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Streszczenie

Temat pracy zwiazany jest z projektowaniem opartych na metodach zaawanso-
wanej eksploracji danych rozwigzan informatycznych wspierajacych procesy pro-
dukcyjne w elektrowni. Zaawansowane technologie pozwalaja wykorzystaé¢ poten-
cjat istniejacych zbiorow danych, dajac szanse na usprawnienie tych obszaréw,
ktére do tej pory nie byty wspierane przez technologie informatyczne ze wzgledu
na wysokie koszty lub brak odpowiednich narzedzi. Jednym z obszaréw zastoso-
wania tego rodzaju zaawansowanej analityki jest predykcyjne utrzymanie ruchu
(ang. Predictive maintenance), ktére polega na wcezesnym wykrywaniu usterek
na podstawie istniejacych pomiaréw. Predykcyjne utrzymanie ruchu poprzez iden-
tyfikacje pierwszych symptoméw potencjalnego zagrozenia w urzadzeniach pro-
dukcyjnych na dtugo przed wystapieniem awarii pozwala na ograniczenie zaréwno
nieplanowanych, jak i planowanych przestojow, zwigkszajac tym samym wspot-
czynnik dyspozycyjnosci urzadzenia lub calej instalacji.

Gléwnym celem badan byto znalezienie obszaréw, gdzie mozliwe i efektywne
staje si¢ wykorzystanie technik zwiazanych w szczegolnosci z predykcyjnym utrzy-
maniem ruchu oraz opracowanie narzedzi i modeli analitycznych realizujacych
te zadania. Z uwagi na skomplikowane procesy technologiczne, szczegdlna uwaga
zostata skupiona na metodach modelowania niewymagajacych w duzym stopniu
znajomosci wiedzy inzynieryjnej, a pozwalajacych osiagnac skalowalne rozwigzania
spetniajace zadane oczekiwania odnosnie wiarygodnosci modelu. Szczegoétowym ce-
lem badawczym byto opracowanie analitycznego modelu na podstawie danych zbie-
ranych w systemach IT oraz systemach technologicznych, umozliwiajacego prze-
widywanie nadchodzacych usterek i awarii. Na podstawie historycznych danych
pomiarowych oraz informacji o awariach zaproponowany zostat heurystyczny mo-

del predykcyjny wykorzystujacy wybrane techniki eksploracji danych.
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Uwzgledniwszy podejmowana w literaturze tematyke technik predykeji usterek
zostata zaproponowana technika oparta na metodzie regresji pozwalajaca na wy-
krywanie potencjalnych awarii w przysztoéci na postawie zaobserwowanych ano-
malii pomiedzy sygnatem zmierzonym, a jego cyfrowa rekonstrukcja za pomocy
utworzonego modelu. Dzigki wykorzystaniu opracowanego modelu predykcji moz-
liwe stato si¢ przewidywanie i zapobieganie awariom urzadzen oraz w konsekwencji
lepsze wsparcie procesow planowania przegladow urzadzen, remontéw i zakupow.

Zakres badan w obszarze predykcyjnego utrzymania ruchu w elektrowni obej-
muje analiz¢ pracy wybranych urzadzen energetycznych wraz z dokumentacja do-
tyczaca ich awarii oraz stanu technicznego. Jednym z rozpatrywanych zagadnien
jest sposéb hierarchizacji i prezentacji danych z systeméw analitycznych w sposob
zrozumialty dla odbiorcy. Czesto istotne informacje znajduja sie poza percepcja ad-
resata, gingc w szumie informacyjnym. Zaproponowany zostat takze sposéb nor-
malizacji wynikow oraz sposob interakcji z uzytkownikiem poprzez wizualizacje
wynikéw oraz wyzwalanie alarméw. Prawidtowa ocena wiarygodnosci i wartosci
informacji jest podstawg do zmiany sposobu podejmowania decyzji z intuicyjnego
na oparty na analizie danych. Istotnymi zagadnieniami podejmowanymi w pracy
byly zatem problemy zwiazane z wdrozeniem i pozniejszym utrzymaniem rozwia-
zania. Zaproponowano proces tworzenia i parametryzacji modeli predykcyjnych.
Zaproponowane metody zostaly zaaplikowane w eksperymencie majacym potwier-
dzi¢ mozliwo$¢ automatyzacji procesu tworzenia oraz przenoszenia rozwigzania na
inne urzadzenia.

W kwestii zagadnien zwigzanych z utrzymaniem rozwiazania zaproponowany
zostal mechanizm ograniczajacy negatywny wplyw zjawiska dryfu koncepcji
na zdolnosci predykcyjne modelu.

Uzyskane w efekcie eksperymentow wyniki potwierdzity skuteczno$é propono-
wanej metody w zadaniu wykrywania powaznych usterek urzadzen energetycznych.
W toku prac zaprojektowano system pozwalajacy na wykrywanie i identyfikacje
usterek oraz opracowano metody pozwalajace na automatyzacje procesu tworzenia
i aktualizacji modeli predykcyjnych.

Stowa kluczowe: predykcyjne utrzymanie ruchu, redundancja analityczna,

wykrywanie i identyfikacja usterek, uczenie maszynowe, energetyka



Rozdziat 1

Wstep

Niezwalniajacy postep technologiczny, dostepnosé urzadzen cyfrowych i trend
ku cyfryzacji sprawiaja, iz czesto na swojej drodze spotykamy rozwigzania zwig-
zane 7z zastosowaniem sztucznej inteligencji lub zaawansowanych metod eksplo-
racji danych. Wraz ze zwiekszajacymi sie mozliwosciami komputeréw w zakresie
mocy obliczeniowej i wielkoSci przetwarzanych danych zwigksza si¢ potencjalny
zakres rozwigzan oferowanych przez systemy informatyczne. Obok podstawowych
zastosowan pozwalajacych na gromadzenie danych i wykonywanie obliczen sys-
temy komputerowe sa tez wykorzystywane do wspierania decyzji. Mowa tutaj za-
rowno o systemach raportujacych i analizujacych dane z systemoéw informatycz-
nych, jak i o zaawansowanych systemach eksperckich wspierajacych uzytkownika
w poszukiwaniu rozwigzania. Mozliwos¢ zastosowania analityki deskryptywnej po-
zwala na lepsze zrozumienie zaistniatych zdarzen, natomiast metody predykcyjne
daja mozliwos¢ przewidywania wynikéw w przysztosci. Korzysci ptynace z tych
zastosowan to mozliwo$¢ podejmowania bardziej $wiadomych i trafnych decyzji,
przy czym bazuja one w wiekszej mierze na danych i wynikach, niz na intuicji.
Jednym z bardziej interesujacych zastosowan w obszarze wspierania decyzji jest
zastosowanie metod opartych na sztucznej inteligencji pozwalajacych na catkowite
zautomatyzowanie procesu decyzyjnego. Rozwigzania, takie jak wirtualny asystent
czy autonomiczny samochod, sg przyktadami motywujacymi do zglebiania wie-
dzy w obszarze zaawansowanej analityki i sztucznej inteligencji oraz zachecaja

do poszukiwania rozwigzan w réznych dziedzinach zycia.
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1.1 Przemysl energetyczny

Energetyka to dziat przemystu zajmujacy sie produkcja oraz dystrybucja ener-
gii elektrycznej i cieplnej. Energia elektryczna jest niczym krew w zytach
dla wszelkich urzadzen elektrycznych i elektronicznych wykorzystywanych zaréwno
w gospodarstwach domowych, jak i w duzych o$rodkach przemystowych. Rozwi-
jajaca sie gospodarka i postep technologiczny zwigkszaja popyt na energie elek-
tryczna, co wymaga podjecia dziatan w celu zapewnienia odpowiedniej jej produk-

cji dla odbiorcow. Pod wzgledem sposobu wytwarzania energetyke dzielimy na:

» konwencjonalng — opierajaca sie przede wszystkim na spalaniu nieodnawial-

nych zrédet energii, jak wegiel lub gaz;

« niekonwencjonalng — opierajaca sie na produkcji energii ze zrodet odnawial-

nych, np. wody, stonca, wiatru.

7 uwagi na brak mozliwo$ci magazynowania duzych pojemnosci energii elek-
trycznej (w kontekscie ogélnokrajowego zapotrzebowania) system energetyczny
opiera sie na zapewnieniu produkcji takiej iloéci energii, na jakg w danej chwili jest
zapotrzebowanie. Operator sieci energetycznych steruje jednostkami wytwérczymi
w taki sposdb, aby osiaggna¢ wymagany chwilowy poziom produkowanej mocy.

Uwzgledniajac powyzsza charakterystyke przemystu energetycznego waznym
elementem jest zachowanie wysokiej dyspozycyjnosci blokow energetycznych
w celu zapewnienia pokrycia zapotrzebowania energetycznego. Awarie w elektrow-
niach moga powodowaé rézne skutki, zaczynajac od pogorszonej jakosci dostarczo-
nej energii (spadek czestotliwosci dostarczanego napiecia), po przerwy w zasilaniu
poszczegblnych obszaréw dystrybucyjnych (tzw. blackout).

Na utrzymanie w dobrej kondycji jednostek wytwoérczych pozwalaja dobrze
zorganizowane procesy konserwacyjne oraz staly monitoring kondycji urzadzen.
Pozwalaja one na zapobieganie i wczesne wykrywanie zdarzen mogacych mieé
negatywny wpltyw na produkcje energii elektrycznej. Istotnym zagadnieniem jest
sposob, w jaki nowoczesne urzadzenia cyfrowe i postep technologiczny napedzany
energia elektrycznag moga usprawni¢ proces produkcji energii zwiekszajac dyspo-

zycyjnosé poszczegdlnych jednostek wytworczych.
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1.1.1 Rola procesé6w odtworzeniowych i utrzymaniowych

Remonty i prace eksploatacyjne sa nieodzowna czescig prawie kazdego procesu
produkcyjnego w przemysle. Stan wiedzy i procedury wykorzystywane w tej dzie-
dzinie ewoluuja w szybkim tempie od czasow pierwszej rewolucji przemystowe;j.
Istotny wptyw na wsparcie biezacych praktyk w zakresie proceséw konserwacji
maja nowoczesne technologie. Wedtug raportu Delloite, niewlasciwe strategie kon-
serwacji moga zmniejszy¢ catkowita zdolno$¢ produkeyjna o 5 do 20 procent [I].
Podobnie opracowanie McKinsey prognozuje, ze cyfryzacja proceséw w przemy-
sle moze zwiekszy¢ dostepnosé aktywéw o 5 do 15 procent i zmniejszyé¢ koszty
konserwacji o 18 do 25 procent [2]. Istotne przypadki zastosowania nowoczesnych
technologii w przemysle dotycza przede wszystkim wsparcia procesu utrzymania
ruchu, optymalizacji procesu produkcyjnego oraz poprawy jakosci inspekeji [3].

Gléwnymi czynnikami wplywajacymi na korzy$é stosowania tych podejsé sa [4]:
e poprawa dyspozycyjnosci,
o redukcja kosztéw operacyjnych,
e poprawa bezpieczenstwa,
e ograniczenie negatywnego wplywu na srodowisko,
o wzrost efektywnodci i jakos$ci produkeji

o wydhuzenie okresu eksploatacji aktywow.

Cyfryzacja i transformacja proceséw pozwala na lepsze zrozumienie zachodzg-
cych zjawisk oraz podejmowanie trafniejszych i bardziej uzasadnionych decyzji,
ktore w mniejszym stopniu opieraja sie na intuicji. Ponadto wiedza pochodzaca
ze zintegrowanych zrédet danych i zaawansowanej analityki umozliwia wdrazanie
nowych strategii utrzymania ruchu, lepsze harmonogramowanie zadan, zwigkszenie
wydajnosci produkeji oraz podniesienie poziomu bezpieczenstwa. Branza energe-
tyczna przechodzi w ostatnich latach istotne przeobrazenia. Przemiany
te wynikajg z koniecznosci znajdowania nowych zrodet energii, zmian klimatycz-
nych i uwarunkowan ekologicznych. Sektor ten wymaga wiec nowoczesnego podej-
Scia do utrzymania prawidtowego dziatania urzadzen, aby zapobiec awariom, ktére

moga mie¢ powazne konsekwencje zarowno ekologiczne, jak i ekonomiczne.
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1.1.2 Charakterystyka przemystu energetycznego

Metody wytwarzania energii elektrycznej sa silnie powigzane ze zrédtami ener-
gii, ktére moga by¢ odnawialne (woda, wiatr, storice, biomasa) oraz nieodnawialne
(gaz ziemny, wegiel). Struktura aktywow wytworczych powinna zapewniaé¢ wysoka
dyspozycyjnos¢ i niezawodnosé, poniewaz energii elektrycznej nie da sie maga-
zynowa¢ na duza skale, tzn. biezaca, chwilowa produkcja powinna odpowiadaé
rzeczywistemu zapotrzebowania odbiorcow.

Szczegdlnym wyzwaniem jest zwiekszenie udziatu odnawialnych Zrodet energii
ze wzgledu na wymogi ochrony srodowiska, co wymaga nowych technik konser-
wacji tych obiektéw, a takze pracy w réznych warunkach operacyjnych. W przy-
padku elektrowni konwencjonalnej wigkszos¢ urzadzen produkcyjnych jest skon-
centrowana na niewielkim obszarze. Wéwczas procesy konserwacyjne koncentruja
sie¢ na szczegdlnym utrzymaniu urzadzen krytycznych, takich jak kotty, pompy
zasilajace, turbiny i generatory. Typowe usterki zdarzajace si¢ w instalacjach ener-

getycznych mozna podzieli¢ przede wszystkim na:

usterki mechaniczne, np. uszkodzenia tozysk,

o usterki systemu automatyki, np. awarie systemu sterowania, zadziatanie sys-

temow bezpieczenstwa,

o usterki elektryczne,

o wycieki wody i oleju z maszyn i rurociaggéw,

o awarie urzadzen dostarczajacych paliwo, np. mtynéw, przenosnikow tagmo-

wych.

