa ja ammatillisessa
keskustelussa. Suomalaisen tekoalykehityksen kannalta olisi merkittavaa laa-

tia yhtenainen suomenkielinen terminologia.

6 POHDINTA

Luvussa pohditaan tutkimuksen tuloksia ja niiden suhdetta tyon tavoitteisiin
seka arvioidaan opinnaytetyoprosessin onnistumista. Lopuksi esitetaan tekijan

omia oppimiskokemuksia ja nakemyksia opinnaytetyosta.

6.1 Yhteenveto

Tutkimuksen tulokset vastasivat esitettyihin tutkimuskysymyksiin. Vastaukset
osoittavat, etta laitteista on kerattavissa laajasti ennakoivassa kunnossapi-
dossa hyddynnettavia mittaustietoja ja laitteiden kunnonvalvontaan on tarjolla
useita erilaisia mittareita. Tutkittu aineisto osoitti, etta eri laiteluokkien kunnos-
sapidon kannalta keskeisimmat seurattavat muuttujat voidaan jakaa sahkoi-
siin, mekaanisiin ja prosessiperusteisiin suureisiin, joista erityisesti virta, tarina
ja lampdtila nousevat toistuvasti laitteiden kunnon merkittaviksi indikaatto-

reiksi.

Mittalaitteet ja taajuusmuuttajat olivat tyon tulosten kannalta poikkeuksellisia.
Ne eivat suoraan vastanneet tutkimuskysymyksiin: mittalaitteiden osuus jai il-
man tyhjentavaa vastausta ja taajuusmuuttajien rooli muuttui tutkimuksen ai-

kana, mika vaikutti myos niiden tarkasteluun.
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Mittalaitteiden rooli yleisesti kaikissa prosesseissa ja jarjestelmissa on tuottaa
dataa. Mittalaitteiden kunnonvalvontaa koskettavia tutkimuksia ei tutkimusma-
teriaalia keratessa loytynyt. Tasta johdettiin karkea paatelma, jonka mukaan
mittalaitteistoa ei ole nahty tarpeellisena laajan kunnossapidollisen tutkimuk-

sen kohteena.

Taajuusmuuttajien rooli tutkimuksessa muuttui tutkimusmateriaalia keratessa
kunnossapidon kohteesta kunnossapidon mittariksi. Nykyaikaiset taajuus-
muuttajat keraavat useita mittaustietoja ohjaamistaan moottoreista ja suoritta-
vat my0s itsediagnostiikkaa taaten kunnossapidon kannalta merkittavaa data-
virtaa. Taajuusmuuttajat ovat yleisesti toimintakyvyltaan luotettavia ja kesta-
via, kuluvien mekaanisten osien puutteen, sisaisen diagnostiikan seka tehok-
kaan lampohallinnan ja suojaustoimintojen vuoksi. Itsediagnostiikasta ja ylei-
sesta kestavyydesta johtuen laitteiston kunnossapitoa varten kerattavaa dataa

ei tarkasteltu.

Tyon tulokset tarjoavat yleispatevaa suuntaa ja perustan, jonka pohjalta on
mahdollista Iahtea rakentamaan ja kehittdmaan kunnonvalvontaa ennakoivaa
ja alykasta kunnossapitojarjestelmaa varten. Tulokset tarjoavat myos perustan

syvemmalle ja yksityiskohtaisemmalle jatkotutkimukselle.

6.2 Tekijan oppimiskokemukset

Ty0 osoittautui kokonaisuudessaan oletettua raskaammaksi. Pelkastaan teko-
alya kasittelevan teoriaosuuden laatiminen vaati useisiin eri Iahteisiin perehty-
mista. Aihe oli tekijalle entuudestaan tuttu, mutta syvemman ymmarryksen ja
tiedon paikkansapitavyyden varmistamiseksi tekija joutui opettelemaan lahes
kaiken teoriaosuuden sisallon uutena asiana. Tekoalyn teoriaosiossa korostui
my0s oikeaoppisten termien kayton ongelmallisuus, joka nostettiin yhdeksi ke-

hitysehdotukseksi.

Tutkimusosion sisallon muodostaminen oli ehdottomasti opinnaytetydn haas-
tavin osuus. Tekijan tekninen osaaminen teorian ja kaytannodn osalta juontuu
lahes yksinomaan ammattikorkeakoulun opeista. Nama loivat tyon tekemista
varten erinomaiset lahtokohdat, joiden avulla tekija kykeni osoittamaan tyodlle

suuntaa ja etenemaan sen mukaisesti. Hyvista pohjatiedoista huolimatta tyon
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tekeminen oli kokonaisuudessaan jatkuvaa uuden opettelua seka kartutetun

tiedon reflektointia ja arviointia.

Jos opinnaytetyon olisi voinut aloittaa nykyisella, tyon aikana kertyneella tieto-
pohjalla, tyon laajuus olisi rajattu selvasti keskitetymmaksi kokonaisuudeksi.
Mikali tyo olisi kohdistunut yksittaiseen laitteeseen tai laiteluokkaan, olisi tyon
edistyminen ollut jouhevampaa aiheeseen perehtymisen keskittyessa syvalli-

semmin vain yhteen aihealueeseen.

Lyhyesti esitettyna opinnaytetyon laatiminen kartutti tekijan ymmarrysta kun-
nossapidon eri muodoista, tekoalysta ja koneoppimisesta seka tutkimustyos-
kentelysta. Kuten edella on todettu, tyon jokaisessa vaiheessa oli omaksut-

tava jotakin uutta opinnaytetyossa kasitellyista aihealueista.
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