Odnawialne zrédta energii i sieci dystrybucyjne charakteryzuja sie rozproszo-
nym rozmieszczeniem, co pociaga za soba konieczno$¢ racjonalnego planowania
prac konserwacyjnych i monitorowania stanu aktywéw. Koszt przegladéw i prac
konserwacyjnych w przypadku np. turbiny wiatrowej wigze sie z wyzszymi kosz-

tami zwiazanymi z zapewnieniem bezpieczenstwa i logistyka.
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1.1.3 Zrédta danych przetwarzanych w przemysle

Zasoby danych, ktére mozna wykorzysta¢ do analizy utrzymania ruchu, obej-
mujg grupy systeméw znajdujacych sie w przestrzeni informatycznej, az do sys-
temow sterowania automatyka. Biorgc pod uwage poszczegdlne poziomy architek-

toniczne, mozemy wyrdzni¢ nastepujace rodzaje warstw w funkcjonujacych syste-

mach (rys. [L.1)):

o ERP (ang. Enterprise resource planning) - grupa systeméw dzialajacych
na poziomie biurowym przedsiebiorstwa, obejmujaca systemy wspomagajace

realizacje proceséw planowania, finansowych i zaopatrzenia firmy.

o MES (ang. Manufacturing execution system) - systemy tej klasy operuja
gtownie na danych pochodzacych z systeméw automatyki przemystowej
(np. SCADA, DCS) i sa wykorzystywane do monitorowania oraz optyma-

lizacji procesu produkcji.

o SCADA (ang. Supervisory control and data acquisition) - systemy zapro-
jektowane w celu utatwienia operatorowi monitorowania i sterowania proce-
sem produkcyjnym w czasie rzeczywistym; jest to rowniez rodzaj interfejsu
cztowiek-maszyna (ang. Human-machine interface, HMI), ktéry umozliwia

operatorowi interakcje z urzadzeniem /instalacja.

o DCS/PLC (ang. Distributed control system/Programmable logic controller)
- urzadzenia sterujace procesem produkcyjnym w sieci taczacej czujniki, ele-
menty wykonawcze i interfejs cztowiek-maszyna; automatycznie wysytaja sy-

gnaly sterujace do urzadzen, wykorzystujac dane z nizszych poziomow.

o Czujniki/elementy wykonawcze - najnizsza warstwa odpowiedzialna za re-
alizacje procesu produkcyjnego; gromadzi dane z czujnikéw oraz manipuluje

sygnatami sterujacymi w sieciach czasu rzeczywistego.

Dane przetwarzane w srodowisku przemystowym obejmuja zaréwno te two-
rzone przez cztowieka pochodzace z systemow informatycznych, jak i duze re-
pozytoria danych generowanych maszynowo przez urzadzenia. Struktury danych

mieszczg sie zaré6wno w relacyjnych bazach danych, jak i mniej ustrukturyzowanych
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formach, jak dzienniki zdarzen, wiadomosci e-mail czy galerie obrazéw. Stwarza
to pewne wyzwania dla analizy danych zwigzane z przetwarzaniem zbioréw typu
'Big Data'[5]. Wielopoziomowa integracja réznych systemow otwiera jednak nowe
mozliwosci fuzji i eksploracji danych, przeksztalcajac istniejace zasoby danych
w rzeczywistag warto$¢ dla przedsigbiorstwa. Integracja danych moze przebiegaé

w nastepujacych formach [6]:

e pozioma integracja - rozszerza zakres operacyjny dla danej warstwy archi-
tektonicznej, analizuje wigksze liczby danych, wspiera dzielenie si¢ wiedza
w organizacji. Przykladowym celem takiej integracji moze by¢ optymaliza-
cja calego tancucha dostaw, uwzgledniajac dane z réznych zrédet (np. dane

o klientach, dostawcach, zapasach),

e pionowa integracja - polega na taczeniu danych z réznych segmentéw we-
wnetrznych w celu pozyskania dodatkowej wiedzy. Przyktadowo, gdy ta-
czymy dane pozyskane maszynowo z czujnikow i systeméw technologicznych

z danymi z systemow informatycznych.

£ N
// ERP \\\ Planowanie, logistyka, finanse
y N
4 N Wizualizacja i zarzadzanie
y
4 MES X produkcja
£ \\ .
/ .\ Nad d
4 SCADA adzor nad procesem
y \ produkcyjnym
y DCS /PLC Sterowanie procesem

\, produkeyjnym

Czujniki / Elementy

Urzadzenia i instalacje
wykonawcze

/

Rysunek 1.1: Klasyfikacja systeméw w zaktadzie przemystowym
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1.2 Motywacja

System energetyczny wymaga wysokiej dyspozycyjnosci blokéw energetycznych
w celu zapewnienia zaréwno wymaganej produkcji energii elektrycznej, jak i za-
bezpieczenia odpowiedniej rezerwy mocy. Klasyczne podejscia i procesy zwigzane
z utrzymaniem ruchu w elektrowni oraz zarzadzaniem aktywami, moga zostaé
uzupetnione lub zastapione rozwiazaniami opartymi na zaawansowanych meto-
dach eksploracji danych. Rozwigzania takie pozwalaja na podejmowanie decyzji
w spos6b w mniejszym stopniu bazujacym na intuicji, a w wigkszym na wiedzy
i faktach. Czynnikiem sprzyjajacym rozwojowi takiego podejscia jest ciagly rozwdj
technologiczny pozwalajacy na aplikacje nowoczesnych rozwiazan oraz rozszerzenia
wykorzystania istniejacych systeméw do celéw innych niz pierwotnie zaktadano.

W zwiazku z postepujaca komputeryzacja i cyfryzacja w zaktadach przemy-
stowych przetwarzane sg duze liczby danych réznego typu, zaréwno w systemach
technologicznych, jak i systemach informatycznych. Przetwarzane s dane pomia-
rowe z systeméw produkcyjnych, dane z relacyjnych baz danych, obrazy z monito-
ringu, czy recznie tworzone rejestry i dokumenty. Liczby przetwarzanych danych,
ztozono$é¢ procesow technologicznych, fakt rozproszenia zrédet danych oraz nieja-
sne korelacje miedzy nimi utrudniajg ich optymalne wykorzystanie, dajace korzysci
z uzyskanej wiedzy w wyniku analizy danych. Wiedza dotyczaca mozliwosci wy-
korzystania tych danych, ich powiazan z procesami biznesowymi oraz opracowanie
innowacyjnych narzedzi analitycznych bedzie optymalizowata korzysci wynikajace
z wdrozenia nowoczesnych rozwigzan z obszaru predykcyjnego utrzymania ruchu,
a takze pokaze ich potencjalny wptyw na procesy biznesowe i technologiczne re-
alizowane w TAURON Wytwarzanie S.A.

Wdrozenie predykcyjnego utrzymania ruchu wymaga wysokich naktadéw
w postaci inwestycji w dodatkowe systemy pomiarowe, a takze systemu informa-
tycznego oraz wyspecjalizowanej wiedzy eksperckiej. Dlatego gtéwng motywacja
w pracy jest wykorzystanie istniejacych repozytoriow danych oraz w ograniczo-
nym stopniu wiedzy eksperckiej w celu utworzenia systemu realizujacego zadania

z obszaru predykcyjnego utrzymania ruchu.
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1.3 Cele pracy

Ogélnym celem praktycznej czedci pracy bedzie zatem znalezienie obszarow,
gdzie mozliwe i efektywne bedzie wykorzystanie technik zwigzanych z predykcyj-
nym utrzymaniem ruchu oraz opracowanie narzedzi i modeli analitycznych reali-
zujacych te zadania. Z uwagi na skomplikowane procesy technologiczne szczegdlna
uwaga zostanie skupiona na metodach modelowania niewymagajacych w duzym
stopniu znajomosci branzowej wiedzy inzynieryjnej, a pozwalajacych osiagnaé¢ ska-
lowalne rozwiazania spetniajace zadane oczekiwania odnosnie wymaganych funk-
cjonalnosci i jakosci systemu.

Szczegdtowym celem badawczym bedzie opracowanie modelu matematycznego
umozliwiajacego przewidywanie nadchodzacych usterek i awarii na podstawie da-
nych zbieranych w systemach IT oraz systemach technologicznych. Na podstawie
historycznych danych pomiarowych oraz informacji o awariach zaproponowany zo-
stanie heurystyczny model predykcyjny oparty na wybranych technikach zaawan-
sowanej analityki.

Dzigki wykorzystaniu opracowanego modelu mozliwe bedzie przewidywanie
i zapobieganie awariom urzadzen oraz, w konsekwencji, lepsze wsparcie dla plano-
wania przegladow urzadzen i lepsze planowanie produkcji.

Podstawowymi zrédtami danych bedacych obiektem badan i analiz bedg dane
procesowe z wybranych repozytoriéw danych historycznych, systeméw analiz tech-
nicznych, systemu ERP oraz pozostalych systeméw i rejestréw przetwarzajacych
istotne dane z punktu widzenia planowania i zarzadzania pracami konserwacyj-

nymi.
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1.4 Problem badawczy i tezy badawcze

Gtéwnym problemem badawczym, ktérego dotyczy praca jest utworzenie mo-
delu analitycznego pozwalajacego na predykcyjne wykrywanie awarii w sytuacjach
niewystarczajaco duzego lub braku zbioru testowego w postaci odnotowanych
awarii. Awarie w urzadzeniach bedacych przedmiotem badan zdarzajg sie bardzo
rzadko lub wcale, co jest skutkiem regularnych przegladéw i czestych remontéw.

Jednym z rozpatrywanych zagadnien jest zatem sposob hierarchizacji i prezen-
tacji danych z systemdéw analitycznych w sposéb zrozumiaty dla odbiorcy. Czesto
istotne informacje znajduja sie poza percepcjg adresata, gingc w szumie informa-
cyjnym. Prawidlowa ocena wiarygodnosci i wartosci informacji jest podstawa do
efektywnego wykorzystania systemu do zadan planistycznych i zarzadczych.

Problemem natury technicznej jest pozyskanie dobrej jakosci, wiarygodnych
danych w sytuacji, kiedy dane te nie bylty gromadzone w celach przedmiotowej
analizy (np. dane z czujnikéw stuza do sterowania procesem, natomiast dane o awa-
riach do koordynacji i rozliczen prac). Brak dobrze opisanych zdarzen, niespdjnosé
danych archiwalnych, czy braki spowodowane czutoscia systemu s wyzwaniami,
ktore podejmuje niniejsza praca.

Biorac pod uwage zaréwno cele badawcze, jak i wdrozeniowe projektu oraz wy-
zej wymienione wyzwania, a takze ograniczone mozliwosci rozwigzan w zakresie
predykcyjnego utrzymania ruchu przedstawionych w rozdziale i podsumowa-
nych w tabeli 2.1] zostaly sformutowane nastepujace hipotezy badawcze:

1. Zastosowanie opartych na regresji metod redundancji analitycznej operu-
jacych na duzych zbiorach danych z systemoéw przemystowych pozwala na

realizacje zadania przewidywania awarii i usterek w sytuacji:

» ograniczonej liczby analizowanych cech i zdarzen,

o zmiennych warunkéw pracy wynikajacych z czestych remontéw i wplywu

czynnikéw zewnetrznych.

2. Algorytm adaptacyjnego okna przesuwnego oparty na analizie srednich war-
tosci czastkowych elementow tego okna pozwala zachowaé parametry jako-
sciowe modelu predykcyjnego wykrywajacego usterki, jednocze$nie ograni-

czajac potrzebe okresowej nadzorowanej aktualizacji modeli.
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3. Proces inzynierii danych i tworzenia modeli predykcyjnych oparty na danych
generowanych maszynowo z urzadzen przemystowych moze zosta¢ zautoma-
tyzowany dla zastosowania wzgledem nowych urzadzen, zachowujac zblizone

zdolnosci predykcyjne.
Weryfikacja sformutowanych hipotez sktada sie z nastepujacych etapow:
o Analiza zjawiska poprzez studium przypadku.
e Opracowanie modelu predykcyjnego dla wybranego urzadzenia.

o Przeprowadzenie analizy porownawczej jakosci zaproponowanego rozwigza-

nia.

o Opracowanie procesu tworzenia, parametryzacji oraz aktualizacji modelu

predykcyjnego.

o Weryfikacja wynikow otrzymanych w eksperymentach prowadzonych w sy-

mulowanym Ssrodowisku.

1.5 Uktlad pracy

Niniejsza rozprawa doktorska sktada sie z rozdziatéw wprowadzajacych w kon-
tekst zagadnienia w czeSci teoretycznej oraz opisujacych metodologie i metody
uzyte w eksperymentach bedacych zrodtem wynikoéw potwierdzajacych postawione
hipotezy. Przedstawia ona gtéwne cele i problemy badawcze na tle przemystu ener-
getycznego. Zaprezentowano w niej wiodace zagadnienia zwigzane z procesami
remontowymi, specyfike systemdéw przemystowych oraz przetwarzanych w nich da-
nych oraz koncepcje predykcyjnego utrzymania ruchu opartego na monitorowaniu
stanu zdrowia urzadzen w czasie rzeczywistym.

Teoretyczna czes¢ rozprawy przedstawiona w rozdziale 2 koncentruje sie
na wprowadzeniu do stosowanych strategii utrzymania ruchu oraz technik wspiera-
jacych procesy utrzymania ruchu zaréwno w ujeciu konwencjonalnych rozwigzan,
jak i metod opierajacych sie¢ na analizie danych i zaawansowanych metodach sta-

tystycznych, wspierajacych podejmowanie decyzji i procesy planistyczne.
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Opis zastosowanej metodologii, narzedzi oraz autorskich metod bedacych klu-
czowym punktem projektowanych eksperymentéw przedstawiono w rozdziale trze-
cim. Przedstawiona zostata koncepcja modelu predykcyjnego oraz proces tworzenia
modelu. Dalsza czes¢ poSwiecona jest rozwigzaniom realizujacym zadania interak-
cji z uzytkownikiem i wizualizacji danych, a takze usprawnieniu procesu tworzenia
i aktualizacji proponowanego systemu predykcyjnego. W kontekscie aktualizacji
modelu szczegdlna uwaga zostata skierowana ku niwelacji zjawiska dryfu koncep-
cji oraz automatyzacji procesu odswiezania modelu.

Rozdziat czwarty przedstawia uzyskane wyniki badan na tle zdefiniowanego
problemu badawczego i postawionych tez. Eksperymenty zostaly przedstawione
chronologicznie, zgodnie z etapami prowadzonych prac badawczych. Pierwszy etap
zwiazany jest gléwnie z eksploracja danych i analizg dostepnych zrédet danych, ma-
jac na celu zaprojektowanie modelu analitycznego realizujacego gtéwny cel pracy.
Kolejne eksperymenty prezentuja wyniki dla uzyskanych modyfikacji zaprojekto-
wanego modelu, majacych na celu automatyzacje procesu tworzenia oraz aktuali-
zacji modelu, a takze parametryzacje modelu w celu uzyskania akceptowalnych
wynikéw predykceji.

Podsumowanie pracy przedstawia gtéwne produkty, jakie powstaty w pracy,
a takze wigze postawione tezy z wynikami uzyskanymi w prowadzonych badaniach.
Zaprezentowano w nim rowniez obszary wdrozenia wynikéw  badan

oraz okreslono kierunki dalszego rozwoju.
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Rozdziatl 2

Strategie i metody konserwacji

urzadzen w przemysle

W niniejszym rozdziale zaprezentowano przeglad strategii utrzymania ruchu
oraz wspierajacych je metod opartych na zaawansowanej analityce, w szczegdl-
nosci akcentujacych predykcyjne utrzymanie ruchu. W rozdziale przedstawiono
klasyczne rozwigzania w zestawieniu z podejSciami opartymi na zaawansowanej
analizie danych. Metody analityczne poddano dwuwymiarowej klasyfikacji, gdzie
opisywane rozwiazania zostaly podzielone na oparte na danych, modelu i sygnale
oraz na metody jakosciowe i iloSciowe. Metody opisano uwzgledniajac wymagane

zasoby, mozliwe zastosowania oraz uzyte podejscia.

2.1 Opis strategii utrzymania ruchu w przemyséle

Utrzymanie urzadzen w dobrym stanie technicznym stanowi istotna kwestie
w zapewnieniu wysokiej wydajnosci procesu produkcyjnego. Prawidlowy serwis
i konserwacja przyczyniaja si¢ do uzyskania wysokiego poziomu dyspozycyjnosci
oraz ograniczajg przerwy w produkcji. Z drugiej strony koszty utrzymania stano-
wig znaczgce obciazenie finansowe dla przedsiebiorstwa. Dlatego istotne jest zna-
lezienie rownowagi w taki sposob, aby uzyska¢ akceptowalne wyniki produkcyjne
przy jednoczesnej optymalizacji kosztéw serwisowych. Zgodnie z definicja znajdu-

jaca sie w Europejskim Standardzie EN13306 [7] techniki utrzymania nalezy rozu-

15
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mie¢ jako "ogol dziatan technicznych, administracyjnych oraz zarzqdczych majg-
cych na celu utrzymanie urzgdzenia w okresie jego eksploatacji w stanie, w ktorym
moze petni¢ wymagang funkcje lub przywriocenie go do takiego stanu” Jako zakres
czynno$ci konserwacyjnych nalezy mie¢ na uwadze dziatania zwigzane z inspek-
cjami, monitorowaniem stanu urzadzenia, cyklicznymi przegladami, wymiana cze-
Sci, naprawami, remontami, jak rowniez planowaniem i nadzorowaniem wszystkich
tych dziatan. Strategie utrzymania ruchu moga zosta¢ sklasyfikowane uwzglednia-
jac czas, kiedy wykonywana jest naprawa wzgledem momentu wystapienia awarii.
Wyrézniamy trzy podstawowe podejscia, ktére przedstawiono na rys. (rysunek
na podstawie [§]). Sa to podejscia korekcyjne, prewencyjne oraz predykcyjne, ktore

zostaly opisane w kolejnych podrozdziatach.

~
Obiekt 1 s 3 A Obiekt 1 — Obiekt 1 wpds 3¢
Oblekt 2 ®< Obiekt 2 ® Obiekt 2 e— 3
Dbigkt 3 w— K Objekt 3 — Obiekt 3 ==
Obiekt 4 b Obiekt 4 x Obickt §  — 3
Padejscie korekoyjne Podejicie prewencyjne Padejicie predykcyjne

® - wystgpienie usterki
o - czynnosci naprawcze

Rysunek 2.1: Podstawowe strategie konserwacji

2.1.1 Korekcyjne utrzymanie

Korekeyjne utrzymanie (ang. Corrective maintenance) — zaktada podjecie dzia-
tan w nastepstwie wystapienia usterki. Takie podejscie minimalizuje koszty pre-
wencyjne urzadzenia poprzez rezygnacje z planowych okresowych przegladow
i inspekcji. Dzieje sie to jednak kosztem dyspozycyjnosci urzadzenia. Negatywne
skutki korekcyjnego utrzymania moga sie materializowa¢ w postaci utraconych
zyskow zwigzanych z przerwaniem produkeji, kosztami przywrdcenia urzadzenia
do dziatania, degradacja urzadzenia lub uszkodzeniami powiazanych urzadzen

w wyniku nastgpienia usterki. Prostym przyktadem utrzymania korekcyjnego jest
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wymiana zaréwki w samochodzie, gdzie zaréwke wymieniamy dopiero w momencie,
gdy sie spali, na co jesteSmy przygotowani posiadajac komplet zaréwek
w zapasie. Majac na uwadze powyzsze cechy to podejscie powinno by¢ stosowane
w przypadku niekrytycznych urzadzen, tatwych do naprawy. W przypadku urza-
dzen, ktoérych uszkodzenie moze powodowaé przestdj, np. kociot czy turbina
w elektrowni nalezy zastosowac¢ bardziej proaktywne podejscie. Podobnie w przy-
padku urzadzen, ktérych usterki moga przyczyniaé sie do degradacji lub niszczenia
urzadzen powigzanych, np. tasmociagi w strefach zagrozonych wybuchem lub pa-
rowniki i rurociagi przewodzace pare o wysokim cisnieniu.

W zaleznosci od procedur okreslajacych czas, kiedy ma nastapi¢ naprawa,
dziatania moga by¢ podjete niezwlocznie lub odlozone, w zaleznosci od krytycz-
nosci urzadzenia i potencjalnych skutkéw awarii. W przypadku produkcji cia-
glej czestym przypadkiem jest praca podzespoléw w stanie permanentnej usterki.
Ma to miejsce w przypadku, gdy pogorszone sa parametry pracy elementu
(np. ograniczona wydajno$¢, zwiekszone wibracje, grzanie) natomiast nie maja
one lub majg ograniczony wpltyw na efektywnosé¢ produkc;ji.

Podejscie korekcyjne od strony informatycznej jest wspierane przede wszyst-
kim poprzez zastosowanie analityki deskryptywnej, pozwalajacej na prawidtowa
estymacje skutkéw awarii oraz przyjeciu w efekcie prawidtowego podejscia, majac
na uwadze kalkulacje wszystkich potencjalnych zyskow i strat. W praktyce ozna-
cza to wdrozenie procesow zwigzanych z zarzadzaniem ryzykiem oraz koniecznosé
utrzymania repozytoriow danych dobrej jakosci na potrzeby analiz. Przy objeciu
ta strategia urzadzen, duze znaczenie ma zastosowanie technologii diagnostycznych
pozwalajacych na detekcje uszkodzen i monitorowanie stanu urzadzenia. Pozwala

to na szybsze podjecie dziatan w celu usuniecia usterki.

2.1.2 Prewencyjne utrzymanie

Celem niniejszego podejscia jest unikniecie nieplanowanych przestojéow poprzez
cykliczne inspekcje, kontrole oraz okresowa wymiane podzespotéow. Typowe pre-
wencyjne zadania obejmuja czynnosci, takie jak: smarowanie, regulacja, wymiana
oleju lub diagnostyke wykonana specjalistycznym sprzetem (np. termowizja, wi-

broakustyka). Czestotliwo$¢ wykonywanych czynnosci mozna zaplanowaé na pod-
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stawie zalecen producenta lub analizy parametrow jakosciowych, takich jak MTBF
(ang. Mean time beetween failure - $redni czas miedzy awariami), MTTF
(ang. Mean time to failure - Sredni czas do awarii). Konserwacja zapobiegaw-
cza zapewnia dobry stan urzadzen i zmniejsza ryzyko potencjalnych przestojow.
Nie chroni jednak przed nieoczekiwanymi, losowymi awariami, a takze usterkami
elementéow, ktore nie byly objete inspekcja lub wymiang. W przypadku wymian
czesci lub przegladéw wymagajacych demontazu elementéw urzadzenia, paradok-
salnie stosowanie intensywnych dziatan prewencyjnych z duza czestotliwoscig moze
przynie$¢ skutek odwrotny do zmierzonego. Czeste wymiany podzespoléw

nie zawsze sa dobrym rozwiazaniem z nastepujacych powodéw [9]:

e wymieniajac oryginalng cze$¢ na zamiennik, istnieje ryzyko btednego mon-
tazu i skrocenia okresu uzytkowania tej czesci oraz w efekcie awarii catego

urzadzenia,

e nowe czesci i materialy eksploatacyjne maja wieksze prawdopodobienstwo
wadliwosci lub awarii niz w przypadku juz istniejacych (sprawdzonych) ma-

terialow, ktore sg juz w uzyciu.

Ryzyko wystapienia awarii w okresie uzytkowania jest wieksze w poczatkowej
fazie zycia (np. po wymianie, remoncie) oraz konicowej, co jest zwiazane z zuzyciem
czesci lub zmeczeniem materiatu. Na rys. [2.2 przedstawiono rozktad prawdopodo-
bienstwa awarii w ciggu cyklu zycia przyktadowego komponentu. Statystycznie
okreslony okres pomiedzy tymi stanami moze by¢ wykorzystany jako wyznacznik
okresu wymiany [10} 1T].

Efektywne planowanie dziatan prewencyjnych powinno dopasowaé czestotli-
wo$¢ inspekcji i napraw dla danego urzadzania do wymaganych parametréw jego
dostepnosci. W kontekscie harmonogramowania dziatan w kilku opracowaniach
[12, 13, 14, [15] autorzy proponuja wykorzystanie modelu opartego na relacji kosz-
tow do niezawodnosci w celu znalezienia optymalnej polityki, uzyskujac akcepto-
walng niezawodnos¢ w stosunku do zatozonych kosztow. Planowanie prac wymaga
posiadania znaczacych zasobéw danych archiwalnych do analizy historii realizowa-
nych prac, obecnego stanu zdrowia lub historii awarii. Przy tworzeniu analiz istnieje
mozliwos¢ wykorzystania specyfikacji i wynikéw uzyskanych dla przedmiotowego

urzadzenia lub urzadzenia tego samego typu (lub podobnego). Alternatywna grupa
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Rysunek 2.2: Wykres "wanny'(ang. bathtube) wizualizujacy prawdopodobienistwo
wystapienia awarii na wezesnych i péznych etapach eksploatacji

metod jest planowanie zadan z wykorzystaniem wskaznikéw KPI (ang. Key per-
formance indicator) [16, 17, 18], zaktadajac odzwierciedlenie stanu technicznego
poprzez wyznaczniki na wysokim poziomie abstrakcji; lub biezace monitorowanie

stanu technicznego na podstawie analizy danych procesowych [19, 20, 21].

2.1.3 Predykcyjne utrzymanie

Predykcyjne utrzymanie ruchu (ang. Predictive maintenance) zaktada doko-
nywanie czynnosci serwisowych wtedy, kiedy jest to wymagane, przewaznie jest
to czas na krotko przed wystgpieniem spodziewanej usterki. Istotg tego podejscia
jest przewidywanie wskaznikéw zdrowia urzadzenia w przysztosci, na podstawie
biezacych wynikow uzyskanych z okresowych badan diagnostycznych lub monito-
ringu parametréow urzadzenia. Zastosowanie tej metody wymaga posiadania du-
zego zakresu dobrej jakosci danych o stanie technicznym urzadzenia, dla ktérego
przewidujemy przyszte dziatanie na podstawie biezacych i historycznych pomia-
réw [22), 23, 24]. Podstawowym zadaniem tej metody jest wczesne wykrywanie
potencjalnych usterek na podstawie pierwszych jej symptoméw (niekoniecznie wi-
docznych w czasie inspekeji) [25, 26] 27] jak przedstawiono na rys. 2.3 co w efekcie

prowadzi do ograniczenia zaréwno planowanych, jak i nieplanowanych przestojow
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Rysunek 2.3: Koszty naprawy w zaleznoéci od czasu wykrycia usterki

Predykcyjne utrzymanie ruchu wymaga posiadania wyczerpujacych informacji
dotyczacych aktualnego stanu urzadzenia oraz duzego zaangazowania ekspertéw
w analizowanie danych. Dzigki zaawansowanym technologiom z pogranicza IloT
(ang. Industrial internet of things) lub Big Data uzyskujemy mozliwos¢ tatwego
dostepu i integracji danych z istniejacych systemoéw. Rozwijajace si¢ techniki prze-
twarzania danych, w tym sztucznej inteligencji daja natomiast mozliwo$¢ zauto-
matyzowania czasochtonnego procesu analizy stanu urzadzenia. Systemy OT (ang.
Operational technology), w tym repozytoria SCADA (ang. Supervisory control
and data acquisition) moga by¢ wykorzystywane jako zrédta danych procesowych
dla systeméw wspierajacych predykcyjne utrzymanie ruchu. W kwestii procesu
wspierania decyzji mozemy skodyfikowaé¢ wiedze ekspercka, np. w postaci regut
i klasyfikatorow, aby monitorowa¢ stan zdrowia urzadzenia i wykrywaé¢ anoma-

lie bedace symptomem usterek, literatura przedstawia liczne zastosowania tego
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typu podejscia [28, 29, B0, B1]. W ten sposéb mozna stworzyé system konser-
wacji predykcyjnej oparty na monitorowaniu stanu technicznego w czasie rzeczy-
wistym. Podejscie predykcyjne jest swojego rodzaju kompromisem pomiedzy po-
dejsciem korekcyjnym, a prewencyjnym. Jednak potencjalne koszty dodatkowego
opomiarowania, wdrozenia lub architektury sprawiaja, ze ewentualne zastosowanie
powinno by¢ przeanalizowane na podstawie ewentualnych skutkow awarii, jakich
mozna by uniknaé¢. Uproszczona kalkulacja optacalnosci zastosowania predykcyj-
nego utrzymania ruchu zostala przedstawiona na rys. 2.4 techniki predykcyjne
warto stosowac dla urzadzen, ktérych awarie maja wysoki wptyw na produkcje,
np. urzadzenia krytyczne jak turbina czy kociot. Przy stosunkowo niskich kosztach

wdrozenia, mozna rozwazy¢ objecie systemem szersza grupe urzadzen.

Wptyw
niski  [sredni |wysoki
niski
H |sredni
o -
= |wysoki

Rysunek 2.4: Optacalno$¢ wdrozenia predykcyjnego utrzymania ruchu

Na podstawie analizy Swiatowej literatury, mozna wyrdzni¢ nastepujace tech-
niki wykorzystywane przy predykcyjnym utrzymaniu ruchu |28} 29, 30, [31], opisane

w szczegotowo w ponizszych sekcjach.

Analiza wibracji

Podejscie to ma zastosowanie dla wszystkich maszyn bedacych w ruchu i wiruja-
cych i jest szeroko wykorzystywane, w przemysle zarowno do diagnostyki, monito-
rowania stanu zdrowia, jak i prognozowania potencjalnych uszkodzen
w przysztosci. Podstawowymi parametrami pomiaru wibracji sa: szybkos¢, przy-
spieszenie i przemieszczenie. Techniki predykcyjne obejmujg analize trendéw
dla wybranych parametréow drgan w poszczegdlnych zakresach czestotliwosci
lub analize widma sygnatu. Analiza trendéw w latwy i intuicyjny sposéb pozwala
na okreslenie estymowanego pozostalego okresu uzytkowania oraz na ocene bie-

zacej degradacji komponentéw (np. tozysk). Poniewaz poziom amplitudy drgan
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sam w sobie jest wskaznikiem ztego stanu urzadzenia, mozliwym jest tatwe two-
rzenie prognoz na podstawie tylko tego pomiaru i jego analizy. Z kolei analiza
widmowa sygnatlu zapewnia mozliwosé zaréwno wykrywania, jak i klasyfikacji
niepozadanych zdarzen. Analiza charakterystycznych wzorcow sygnatu umozliwia
wykrycie konkretnych usterek dla badanych urzadzen, jak np.: wycieki, zatarcia
lub ubytki materialowe. Stosowanie tej metody jest kosztowne, poniewaz wymaga
zastosowania dedykowanego sprzetu pomiarowego. Pomiary moga byé¢ odczyty-
wane na biezaco wykorzystujac state opomiarowanie lub za pomoca przenos$nej
aparatury przy regularnych, okresowych przegladach diagnostycznych. W obydwu
przypadkach analiza danych wymaga zaangazowania eksperta posiadajacego inzy-
nieryjna wiedze i po$wiecajacego czas na opracowanie analiz i raportéw. Jednakze,
rozwoj technologii informatycznych - w tym metod analitycznych, takich, jak ucze-
nie maszynowe - pozwala na szybkg diagnoze bez zbednego angazowania ekspertéw
do zadan analitycznych. Monitorowanie wibracji stosuje sie m.in. do urzadzen ta-

kich jak: pompy, wentylatory, sprezarki, przektadnie, silniki, turbiny.

Termografia

Zaawansowane oprzyrzadowanie optyczne pozwala na monitorowanie emisji
w podczerwieni za pomoca kamer termowizyjnych, termometrow na podczerwien
lub skaneréw liniowych. Analiza uzyskanych wynikéw (temperatury, ich rozklad
oraz zmiany w czasie) pozwala okresli¢ aktualny stan zdrowia urzadzenia i wykry¢
potencjalne anomalie i usterki. W praktyce termografia jest stosowana jako nie-
inwazyjna metoda diagnostyczna. Przyktadem jest tutaj zastosowanie termografii
do wykrywania grubosci Scianek w przypadku ubytkow spowodowanych korozja
i erozja przeptywu w wysokotemperaturowych rurach cisnieniowych [32]. Podobne
zastosowania pozwalaja na szacowanie ubytkow materialu w rurach Scian kottow
[33]. Metoda ta jest réwniez stosowana do diagnozowania urzadzen elektrycznych
oraz wykrywania wyciekéw oleju [34]. Termografia w dobie rozwoju technologii
zwiazanych z odnawialnymi  zrédtami  energii  jest rowniez  szeroko
stosowana do wykrywania uszkodzeni farm fotowoltaicznych (ang. Photovoltaic -
PV), wykorzystujac dane z aparatury termowizyjnej umieszczonej na dronie. Takie

zastosowanie zwieksza mozliwosci i bezpieczenstwo inspekgji [35] [36] oraz dostarcza
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metod do okredlenia stanu technicznego paneli [37, [38].

Analiza oleju

Olej jest bardzo waznym materiatem eksploatacyjnym i odgrywa wazna role
przy pracy maszyny - jest odpowiedzialny za smarowanie, chtodzenie, czyszczenie,
ochrone oraz uszczelnianie [39]. Systematyczna analiza sktadu chemicznego i za-
nieczyszczen oleju pozwala na okreslenie zuzycia elementéw maszyn oraz jakosci
smarowania. Pozwala na okreslenie stanu zuzycia elementéw maszyn |40, 41] oraz
bardziej efektywne planowanie dziatan prewencyjnych, takich jak wymiana oleju
czy filtrow [42]. Analiza oleju obejmuje badanie: lepkosci, zanieczyszczen, zawar-
tosci czesci statych, utleniania, nitrowania, catkowitej liczby kwasowej, catkowitej
liczby zasadowej, liczby czastek statych. Badanie tych wtasciwosci pozwala okresli¢
jakos¢ dziatania srodka smarnego, wykry¢ nieszczelnosci, korozje lub ubytki spo-
wodowane zuzyciem materiatu. Technikami uzupelniajacymi w tym podejsciu sg
spektrografia i ferrografia, pozwalajace na analize zanieczyszczen i elementéw sta-
tych w sktadzie probki. Stosujac te techniki, mozna przeprowadzi¢ analize w celu
okreslenia rodzajow degradacji, takich jak zuzycie przez tarcie, zuzycie przez cigcie,
zmeczenie toczne i zuzycie §lizgowe [43] 44]. Ograniczenia stosowania tej techniki
zwiazane sg z kosztami sprzetu oraz trudno$ciami w systematycznym (automa-

tycznym) pobieraniu prébek oleju i interpretacji wynikow.

Monitorowanie parametréw procesu

W tej metodzie wykorzystujemy rzeczywiste pomiary w celu okreslenia wskaz-
nikéw wydajnosci procesu lub wskaznik zdrowia. Monitorujac ten wskaznik
(np. sprawnosé, wydajno$é) w czasie, mozna oceni¢ zmiany stanu urzadzenia, badz
instalacji. Technika ta jest szeroko stosowana w potaczeniu z technologiami IoT,
uczenia maszynowego i technologiami Big Data. Mozemy wykorzysta¢ ogromne
liczby danych generowanych w systemach technologicznych do zadan predykcyj-
nych. Wskazniki wydajnosci moga by¢ bezposrednio obliczane na podstawie da-
nych. Na przyktad sprawno$¢ pompy moze by¢ okreslana poprzez obliczenie sto-
sunku mocy wyjsciowej do mocy wejsciowej [45], na podstawie takich parametréw,

jak przeptyw wody, cisnienie wyjsciowe, cisnienie wejsciowe i pobdér mocy.
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Analiza akustyczna

Technika ta obejmuje analize sygnaléw akustycznych, szumu i ultradzwiekow.
Dzigki stosunkowo niedrogim narzedziom mozliwe jest monitorowanie maszyn
w sposob podobny do analizy drgan. Analizujac sygnat w dziedzinie czestotliwo-
Sci, mozemy wykry¢ anomalie spowodowane tarciem oraz naprezenia, ktore moga
by¢ objawami pogorszenia sie stanu technicznego urzadzenia. W przypadku wy-
krywania uszkodzen tozysk lub przektadni, analiza akustyczna moze uzupeiniac
techniki oparte na monitorowaniu drgan w celu wykrywania mniejszych defek-
téw [46]. Analiza ultradZwiekowa jest tez wykorzystywana do wykrywania nie-
szczelnoSci w zaworach i rurach. Nieszczelnosci generuja identyfikowalng sygnature
w pasmie wysokich czestotliwosci [47]. W pracy [48] autorzy wykazali, iz badajac
ksztaltt i charakterystyke fali ultradzwickowej, mozliwe jest rowniez wykrycie ka-

witacji w pompie odsrodkowej.

Analiza pradu silnika

Silniki elektryczne sa waznymi komponentami dla wielu zaktadéw produkey;j-
nych. Ich awarie czesto prowadzg do przestojow w produkcji. Dlatego wyma-
gaja one szczegdlnej uwagi. Pod wzgledem wystepujacych awarii sa one nara-
zone zarowno na usterki mechaniczne, charakterystyczne dla maszyn wirujacych,
jak i na usterki o charakterze elektrycznym. Do typowych awarii nalezg tutaj za-
tarcia tozysk, awarie uzwojenia stojana, awarie wirnika, uszkodzenia izolacji [49).

Analiza pradu silnika obejmuje nastepujace metody:

o Testowanie rezystancji izolacji - izolacja moze zosta¢ uszkodzona przez czyn-
niki, takie jak wysoka temperatura lub zanieczyszczona przez wilgo¢. Przy-
ktadowa technika wykrywania uszkodzen izolacji polega na uziemieniu ramy
silnika i przytozeniu napiecia stalego do uzwojen silnika za pomocg urza-
dzenia pomiarowego. Urzadzenie odczytuje wartos¢ rezystancji, pozwalajac

na wykrywanie ewentualnych uszkodzen w izolacji [50].

o Analiza sygnatury pradu silnika (ang. Motor current signature analysis) -
technika stosowana do analizy i monitorowania elektrycznych silnikéw in-

dukcyjnych, generatoréw, transformatoréw mocy i innych urzadzen elek-
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trycznych. W tej metodzie badany jest prad zasilajacy. W pierwszej fa-
zie na podstawie transformacji widma czestotliwosci tworzona jest sygna-
tura pradowa urzadzenia. Usterki w podzespotach silnika - zaréwno mecha-
nicznych, jak i elektrycznych - powodujg anomalie w polu magnetycznym
oraz zmiane¢ indukcyjnosci wzajemnej i wtasnej silnika, ktore pojawiajg sie
w widmie czestotliwosciowym pradu zasilajacego silnik [51), 52]. Dzieki tej

metodzie mozliwe jest wykrycie takich uszkodzen, jak [53], 49):

— uszkodzenia wirnika - usterka moze powodowad iskrzenie i przegrzanie
silnika. Badanie widma czestotliwosci pradéw stojana moze zapewnic

wezesne wykrycie usterki [54] 55];

— awarie tozysk - usterki spowodowane niewspotosiowoscia, np. po niepra-

widtowym montazu tozysk [56], oraz zwiekszonymi wibracjami [57];

— usterki zwigzane z mimosrodowosciag - stan, gdy odlegtosé szczeliny po-

wietrznej miedzy wirnikiem a stojanem nie jest réwna [58, 59

— uszkodzenia stojana lub obudowy - usterki zwykle zwiazane z uszko-
dzeniem izolacji. Zwarcie zwojéw powoduje nadmierne nagrzewanie si¢

cewki stojana i brak réwnowagi pradowej [60] 61];

— zuzycie materiatu - degradacja elementow silnika obserwowana w dtuz-
szym okresie czasu. Zuzycie sprzetu jest widoczne jako zmiany w widmie

pradu.

Wizualna inspekcja

Nawet najbardziej zaawansowane metody i narzedzia w pewnych sytuacjach
nie moga zastapi¢ tradycyjnych, wizualnych, metod kontroli. Aby uniknaé prze-
oczenia usterek, ktére nie sa zdefiniowane przez modele analityczne i nie objete za-
instalowanym opomiarowaniem, zadania prewencyjne powinny by¢ wspierane przez
doswiadczenie inzynierskie w procesie tradycyjnych inspekcji. Tradycyjny proces
moze by¢ wspierany przez nowoczesne technologie, ktére umozliwiaja mobilnosé
i dostep do informacji. Technologiami z pogranicza Przemystu 4.0 wspierajacymi

zadania inspekcyjne sa: rzeczywisto$é rozszerzona (ang. Augmented reality) [62],
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aplikacje mobilne [63], czy technologia RFID (ang. Radio-frequency identification)
[64].

2.2 Technikii metody wspierajgce procesy utrzy-

mania ruchu

Wybér adekwatnej strategii utrzymaniowej, klasyfikacja krytycznosci urzadzen
produkcyjnych oraz gospodarka materiatowa to kluczowe kwestie zwigzane z efek-
tywnym zarzadzaniem aktywami. Podejmowane dzialania opieraja sie najczesciej
na przyjetej metodyce zarzadzania aktywami oraz zatozeniach dotyczacych oczeki-
wanej dostepnosci i wydajnosci. Zaadaptowane procesy i techniki pozwalaja na cig-
gle doskonalenie i osigganie celéw. Czynnikami wspierajacymi efektywnosé przed-
stawionych metod sg aktualna dokumentacja techniczna, dostep do danych do-
tyczacych historii napraw i remontéw, dane diagnostyczne, warunki gwarancyjne
oraz zalecenia producenta. Zazwyczaj dane te sg przechowywane w dedykowanych

systemach informatycznych, moga to by¢ przyktadowo systemy klasy:

o EAM (ang. Enterprise asset management) - system zarzadzania aktywami

przedsi¢biorstwa,

o CMMS (ang. Computerized maintenance management system) - skompute-

ryzowany systemie zarzadzania utrzymaniem ruchu.

Specjalizowane systemy dedykowane do przetwarzania i fuzji duzej liczby da-
nych przemystowych umozliwiaja wykorzystanie réwniez danych procesowych (po-
chodzacych z technologii operacyjnej) do okreslania wskaznikéw wydajnosci i stanu
urzadzen w zadaniach optymalizujacych procesy utrzymania ruchu i zarzadzania
aktywami. W kolejnych podrozdziatach przedstawione zostana klasyczne procesy

wspierajace zadania zwigzane z utrzymaniem i konserwacja aktywow.

2.2.1 Calkowite produktywne utrzymanie ruchu maszyn

Caltkowite produktywne utrzymanie ruchu maszyn (ang. Total productive main-
tenance, TPM) to metodologia wywodzaca sie z Japonii. Jej charakterystyczna ce-

chg jest zorientowanie na uczestnikow procesu. Oznacza to koncentracje na ciaglej
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poprawie efektywnosci urzadzen poprzez zaangazowanie wszystkich pracownikéw
w zadania zwigzane z utrzymaniem ruchu, szkoleniu personelu oraz zapewnieniu
witadciwej komunikacji pomiedzy operatorami oraz pracownikami technicznymi.
Metodologia TPM jest powiazana z koncepcja tzw. szczuptej produkeji (ang. Lean
manufacturing), czego wspolnym mianownikiem jest dazenie w celu wyeliminowa-
nia nastepujacych strat [65]:

o liczba awarii (dostepnosé),

 przestoje spowodowane przez czynnosci serwisowe (dostepnosé),

« nieprawidlowe ustawienia i regulacja (wydajnosé),

« ograniczenia produkcji spowodowane spadkiem predkosci (wydajnosé),

o defekty w produkeji (jakosc),

o straty wynikajace z przygotowania urzadzen do pracy (jakosé).
Podstawowym wskaznikiem wydajnosci TPM jest wspotczynnik ogdlnej efektyw-
noéci sprzetu (ang. Overall equipment effectiveness, OEE), ktéry jest iloczynem

dostepnosci, wydajnosci i jakosci.
OFEE = Dostepno$é x Wydajnosé x Jako$¢ (2.1)

TPM moze by¢ wspierane przez pozostate metody zwiazane z szczupta pro-
dukcja, takie jak 5S [66], 5SWHYs [67] lub kaizen [68]. Wszystkie dziatania podpo-
rzadkowane sa nastepujacym pryncypiom:

o edukacja i szkolenia,

e autonomiczna konserwacja,

» konserwacja zapobiegawcza,

o planowanie i tworzenie harmonogramaéw,

e inzynieria niezawodnosci i konserwacja predykcyjna,

o projektowanie urzadzen i zarzadzanie rozruchem.

2.2.2 Eksploatacja zorientowana na niezawodnos¢

Eksploatacja zorientowana na niezawodno$¢ (ang. Reliability centered mainte-
nance, RCM) koncentruje sie na uzyskaniu jak najlepszych wskaznikéw niezawod-

noéci procesu produkcyjnego. Jest definiowana jako proces stuzacy do okreslenia,
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co nalezy zrobi¢ aby zapewnié¢, ze kazde urzadzenie bedzie speliato oczekiwania
uzytkownikéw w aktualnym kontekscie eksploatacyjnym [69]. Podstawowym ce-
lem RCM jest zachowanie funkcji systemu, natomiast mniejszy priorytet ma tutaj
utrzymanie urzadzenia w ciagtej eksploatacji. Wdrozenie RCM wymaga pelnego
zrozumienia funkcji sktadnika aktywéw fizycznych oraz charakteru awarii zwigza-
nych z tymi funkcjami. Ze wzgledu na indywidualne traktowanie kazdego rodzaju
awarii, mozliwym w tej metodzie jest przeoczenie pewnych zdarzen, ktére mogg
mie¢ wptyw np. na zywotnos¢, oczekiwang dtugosé zycia lub utrate wydajnosci

[70]. RCM koncentruje sie na znalezieniu odpowiedzi na nastepujace pytania:

o Jakie sg funkcje i zwigzane z nimi pozgdane standardy wydajnosci urzadzenia
w jego obecnym kontekscie operacyjnym (funkcje)?
« Jakie zdarzenia moga prowadzi¢ do utraty zdolnosci realizacji funkcji (utrata

funkcjonalnosci)?
» Co powoduje kazda z utrat funkcjonalnosci (tryby awarii)?
 Co si¢ stanie, gdy wystapi dana awaria (skutki awarii)?
o W jaki sposéb awaria wpltywa na caty proces (konsekwencje awarii)?

o Co nalezy zrobi¢, aby przewidzie¢ lub zapobiec awarii? (zadania proaktywne
i ich planowanie)?
« Co nalezy zrobié, jesli nie mozna zrealizowaé dziatan proaktywnych (dziata-

nia dorazne)?

Metode RCM mozna z powodzeniem zastosowa¢ do zarzadzania utrzymaniem ru-
chu w dystrybucji energii elektrycznej. Autorzy pracy [71], uwzgledniajac koszty
przestojow, zaprojektowali algorytm optymalizacyjny, ktéry pozwolilt na zmniej-
szenie kosztow caltkowitych przy jednoczesnym zwickszeniu poziomu niezawod-
nosci. Inny przyktad przedstawia instalacje znajdujaca sie w Szwecji, gdzie zba-
dano kompleksowe ramy do wdrozenia RCM, w tym stosunek kosztow do korzysci
dla krytycznych urzadzen rozdziatu energii [72]. W obszarze odnawialnych 7ré-
det energii analiza zastosowania RCM przeprowadzona dla krytycznych elementéw
turbin wiatrowych zostala przedstawiona w artykule [73], gdzie autorzy zwrécili
uwage na znaczenie standaryzowanego i zautomatyzowanego gromadzenia danych

o awariach i konserwacji.
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2.2.3 Analiza trybow i skutkéw awarii

Analiza trybéw i skutkéw awarii (ang. Failure mode and effect analysis, FMEA)
to metoda pozwalajaca na identyfikacje potencjalnych trybéw awarii dla urzadze-
nia lub procesu, oceny zwigzanego z nig ryzyka, okreslania priorytetow dla zda-
rzen, okreslania i realizacji dziatan korygujacych w celu rozwigzania najbardziej
istotnych probleméw. FMEA wraz z RCM sa waznymi metodami pozwalajacymi
na planowanie i wdrazania programéw proaktywnych opartych na podejéciach pre-
wencyjnych i predykcyjnych [74]. Analiza moze byé¢ stosowana na wielu etapach
cyklu zycia produktu. W zaleznosci od etapu rozwoju wyrdznia sie nastepujace
rodzaje analiz FMEA: systemowsg, projektowa, procesows lub serwisowa. Analiza
FMEA polega na dekompozycji funkcjonalnej badanego obiektu (lub procesu) oraz
zbiorczej analizie ilo$ciowej i jakosciowej [75]. Przyktadowy arkusz analizy FMEA

przedstawiono na rys. [2.5l Podstawowymi elementami arkusza sa:
o Obiekt/Funkcja,
o Tryb awarii,
o Skutki awarii,
e Przyczyny awarii,
e Ocena wplywu,

o Zalecane dzialanie.
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Rysunek 2.5: Przyktadowy arkusz analizy FMEA

Arkusz zawiera dwie kategorie analizowanych danych - jakosciowe i ilosciowe.

Analiza jakos$ciowa jest wykorzystywana do oceny ryzyka i ustalania priorytetéw



30 Rozdzial 2. Strategie © metody konserwacji urzqdzen w przemysle

dziatan naprawczych. Koncentruje sie¢ na mozliwych usterkach, ich przyczynach
i skutkach. Natomiast analiza iloSciowa obejmuje analize krytycznosci dla kaz-
dego elementu w danym czasie pracy i okresla niezawodnos¢ elementu zwigzang
z kazdym potencjalnym trybem awarii. Dla kazdego trybu awarii ocenia sie takze
prawdopodobienstwo, ze dana cze$¢ spowoduje awarie systemu. Aby oceni¢ wplyw
zidentyfikowanych usterek, mozna zastosowa¢ metode numeru priorytetu ryzyka
(ang. Risk priority number, RPN). Metoda ta polega na okresleniu nastepujacych

elementow:

« dotkliwosci kazdej z awarii (ang. Severity),
« prawdopodobienstwa wystapienia (ang. Occurence),

o trudnosci wykrycia (ang. Detection).

RPN jest nastepnie obliczane jako:

RPN = dotkliwo$é x prawdopodobienistwo x wykrywalnosé (2.2)

W przegladzie literatury analiza FMEA zostala z powodzeniem zastosowana
dla zespotu turbiny wiatrowej. W artykule [76] autorzy poréwnali ilogciowe wy-
niki FMEA z rzeczywistymi wskaznikami awarii wykazujac istotng korelacje wy-
nikow. Uzyskane wyniki i wnioski z pracy moga by¢ przydatne do projektowania
turbin wiatrowych w przysztosci. Ponadto w artykule wskazano na oprogramowa-
nie komputerowe wspomagajace przetwarzanie danych i analize¢ FMEA [77, [7§].
Wykonanie analizy FMEA moze by¢ tatwo skomputeryzowane i wykorzystane
w trybie pétautomatycznym przy uzyciu systeméw informatycznych. W kilku pra-
cach [79, [80, B1], zaproponowano kodowanie struktury FMEA za pomoca sieci
bayesowskiej. Uwzglednienie danych probabilistycznych pozwala na lepsza ana-
lize ryzyka i stwarza mozliwosci dalszego przetwarzania informacji. Rozszerze-
nie analizy awarii poprzez zastosowanie metod eksploracji danych przedstawiono
dla sygnatéw rzeczywistych w studium przypadku dla elektrowni wodnej [82]. Au-
torzy rozszerzyli podstawowsg analize FMEA o zastosowanie metod asocjacyjnych.

Wiele prac po$wiecono réwniez automatycznemu generowaniu przegladéw FMEA
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z wykorzystaniem danych historycznych oraz metod symulacyjnych, ktore pozwa-
laja na przeprowadzenie tego procesu bez angazowania ekspertéw [83] 84] [85].
Przyktad zastosowania metod sztucznej inteligencji z wykorzystaniem techniki gte-
bokiego uczenia w przemysle lotniczym wykazal, ze doktadno$é¢ przewidywania

usterek przewidywania usterek moze oscylowaé wokét 95% [86].

2.2.4 Analiza drzewa usterek

Analiza drzewa usterek (ang. Fault tree analysis, FTA) jest technika wykorzy-
stujaca model logiczny przedstawiony w formie graficznej do opisania zaleznosci
miedzy wieloma zdarzeniami prowadzacymi do awarii. Tworzony diagram typu
gora-dot sktada sie z dwoch rodzajow elementéw: zdarzen i bramek logicznych,
ktére tacza sie w celu zidentyfikowania przyczyny glownego niepozadanego zda-
rzenia, jak pokazano na rys. 2.6} Gléwnym celem analizy FTA jest zmniejszenie
ryzyka awarii systemu na podstawie zidentyfikowanych przyczyn i ich prawdo-
podobienstwa. Ponadto, dzigki tej analizie mozna uzyskaé¢ poprawe wskaznikéw
wydajnosci systemu. FTA moze byé przeprowadzona samodzielnie lub jako uzu-

pehienie analizy FMEA. Gtéwne korzysci ptynace z analizy FTA to:

« graficzna wizualizacja,

o mozliwos¢ okreslania zagrozenia zaroéwno dla pojedynczych elementow,

jak i catego systemu,

o oszacowane prawdopodobienstwa wystapienia dla kazdej pierwotnej przy-

czyny usterki,
e ocena wpltywu i ryzyka mozliwych zmian w systemie,
e mozliwos¢ wyrdznienia komponentéw krytycznych,
« identyfikacja mozliwych Sciezek prowadzacych do awarii,

o zdolnos¢ do przeprowadzania analizy jakosciowej i ilosciowej.

Niektére przyktady w literaturze opisujacej zastosowania analizy FTA w prze-
myséle obejmujg analize drzewa btedéw dla transformatora energetycznego oparta
na metodach analitycznych i diagnostyce termowizyjnej [87] lub obliczanie ryzyka
powstania pozaru oraz wybuchu, taczac informacje ptynace z wiedzy eksperckiej

oraz metod probabilistycznych [88]. Rozwdj i rozszerzenia tej techniki wspieraja
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Rysunek 2.6: Drzewo usterek dla zdarzenia zagrozenia pozarem

narzedzia utatwiajace generowanie diagramow drzew bledow. Potautomatyczna
budowa polega na translacji modelu zapisanego w jezykach reprezentujacych prze-
ptywy, jak: SysML [89], UML [90], AADL [91I] lub jest generowany na podsta-
wie zdefiniowanego zestawu komponentow, tablic funkcyjnych lub tablic przejsé

[92, 93].

2.2.5 Analiza przyczyn zrédlowych

Analiza przyczyn zrédtowych (ang. Root cause analysis, RCA) jest technika po-
legajaca na przeprowadzeniu dogtebnej analizy w celu zidentyfikowania podstawo-
wych przyczyn zaistniatej awarii oraz unikniecia podobnych zdarzen w przysztosci.
Proces ten jest szeroko stosowany w przemysle ze wzgledu na ztozonos¢ systeméw,
w ktorych powiazanie usterek z ich objawami nie jest tatwym zadaniem. Na przy-
ktadzie zatartego tozyska, najprostszym rozwigzaniem jest podejscie korekcyjne,
ktére ogranicza sie do wymiany elementu na nowy. Analiza przyczyn zrodtowych
koncentruje sie natomiast na znalezieniu przyczyny zZrodtowej, np. stabego sma-
rowania, wycieku oleju, drgan, nieprawidtowego montazu itp. Co pozwala na za-

stosowanie dziatan zapobiegawczych, aby unikna¢ podobnych sytuacji w przyszto-



2.2.  Techniki ¢ metody wspierajgce procesy utrzymania ruchu 33

Sci. Klasyczne metody wnioskowania opierajg sie na dedukcyjnej analizie opartej

na wiedzy eksperckiej, w ktorej mozna wykorzystaé¢ nastepujace techniki:

o 5WHYs (metoda pieciu pytan ,dlaczego?”): metoda dedukcyjna polegajaca
na iteracyjnym zadawaniu pytan "dlaczego” w odniesieniu do zaistniatej awa-
rii. Przy prawidtowym sformutowaniu pytan i zachowaniu logiki przyczynowo-
skutkowej metoda ta pozwala na analize Zrédta usterki i poznanie jej przy-

czyn.

o Diagram szkieletowy (ang. Fishbone, zwany takze diagramem Ishikawy): me-
toda stuzy do wizualizacji zwigzkow przyczynowo-skutkowych, pomagajac
w wizualny i ustrukturyzowany sposéb odrézni¢ przyczyny od skutkow da-
nej awarii i podzieli¢ skomplikowany problem na mniejsze czesci. Analize
rozpoczyna sie od okreslenia wystapienia zdarzenia (awarii lub wady), a na-
stepnie identyfikuje sie wszystkie mozliwe czynniki, ktore je spowodowaty,
kategoryzujac grupy przyczyn. Typowy diagram podzielony na cztery kate-
gorie (Cztowiek, Maszyna, Metody, Materialy) przedstawiono na rys. [2.7]

o Wykres Pareto: proste narzedzie, ktére w tatwy sposob kategoryzuje i wizu-
alizuje dane na wykresie stupkowym. Stosujac zasade 80/20 (20% przyczyn
powoduje 80% probleméw), metoda ta umozliwia wyrdznienie tych przyczyn,

ktére maja najwiekszy wpltyw np. ilosciowy lub finansowy.

Tradycyjna analiza przeprowadzana przez ekspertow jest zazwyczaj bardzo do-
ktadna i wnikliwa. Jest ona jednak bardzo czasochtonna i wymaga posiadania wy-
czerpujacej technicznej wiedzy branzowej, co w potaczeniu ze ztozonym systemem
ogranicza mozliwo$¢ powszechnego zastosowania tej metody. W praktyce anali-
zuje sie jedynie krytyczne usterki o duzym wplywie. Dlatego warto rozwazy¢ za-
stosowanie metod eksploracji danych, ktére pozwalaja zautomatyzowac ten proces
lub poméc w jego znacznym uproszczeniu. Stosowane techniki wywodzg si¢ z ta-
kich dziedzin, jak sztuczna inteligencja, sieci neuronowe, teoria grafow, statystyka,
czy teoria automatéw. Analizujac rézne algorytmy stosowane do analizy przyczyn

zrodtowych, autorzy jednego z artykutéw przegladowych [94] sklasyfikowali je jako:

o deterministyczne: oparte na zaprojektowanych regutach, na przyktad imple-

mentacje drzew bledéw (FTA), rejestry usterek, sieci Petriego,
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Rysunek 2.7: Diagram Ishikawy przedstawiajacy skategoryzowane mozliwe przy-
czyny awarii

» probabilistyczne - uwzgledniajace problem niepewnosci i wykorzystujace me-
tody stochastyczne, w tym sieci bayesowskie, ukryte modele Markowa, drzewa

decyzyjne lub logike rozmyta.

Modele analityczne charakteryzuja sie réznymi wlasciwo$ciami i dziataniem
w zaleznosci od celu ich stosowania. Celem analizy moze by¢ wykrycie pierwot-
nej przyczyny na podstawie objawéw, przy uzyciu algorytméw zdolnych do de-
tekcji, klasyfikacja lub grupowanie zdarzen wystepujacych jednoczesnie. Analiza
przyczyn zrodtowych moze takze dostarczaé¢ dodatkowych informacji, dotyczacych
klasy pierwotnych przyczyn na podstawie objawéw oraz pozwala pogltebi¢ ich na-

ture, pochodzenie i powigzane z nimi zdarzenia.

2.3 Zaawansowana analityka wspierajgca procesy

utrzymaniowe

W niniejszym rozdziale przedstawiono przyktady wykorzystania réznego ro-
dzaju zbioréw danych i technik analitycznych w celu uzyskania wsparcia proce-
sOw w obszarze utrzymania ruchu. Przedstawione metody zostaty skategoryzowane
pod wzgledem stopnia skomplikowania i celu jaki realizuja oraz umozliwiaja do-

ktadny opis zdarzen przesztych, biezacej sytuacji, a takze przewidywanie wynikéw
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w przysztodci oraz symulacje i optymalizacje oczekiwanych rezultatéw.

2.3.1 Zlozonos$¢ i zakres analizy

Rozwijajaca sie cyfryzacja zbioréw danych oraz techniczne mozliwosé ich prze-
twarzania w czasie rzeczywistym pozwalajg na wykorzystanie technik automa-
tyzacji i wnioskowania do wspomagania tradycyjnych proceséw utrzymania ru-
chu. Wdrozenie systeméw eksploracji danych daje niewatpliwe korzysci dla proce-
sow wspierajacych produkcje, ale tez wymaga zaangazowania okreslonych zasobéw
i w zaleznosci od realizowanego zagadnienia powoduje konieczno$é ich zapewnienia

na réznych poziomach, m.in.:
o infrastruktury IT (repozytoria danych, chmura obliczeniowa),

o wiedzy eksperckiej (wiedza branzowa, analizy danych),

o dostepnosci danych historycznych.

Diagnostyczna Predykcyjna Preskrypcyjna

Wykrywanie usterek Rekomendacje
e Optymalizacja

< Przesztosé I Przysztosé >
Zakres analizy

Zastosowania analityki

Rysunek 2.8: Ztozonos¢ i zakres analizy danych

W zaleznosci od ztozonosSci analizy oraz kontekstu czasowego wyniku, mozemy

wyrdznié nastepujace rodzaje analiz, jak pokazano na rys. 2.8

o Analiza deskryptywna - odpowiada na pytanie "co sie stato?”. Jest to zbiér

technik i metod wykorzystywanych do interpretacji danych historycznych
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w celu lepszego zrozumienia zasztych zdarzen oraz okre$lenia metryk stu-
zacych do oceny i poréwnania poszczegdlnych okreséw czasowych. Przykta-
dem moze by¢ obliczanie wspotczynnikow, takich jak: éredniego czasu do
awarii (ang. Mean time to failure, MTTF) dla urzadzenia lub instalacji.
Do zadan analitycznych stosuje sie narzedzia, takie jak raporty, metryki, KPI
(ang. Key performance indicator) lub wykresy, wykorzystujac gtéwnie staty-

styke, agregacje danych oraz techniki wizualizacji.

Analiza diagnostyczna - odpowiada na pytanie "dlaczego tak si¢ stato?”. Wy-
korzystuje techniki z obszaru eksploracji danych w celu okreslenia przyczyn
aktualnego stanu. W obszarze utrzymania ruchu analiza deskryptywna jest
stosowana przede wszystkim w zadaniach pozwalajacych na okreslenie przy-
czyn zrodtowych usterki. Wykorzystywane narzedzia w tej grupie sa uzupet-

niane przez metody i produkty wspierajace eksploracje danych.

Analiza predykcyjna - odpowiada na pytanie ”co si¢ stanie?”. Rodzaj analizy,
w ktorej wykorzystuje sie zaréwno narzedzia statystyczne, jak i uczenie ma-
szynowe do przewidywania wynikow w przysztosci. W kontekscie procesow
utrzymaniowych rozwijajacym sie obszarem jest tutaj predykcyjne utrzyma-
nie ruchu (ang. Predictive maintenance), otwierajace nowe mozliwosci, ktore
dzieki wykorzystaniu zaawansowanych technologii informatycznych pozwala
na zbieranie, integracje i analize danych online. Techniki predykcyjne kon-
centruja sie na wykrywaniu przysztych awarii oraz okreslaniu szacowanego
pozostatego okresu uzytkowania (okreslajac przewidywany czasu do wysta-

pienia awarii).

Analiza preskrypcyjna — angazuje zaawansowane techniki symulacyjne i opty-
malizacyjne, ktore analizuja mozliwe scenariusze dla réznych Sciezek decy-
zyjnych na podstawie wynikéw predykeji i wybierajg optymalne rozwiazanie
zgodnie z przypisana funkcjg celu. Wykorzystuje sie tu techniki zwiazane
ze sztuczng inteligencja, optymalizacja i metody symulacji do wspomagania
podejmowania decyzji w czasie rzeczywistym. Przyktadem moze by¢ algo-
rytm, ktéry steruje pracg maszyny w taki sposob, aby przedtuzyé jej pozo-

staly okres uzytkowania do najblizszego planowanego przestoju.
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2.3.2 Klasyfikacja metod prognozowania stanu technicz-

nego urzadzen

Metody wykrywania i diagnozowania awarii mozna sklasyfikowaé¢ ze wzgledu
na przyjete podejscie, wykorzystywane zasoby oraz stosowane techniki. Najcze-
Sciej metody sg pogrupowane ze wzgledu na przyjete podejscie - wyrézniamy tu-
taj podejscia oparte na analizie danych (ang. Data-driven) oraz podejécia oparte
na opracowanym modelu (ang. Model-driven). Niektérzy autorzy wyrézniaja réw-
niez podgrupy, jak np. metody oparte na wiedzy, analizie sygnatu lub probabili-
styczne. Zgodnie z taksonomig przyjeta w literaturze i biorac pod uwage charakte-
rystyke
jak przedstawiono na rys. [2.9]

opisanych modeli, zaproponowano klasyfikacje dwuwymiarowa,

Oparte na
opracowanym

modelu Oparte na analizie
u / danych .
= ’ Oparte na analizie
o) Drzewa btedow \ i
o - " " Logika rozmyta sygnaiu
N ystemy eksperckie
8 ) Jakosciowa / \
ﬁ Modele fizyczne analiza trendéw
-
§ Redundancja Statystyka Dziedzina czasowa

lit
9 L Stochastyka Analiza
\U Estymacja .. spektralna
8 parametréw Sztuczne sieci .
= neuronowe Analiza czasowo-
= \ / czestotliwosciowa

AN /

Rysunek 2.9: Klasyfikacja metod prognostycznych w obszarze predykcyjnego utrzy-
mania ruchu

Ze wzgledu na rodzaj wykorzystywanej informacji oraz sposéb projektowania
modelu prognostycznego metody prognozowania stanu technicznego urzadzen mo-

zemy podzieli¢ na:
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« Oparte na opracowanym modelu - grupa technik opartych na modelach wy-
maga, aby system byt zaprojektowany w taki sposob, aby zakodowaé wie-
dze ekspercka oraz zachodzace zjawiska w postaci cyfrowej. Model przewaz-
nie jest projektowany w sposob deterministyczny, np. przy uzyciu rownan
i modelowania matematycznego, tak aby odtworzy¢ zachowanie systemu. Po-
dejscia te sa czasem okreslane jako biate skrzynki (ang. White box), gdzie
zaleznosci miedzy wejéciami i wyjsSciami s starannie zaprojektowane i prze-

widywalne.

e Oparte na analizie danych - podejscia wykorzystujace duze zestawy danych
historycznych oraz techniki, takie jak uczenie maszynowe do tworzenia re-
gutl wnioskowania. Zwyczajowo modele utworzone ta technika - szczegdlnie
przy wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych — sa nazywane czarnymi
skrzynkami (ang. Black boz) ze wzgledu na ograniczony wglad w strukture
i mechanizmy modelu. Proces projektowania opiera si¢ na starannej selek-
¢ji danych treningowych i wyborze odpowiedniej architektury przy procesie
uczenia. Wymagaja one znacznie mniejszej wiedzy branzowej kosztem nieco

wiekszego wktadu analityka zajmujacego si¢ przetwarzaniem danych.

o Oparte na analizie sygnatu - grupa metod bardzo zblizonych do tradycyjnie
stosowanych metod diagnostycznych. Opieraja sie one na zatozeniu,
ze w mierzonym sygnale (oraz jego cechach statystycznych) odzwierciedlaja
sie stany awaryjne urzadzenia. Stosowane techniki opierajg sie na badaniu
pojedynczego sygnatu lub pomiaru, wykorzystujac techniki eksploracji da-

nych (ekstrakcja cech) oraz dekompozycji/transformacji badanego sygnatu.

Ze wzgledu na charakter danych przetwarzanych przez model oraz wzajemne
relacje pomiedzy danymi, metody prognozowania stanu technicznego mozemy po-

dzieli¢ na:

o Metody ilosciowe - podejscia ilosciowe koncentrujg si¢ na okresleniu rela-
¢ji miedzy wejsciem a wyjsciem systemu. Metody z tej grupy odpowiadaja
na pytanie "ile?”, determinujac tym samym rodzaj przetwarzanych danych

do wartoéci liczbowych. Opieraja sie na metodach matematycznych, staty-
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stycznych lub stochastycznych uwzgledniajac potencjalng niepewnosé¢ wyni-

kéw.

e Metody jakosciowe - w modelach jakosSciowych relacje w systemie sa wy-
razone przez jako$ciowe funkcje poszczegdlnych czesci systemu, przewaz-
nie sformutowanych w postaci graféow, przeptywéw lub regut typu "IF -
THEN”. Metody jakosciowe odpowiadaja na pytania: "co?”, "jak?”, "dla-
czego?”. Istota metod z tej grupy jest lepsze poznanie charakteru badanego
zjawiska, skupiajac sie przede wszystkim na zadaniach detekcji i klasyfikacji

zdarzen.

2.3.3 Metody oparte na opracowanym modelu

Metody oparte na opracowanych modelach polegaja gtéwnie na wiedzy eksperc-
kiej, dzieki czemu tworzony system jest przejrzysty, jasny i dobrze odzwierciedla-
jacy intencje projektanta. Ponizej przedstawiono niektére z technik kwalifikujace
sie do tej kategorii wraz z ich opisem i przyktadami zastosowania w zadaniach

wykrywania usterek.

Drzewa bledéw

Drzewo bledéw (ang. Fault tree) przedstawia strukture przeplywu przyczynowo-
skutkowego w postaci wizualnego diagramu. Zastosowanie tej metody jest przejrzy-
ste i czytelne dla odbiorcy. Metoda daje mozliwos$¢ opisania zdarzen (np. blokada
zaworu, zwarcie), ktére trudno przedstawié¢ za pomoca metod ilo$ciowych opartych
na samych pomiarach [95]. Drzewa bledéw sg z powodzeniem stosowane zaréwno
w obszarze bezpieczenstwa i higieny pracy, jak i optymalizacji niezawodnosci.
W opracowaniu Vesely i in. [95] przedstawiaja zastosowanie drzew btedéw, ktore
w polaczeniu z technikami logiki rozmytej pozwalaja na obliczenie prawdopodo-
bienistwa wystapienia poszczegdlnych zdarzen (usterek). W ten sposéb metoda
zostaje uzupetniona o elementy ilosciowe pozwalajace na obliczenie prawdopodo-
bienstwa zdarzen. Drzewa bledéw rozszerzone o teori¢ zbioréw rozmytych zostaty
réwniez zastosowane w branzach: petrochemicznej [96] oraz gérniczej [97] do za-

rzadzania ryzykiem zwigzanym z wystepowaniem pozaréw i wybuchow. Trady-
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cyjna analiza przyczyn zrédtowych z wykorzystaniem drzew btedow i diagraméw
Ishikawy zostata zastosowana dla turbiny gazowej w jednej z elektrowni. Dzigki
uwzglednieniu prawdopodobienstwa i potencjalnych kosztéw, autorzy pracy [98]
byli w stanie usprawni¢ proces projektowy oraz wspiera¢ planowanie dziatan pre-

wencyjnych.

Systemy eksperckie

Idea systemu eksperckiego jest zakodowanie wiedzy ekspertéw branzowych
w postaci algorytméw i struktur, tak aby proces wnioskowania mogt by¢ zautoma-

tyzowany, np. przez program komputerowy. Schemat systemu ekspertowego poka-

zano na rys. [2.10]
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Rysunek 2.10: Schemat ideowy systemu eksperckiego

Uzytkownik komunikuje sie z systemem za pomocg interfejsu. Moze to by¢ ty-
powa aplikacja komputerowa, aplikacja mobilna, specjalistyczne okulary pracujace
w trybie rzeczywistosci rozszerzonej [99, [100] lub wirtualnego asystenta [I01]. Baza
wiedzy to ustrukturyzowane repozytorium dokumentacji, rozwigzan i doswiadczen,
zasilane i stale aktualizowane przez specjalistow z danej dziedziny. Na podstawie
przegladu dostepnych technik [102, 103], mozemy wyrdézni¢ nastepujace gltéwne

techniki stosowane w systemach eksperckich:

 systemy oparte na regutach (ang. Rule based) - polegaja na kodowaniu logiki

dziatania w postaci zdaii warunkowych np. JEZELI-TO. Technika ta umoz-
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liwia kodyfikacje zapiséw instrukcji obstugi, np. JEZELI temperatura tozyska

przekroczy z gory okreslony prog, TO wyslij powiadomienie.

« wnioskowanie oparte na przykladach (ang. Case-based reasoning) - polega
na wykorzystaniu bazy wiedzy, gdzie na podstawie podobnych wezesniejszych

przypadkéw dostarczane sa rozwiazania dla biezacego problemu.

» sieci neuronowe i algorytmy ewolucyjne - to dwa podejscia wykorzystujace
techniki tzw. miekkich obliczen (ang. Soft computing), ktére na etapie wnio-
skowania stosuja algorytmy oparte np. na sztucznych sieciach neuronowych

lub algorytmach genetycznych [104], zamiast jawnych regut logicznych.

o logika rozmyta - podejécie, ktére opiera sie na teorii zbioréw rozmytych
i umozliwia uwzglednienie niepewnosci we wnioskowaniu. Wykorzystuje me-
tody statystyczne i probabilistyczne w celu odzwierciedlenia ludzkiego spo-
sobu podejmowania decyzji. W poréwnaniu ze standardowymi regutami JE-
ZELI -> TO, reguly rozmyte zawierajg wyrazenia, ktore sa oparte na zbio-

rach rozmytych:

JEZELI (T jest Wysokie) i (T rosnie) TO wyslij powiadomienie

o projektowanie obiektowe - skupia sie na przechowywaniu procedur i da-
nych w postaci klas i hierarchii. Obiekty (instancje klas) przechowuja warto-
Sci, tekst, grafike, diagramy oraz wszelkie informacje funkcjonalne. Metoda
ta pozwala na modelowanie faktow i relacji za pomoca trzech pojeé: abstrak-

cyjnego typowania danych, dziedziczenia oraz tozsamosci obiektu.

Analityczna redundancja

Jedna z najczesciej stosowanych metod wykrywania bledéw i anomalii oparta
na modelu analitycznym jest redundancja analityczna [105]. Metoda ta polega
na modelowaniu badanego procesu i sledzeniu réznicy pomiedzy rzeczywista warto-
Scia wyjsciowa (Y) a wartoscig oszacowana (Y’). Uzyskana r6znica, zwana réwniez
residuum, jest nastepnie analizowana w celu prawidtowej diagnozy btedu. Uprosz-

czony przebieg tej metody pokazano na rys. [2.11] Model moze by¢ fizyczng kopia
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urzadzenia (redundancja sprzetowa) lub wyrazeniem matematycznym (determini-
stycznym lub statystycznym), ktére opisuje badana wartosé na podstawie zalez-
nosci miedzy zmiennymi procesowymi. W zaleznosci od charakteru analizowanego
zbioru danych wyréznia si¢ dwa rodzaje redundancji. Redundancja bezposrednia
analizuje zaleznosci pomiedzy skorelowanymi chwilowymi wyjsciami czujnikéw,
natomiast redundancja czasowa szacuje wartosci oparte na wyjéciach czujnikéw

i wejsciach elementow wykonawczych w przedziale czasu.

U(t) Y(t)
PROCES

L

Y

' R(t
MODEL Y'(t) Blad estymacii Rt

L 4

Rysunek 2.11: Schemat blokowy zastosowania analitycznej redundancji
W ramach tego podejscia wyrdznia sie najczesciej trzy rodzaje technik:

o Obserwator (ang. Observer) - technika polega na poréwnywaniu wartosci
zmierzonych z wartosciami oszacowanymi na podstawie modeli matematycz-
nych dla kazdego z sygnaléw opisujacych urzadzenie. Stany wewnetrzne sa
reprezentowane przez relacje miedzy wejsciem, a wyjsciem. W prawidtowo
dzialajacym systemie réznice (residua) powinny oscylowaé wokol zera, nato-
miast pojawienie sie znaczgcych wartosci réznic powinno wskazywaé stany

awaryjne. Metody nalezace do tej grupy pierwotnie opieraty sie na metodzie

Luenbergera [106], [107] lub filtrze Kalmana [108], [109)].

o Estymacja parametréw (ang. Parameter estimation) - zaktada, ze usterka
wplywa na parametry systemu (ktore niekoniecznie sa pomiarami). Technika

ta polega na badaniu zmian monitorowanych parametréw w dziedzinie czasu,
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np. poprzez porownanie ich z warunkami wzorcowymi dla zdrowego systemu

lub $ledzenie zmian charakterystyk w czasie [110].

o Przestrzen parzystosci (ang. Parity space) - jest technikag podobna do tech-
niki opartej na obserwatorze, ale jej istota jest uzyskanie wektora réznic
poprzez poréwnanie zgodnosci wynikow generowanych przez modele cyfrowe
z pomiarami (wyjéciami czujnikéw) lub wejsciami elementéw wykonawczych
(aktywatorami) [I11), 112]. Identyfikacje bledéw dla czujnikéw mozna zreali-
zowal poprzez zaprojektowanie relacji, tak aby wartosci poszczegdlnych reszt
byly powigzane z konkretnymi czujnikami. Podobnie, w przypadku identy-
fikacji uszkodzen elementow aktywnych, mozna zastosowa¢ przeksztatcenia
przestrzeni parzystosci, tak aby wyniki niezerowe jednoznacznie wskazywaty
zrodto usterki. Przyktadami takiego podejécia sg: relacja parzystosci poje-

dynczego urzadzenia [I113] lub ortogonalne réwnania parzystosci [114], 115].

2.3.4 Metody oparte na analizie danych

Metody oparte na analizie danych wykorzystuja dostepne zasoby danych,
w tym obszerne repozytoria danych historycznych do modelowania procesow
i tworzenia mechanizméw wnioskowania. Metody przedstawione w tej grupie wy-
korzystuja zaawansowang analityke, w tym techniki eksploracji danych, takie jak
uczenie maszynowe czy metody statystyczne. Gtéwnymi czynnikami pozwalaja-
cymi na osiggniecie oczekiwanych rezultatéw sa tu jako$é¢ danych treningowych,
zdolno$¢ do przetwarzania duzej liczby danych, w tym danych strumieniowych,
oraz umiejetnosci analityczne poparte wiedza branzowa. Spektrum metod stosowa-
nych w tej kategorii obejmuje wykorzystanie metod, m.in. takich jak przedstawione

w niniejszym podrozdziale.

Systemy rozmyte

Techniki oparte na logice rozmytej sa czesto zaliczane do kategorii systemow
eksperckich. Charakterystyczna cechg i niewatpliwie dodatkows zaleta tych metod
jest stosowanie technik ilosciowych w projektowanych regutach, co jest zaleta przy

zastosowaniu w systemach dynamicznych. Istota systemow rozmytych jest prze-
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ksztatcenie wektora danych wejSciowych w zbiér rozmyty i zastosowanie regut roz-
mytych do wnioskowania na wzor zblizony do funkcjonowania rozumowania ludz-
kiego [116]. Oznacza to, ze dyskretne dane wejSciowe,
jak np. "PRAWDA” /"FALSZ”, moga by¢ przeksztalcane w stany posrednie zgod-
nie z regutyg uwzgledniajaca wpltyw innych zmiennych lub histori¢ zmian. Projekto-
wanie systemu rozmytego wymaga wysitku, aby wlaczy¢ wiedze ekspercka do regut
rozmytych, ktore sa tworzone w celu poprawy dziatania catego systemu. Wiedza
moze tutaj by¢ czerpana zaréwno z doswiadczenia ekspertéw, jak i z danych hi-
storycznych, dlatego technika ta jest rowniez stosowana zaréwno w potaczeniu
z systemami eksperckimi, jak i metodami statystycznymi. Logika rozmyta znaj-
duje réwniez szerokie zastosowanie w systemach sterowania ze wzgledu na szybkosé

i tatwy do zrozumienia mechanizm dziatania.

Jakosciowa analiza trendow

JakoSciowa analiza trendéw (ang. Quality trend analysis, QTA) opiera sie
na analizie szeregéw czasowych poprzez wyodrebnienie charakterystycznych cech
z zaobserwowanych wzorcow. W wielu przypadkach sekwencja zidentyfikowanych
ksztattéw mierzonych sygnatéow odzwierciedla istotne zdarzenia wplywajace
na proces technologiczny. Technika ta polega na podzieleniu szeregu czasowego
na odcinki (segmentacji) w taki sposob, ze koniec jednego z nich jest poczatkiem
nastepnego. Kazdemu odcinkowi jest przypisywany stan zalezny od pochodnej sy-
gnalu: rosnacy (+), malejacy (-) lub stalty (0) [117].

Przyklad segmentacji przedstawiony zostal na rys. 2.12] Analiza sygnatu
ta metoda sktada sie z dwoch etapow:

o Ekstrakcji wzorcow trendu - przeksztatcenia serii danych we wzorce trendow.
Mozna tu wykorzystaé¢ takie metody, jak transformacja falkowa [11§], sieci
neuronowe [I19] lub ukryte modele Markowa [120, [121].

o Analizy wzorcéow trendéw - na podstawie charakterystyki sekwencji trendow
uzyskuje sie cechy jakosciowe, ktore stuzg do klasyfikacji charakterystycznych

zdarzen w procesie.

Ta grupa metod moze by¢ wykorzystywana do wspomagania operatora w ana-

lizie danych procesowych, automatycznie wykrywajac fluktuacje przed wystapie-
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Rysunek 2.12: Przyklad segmentacji sygnatu w metodzie QTA

niem awarii [122], moze by¢ réwniez stosowana do monitorowania skutecznosci

petli sterowania procesem w systemach automatyki przemystowej [123].

Metody statystyczne

W zadaniach wykrywania i diagnozowania usterek podejscia statystyczne kon-
centruja sie na rozpoznawaniu wzorcéOw na podstawie cech wyodrebnionych
za pomoca roznych metod statystycznych. W niniejszym punkcie przedstawiono
niektore z czesto stosowanych technik obejmujace: analize gtéwnych sktadowych
(ang. Principal component analisys, PCA), regresja metoda czastkowych najmniej-
szych kwadratéw (ang. Partial least squares, PLS), metody autoregresji i maszyny

wektoréw wspierajacych (ang. Support vector machines, SVM).

o PCA (ang. Principal components analysis) - jest jedna z najczesciej stosowa-
nych technik. Przeksztalca ona wektor danych wejsciowych w celu zmniejsze-
nia jego wymiarowo$ci przy minimalnej utracie informacji. W wyniku trans-
formacji uzyskuje sie zredukowany zbior cech reprezentujacych stan bada-
nego systemu, co znaczaco upraszcza analize¢ i dalsze obliczenia. Metody
oparte na PCA sa czesto stosowane w procesie wstepnego przetwarzania da-
nych, w tym rowniez w branzy energetycznej, zwiekszajac mozliwosci diagno-

styczne zaprojektowanego systemu i zmniejszajac przy tym liczbe falszywych
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alarméw [124], [125] [126].

o PLS (ang. Partial least squares) - jest metoda statystyczna, ktéra znajduje
zaleznosci miedzy cechami w modelu regresji liniowej rzutowanym
na nowg przestrzen projekcji. Przyktadem wykorzystania technik opartych
o PLS i PCA w praktyce - jest zadanie wykrywania blokad mtynéw weglo-
wych [127]. PLS zastosowano réwniez w monitorowaniu wydajnosci proceséw
produkcyjnych. Wykorzystujac dane historyczne z systemow sterowania pro-
cesami, mozna oszacowaé sprawnos$é turbiny gazowej [128], miary jakosciowe

sprawnosci cieplnej oraz emisji NOx i SOx [129].

o SVM (ang. Suport vector machines) - jest technika uczenia nadzorowanego,
ktéra moze by¢ stosowana zaréwno do zadan klasyfikacji, jak i regresji. Me-
toda polega na znalezieniu granicy decyzyjnej w przestrzeni za pomoca funk-
cji transformacji (zwanej jadrem), ktéra mapuje przyktady miedzy dwiema
(lub wiecej) klasami tak, aby zachowaé jak najwicksza granice (margines)
pomiedzy tymi klasami. Metoda ta jest szeroko stosowana w wykrywaniu
uszkodzen, na przyktad, zastosowano ja do wykrywania awarii urzadzen

w elektrowniach cieplnych [130] i turbinach wiatrowych [I31].

Metody stochastyczne

Podejscia stochastyczne obejmujg metody iloSciowe, ktére tworzg warunkowe
modele probabilistyczne. Grupa ta obejmuje algorytmy, ktore diagnozuja i prze-
widuja stany (awaryjne i bezawaryjne) zdefiniowane na podstawie wskazan po-
miarowych i obliczonych prawdopodobienstw. Metody przewaznie opieraja sie na
teorii Bayesa, wedtug ktorej prawdopodobienstwo warunkowe P zdarzenia A, pod

warunkiem, ze zaszto zdarzenie B, jest okreslane zgodnie ze wzorem:

P(B|A) * P(A)
P(B)

P(A|B) = (2.3)
Sie¢ bayesowska moze by¢ reprezentacjg systemu przedstawiong za pomoca
grafu skierowanego z weztami reprezentujacymi zmienne losowe i stany, ktore od-

zwierciedlaja zwiazek przyczynowo skutkowy dla przewidywanych awarii [132].
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Algorytmy stochastyczne, mimo ze sg klasyfikowane jako oparte na analizie da-
nych, nie zawsze wymagaja obszernego i kompletnego zbioru danych. Do okresle-
nia rozktadu prawdopodobienstwa zazwyczaj wystarczy znalezienie niewielkiego,
aczkolwiek reprezentatywnego podzbioru. Struktury i algorytmy sa w tej meto-
dzie czytelne i przejrzyste. Czesto jednak wymagaja one duzego wkiadu pracy
przygotowawczej na przyktad w postaci analiz FMEA (opisanych w sekgji
lub RCA (opisanych w sekeji w celu stworzenia niezbednych struktur do
zaimplementowania. Metody oparte na sieciach bayesowskich sa czesto taczone
z innymi metodami w celu podniesienia jakosci obliczen. Moga to by¢ na przy-
ktad:

o Filtry czasteczkowe (ang. Particle filters) - metoda ta wykorzystuje czesciowy
zbior danych do oszacowania stanu systemu. Model jest zasilany losowymi
probkami (czastkami) migrujacymi w grupach w celu oszacowania rozktadu
catego uktadu [I33]. Metoda ta moze byé¢ stosowana do modelowania nieli-

niowych charakterystyk systemu z réznymi rodzajami szumow.

o Filtr Kalmana - jest estymatorem stanu dziatajacym na uktadzie dynamicz-
nym z gaussowskim rozktadem szumu. Stan jest szacowany na podstawie serii
biezacych obserwacji (moga one by¢ niekompletne) oraz ostatniego stanu sys-
temu. Jest to algorytm wydajny obliczeniowo, gtéwnie gdy jest stosowany
do systemow liniowych. Technika jest z powodzeniem stosowana réwniez

w przypadku nieliniowych relacji wejscia-wyjscia.

e Modele Markowa - reprezentuja system, w ktérym poszczegdlne stany od-
zwierciedlaja obserwowalne zdarzenia lub warunki. Przewidywany stan za-
lezy od sekwencji poprzednich stanéw. Rozszerzeniem tych modeli sa ukryte
modele Markowa (ang. Hidden markov models), w ktérych proces jest kodo-
wany w postaci ukrytych tancuchéw w przypadku, gdy model nie jest try-
wialny do opisania. Za pomoca modeli Markowa mozna modelowaé¢ zaréwno
zdarzenia w kontekscie analizy szeregu czasowego, jak i relacji poszczegolnych

cech. Wadg tej metody jest wysoka zlozonosé obliczeniowa.



48 Rozdzial 2. Strategie © metody konserwacji urzqdzen w przemysle

Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial neural networks) znajduja wiele za-
stosowan analitycznych, w tym rowniez zadania zwigzane z wykrywaniem i dia-
gnozowaniem usterek [I34]. Istnieja rézne rodzaje sieci neuronowych, ktére mo-
zemy podzieli¢ na podstawie przyjetej architektury lub wyznaczonego realizowa-
nego celu. Tworzenie modelu sieci oparte jest na metodzie uczenia maszynowego,
ktére polega na dostosowywaniu parametrow/wag elementéw sieci neuronowej
w sekwencyjnym procesie uczenia na podstawie duzej liczby danych treningowych.
Stworzenie modelu nie wymaga znacznego zaangazowania wiedzy eksperta, ale
wymaga posiadania duzego reprezentatywnego zbioru danych i specjalistycznej
wiedzy w zakresie inzynierii danych i procesu trenowania modelu. Strategie ucze-
nia dziela sie na nadzorowane i nienadzorowane. Uczenie nienadzorowane polega
na dostosowaniu sieci do danych szkoleniowych, np. sie¢ reprezentuje stan systemu
w bezawaryjnym okresie i $ledzi odchylenia od tego stanu w przypadku pracy. Ucze-
nie nadzorowane wymaga etykietowania danych w zbiorze treningowym i zwykle
wymaga duzej liczby danych treningowych. Rodzaj sieci ANN mozna podzieli¢
na kategorie ze wzgledu na przyjeta architekture, funkcje celu i metode uczenia.
Biorgc pod uwage charakter danych wyjsciowych, sieci ANN mogg wykonywaé

nastepujace zadania:

o Detekcje - gdy wyjsciem jest binarna wartosé¢ prawda/fatsz. Sa one wyko-
rzystywane przy wykrywaniu okreslonych zdarzen [I35] [136] lub anomalii
[137, [138].

o Klasyfikacje - proces kategoryzacji danych w sposéb, ktéry odzwierciedla
relacje w zbiorze treningowym poprzez przypisanie okreslonej etykiety (kon-
kretna usterka, stan zdrowia). Przyktadem moze by¢ klasyfikacja stanu awa-

rii w turbinie wiatrowej [139].

o Regresje - generuje na wyjsciu wartos¢ ciagla, zwykle jest to residuum
lub miara stanu zdrowia urzadzenia. Metoda ta ma szeroki zakres zastoso-

wan, od analizy trendéw do przewidywania pozostatego okresu uzytkowania.

o Grupowanie - jest metoda wykorzystujaca technike uczenia nienadzorowa-

nego. Oznacza to, ze zbiér treningowy nie wymaga etykietowania. Na pod-
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stawie zbioru treningowego dane sg grupowane lub szeregowane. Metoda
ta jest wykorzystywana w szczegélnosci do wykrywania anomalii. Na przy-
ktad, Rakhshani i in. w artykule [I40] grupuja stany zdrowia kotta w elek-

trowni i wykorzystuja sieci ANN do przewidywania awarii.

Klasyczng architektura sieci neuronowej jest sie¢ typu feed-forward, ktorej ty-
powymi przedstawicielami sa: sie¢ typu MLP (ang. Multi layer perceptron - per-
ceptron wielowarstwowy) oraz siec typu RBF (ang. Radial basis function - radialna
funkcja bazowa). Sieci te sktadaja sie z warstwy wejéciowej, opcjonalnych warstw
ukrytych oraz warstwy wyjsciowej. Dane wejsciowe moga by¢ danymi liczbowymi,
zakresami lub kategoriami. Zbiér danych wejSciowych jest czesto przetwarzany
za pomoca algorytmu selekcji cech (w celu wyodrebnienia najbardziej istotnych
cech) lub redukeji wymiarowosci (np. przy uzyciu analizy sktadowych gléwnych
[141]). Warto tutaj nadmienié¢, iz proces selekcji cech nie jest wymagany dla wigk-
szosci z architektur tzw. glebokiego uczenia, tj. posiadajacych bardziej ztozone
struktury i warstwy ukryte. Przyktadem moze by¢ wykorzystanie konwolucyjnej
sieci neuronowej (ang. Convolutional neural network, CNN). Janssens i in. [142]
stosujac sie¢ typu CNN uzyskali znacznie lepsze wyniki w poréwnaniu do metody
lasu losowego z reczna inzynierig cech, wykazujac przy tym oszczedno$é czasu
na wstepnym przetwarzaniu danych. Czesto stosowanym modelem, zwlaszcza
w wykrywaniu anomalii, jest auto-enkoder. Zasada dziatania auto-enkodera po-
lega na uczeniu sie reprezentacji systemu w sposéb nienadzorowany poprzez rekon-
strukcje sygnatu wyjsciowego na podstawie sygnatu wejsciowego poprzez stratng
kompresje w warstwach ukrytych. Naturalnym zastosowaniem sieci jest odszumia-
nie sygnatu [143], co czyni te metode uzyteczna jako etap wstepnego przetwarzania
réwniez dla wielu innych zastosowan [144]. Auto-enkoder moze by¢ réwniez wyko-
rzystywany do wykrywania anomalii poprzez generowanie residuéw z réznic miedzy
wektorami wejsciowym i wyjsciowym [145] [146], 147, 148, [149]. Istotna architektura
stosowang czesto w obszarze wykrywania i identyfikacji uszkodzen sa rekurencyjne
sieci neuronowe (ang. Recurrent neural network, RNN). Cecha charakterystyczna
sieci RNN sa potaczenia wsteczne (rekurencyjne) z dalszych warstw (nie wyste-
pujace w sieciach typu feed-forward). Ten typ sieci jest przeznaczony do analizy

danych sekwencyjnych w szeregach czasowych. Podgrupa dla tego typu sieci sa sieci
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typu LSTM (ang. Long short-term memory), ktore dzieki zastosowaniu tzw. bra-
mek zapominajacych pozwalajg na analize dltugich sekwencji szeregéw czasowych.
Technika ta zostala z powodzeniem zastosowana do wykrywania awarii elementéw
maszyn wirujacych, takich jak tozyska [I50], silnikéw [I51], czy turbin wiatrowych
[152].

2.3.5 Metody oparte na analizie sygnatéow

Modele wykrywania awarii oparte na analizie sygnaléow koncentruja sie
na badaniu charakterystyk i cech mierzonego pojedynczego sygnatu i poréwnuja je
z parametrami wzorcowymi uzyskanymi dla prawidtowo dziatajacego systemu. Al-
ternatywnie, badane sg zmiany owych cech w czasie. Prosty schemat wykrywania
i identyfikacji awarii na podstawie analizy sygnatow przedstawiono na rys.|[2.13| Po-
tencjalne usterki sa odzwierciedlone w szeregach czasowych mierzonych sygnaléw
lub w ich widmie, co umozliwia zaréwno wykrywanie anomalii, jak i klasyfikacje
konkretnych usterek. Podejécie to jest szeroko stosowane w tradycyjnych urza-
dzeniach stuzacych do monitorowania i diagnostyki. Typowe zastosowania obej-
muja analize sygnatéw, takich jak drgania [I53], sygnaly akustyczne lub pradowe
[154], 56].

pomiar/ Ekstrakcja
sygnat cech

Analiza —p diagnoza

t

stan wzorcowy
wiedza ekspercka

Rysunek 2.13: Schemat ideowy metody wykrywania awarii opartej na analizie sy-
gnatu

W zaleznosci od zastosowanego podejscia, algorytmow przetwarzania sygnatow
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oraz metod ekstrakcji cech, wyrézniamy nastepujace grupy metod analizy sygnatu

[155] [156], opisane w szczegdtowo w ponizszych sekcjach.

Metody analizy czasowej

Metody te operuja bezposrednio na surowych sygnatach pomiarowych, analizu-
jac ich statystyki jak: srednie, trendy, wartosci min/max, odchylenie standardowe
itp. W tej grupie mozna znalez¢ techniki zwigzane z analizg szeregdéw czasowych,
takie jak sumy skumulowane (ang. Cumulative sum, CUSUM), wykladniczo wa-
zona $rednia kroczaca (ang. Ezponentially weighted moving average, EWMA) [157],
dopasowanie auto-regresyjne lub §ledzenie bledu érednio-kwadratowego [158]. Ce-
lem tego podejscia jest wyznaczenie wskaznikow statystycznych, ktére umozliwiajg
porownanie biezacych odczytéw ze stanem wzorcowym. Przykladem zastosowania
moze by¢ tutaj wykrywanie usterek przektadni planetarnej, gdzie na etapie se-
lekeji sygnaléw zastosowano analize wskaznikéw statystycznych [I59]. Wspotezyn-
nik btedu $rednio-kwadratowego jest czesto stosowany w metodach analizy czaso-
wej jako miara energii drgan, ktéra bezposrednio $wiadczy o stanie technicznym
urzadzenia. Zdecydowana zaletg tych metod jest mozliwo$é bezposredniej oceny
degradacji systemu, nieskomplikowane obliczenia i przejrzystos¢. Bardziej ztozone
zadania, takie jak okreslenie zrédta anomalii lub klasyfikacja uszkodzen wymagaja

zastosowania innych metod, np. opartych na analizie czestotliwo$ci.

Metody analizy czestotliwosci

Jest to popularna grupa metod diagnostycznych dla urzadzen obrotowych
i elektrycznych. Metody te przedstawiaja mierzone szybkozmienne przebiegi
w dziedzinie czestotliwosci i opierajq sie na identyfikacji anomalii widocznych w pa-
smach czestotliwosci, przy ktorych wystepuja typowe uszkodzenia. Widmo sygnatu
mozna uzyskaé¢ za pomoca dekompozycji, na przyktad metoda szybkiej transfor-
maty Fouriera, ktéra rozktada przebieg na sume sinusoid o réznych czestotliwo-
Sciach. Najczesciej stosowanym pomiarem przy diagnostyce urzadzen sa wibra-
cje, szczegOlnie w przypadku tozysk i przektadni, natomiast w przypadku silnikéw
i urzadzen elektrycznych mozna wykorzysta¢ pomiary elektryczne i metody analizy

sygnatur pradowych (ang. Motor current signature analysis, MCSA) [49]. Przy-
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ktadem zastosowania analizy widmowej jest analiza drgan dla tozysk przektadni
[160], ktéra pozwala na Sledzenie postepu stanu degradacji; uzyskane wyniki byty
skorelowane z wynikami przegladow okresowych. W przypadku analizy sygnaléw
elektrycznych, analize czestotliwosci pradu i demodulacje amplitudy wykorzystano
do wykrywania uszkodzen tozysk w turbinach wiatrowych [I6I]. Alternatywne
wykorzystanie analizy pradu elektrycznego zapewnia dodatkowe korzysci ekono-
miczne w przypadku braku mozliwosci monitorowania drgan na biezaco. Gtoéwna
zaletg analizy czestotliwosciowej jest jej zdolnosé zlokalizowania uszkodzonego ele-
mentu systemu. Jednakze gtéwna wada jest niezdolnos¢ do identyfikacji zrédta
degradacji w przypadku uktadu niestacjonarnego, na co remedium moze by¢ za-

stosowanie metod analizy czasowo-czestotliwosciowej.

Metody analizy czasowo-czestotliwosSciowej

Ta grupa metod umozliwia ekstrakcje cech zaréwno w dziedzinie czasowej,
jak i widmowej. Wykorzystuje ona narzedzia transformacyjne do dekomponowania
sygnatu i wydobywania informacji o cechach zawartych w sygnatach niestacjonar-
nych [162]. W obszarze konserwacji predykcyjnej mozemy wykorzystaé¢ nastepujace

techniki z tej grupy:

o Krotkookresowa transformata Fouriera (ang. Short-time Fourier transform,
STFT) - dostarcza informacji zaréwno w dziedzinie czasowej, jak i spektral-
nej, sledzac zmiany czestotliwosci w funkeji czasu. Obliczanie transformaty
Fouriera w kolejnych przedziatach czasowych sprawia, ze metoda ta jest
skomplikowana obliczeniowo. Wykorzystujac wspotezynniki uzyskane me-
toda STFT, autorzy [163] zaproponowali prosta regute decyzyjna do wy-

krywania uszkodzen tozysk.

o Rozktad Wignera-Villego (ang. Wigner—Ville distribution, WVD) - zapew-
nia lepsza rozdzielczo$é¢ czasowo-czestotliwosciows przy nizszym koszcie ob-
liczeniowym w poréwnaniu z krétkookresows transformatg Fouriera. Wada
metody jest wystepowanie zaktocen miedzyokresowych, utrudniajacych in-

terpretacje wynikow.

o Transformata falkowa (ang. Wavelet transform, WT) - jest bardzo popularng
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metodg przetwarzania sygnaléw, czesto wykorzystywang takze w wykrywa-
niu uszkodzen [164] [165]. Transformaty WT rozwinety sie z klasycznych me-
tod ciggtej transformaty falkowej i dyskretnej transformaty falkowej. Do zalet
stosowania W'T nalezy zaliczy¢ uzyskanie wysokiej rozdzielczosci adaptacyj-

nej oraz mozliwos¢ pracy w dziedzinie sygnaléw niestacjonarnych.

o Transformata Hilberta-Huanga - polega na dekompozycji sygnatu zgodnie
z metodologia empirycznej dekompozycji trybow pracy na tzw. wewnetrzne
funkcje trybow, a nastepnie wyznaczeniu widma Hilberta. Transformata
Hilberta-Huanga jest najbardziej adaptacyjna metoda dla sygnatéw niesta-

cjonarnych i nieliniowych.

2.3.6 Okreslanie pozostalego czasu bezawaryjnej pracy

Opisane we wczesniejszych sekcjach metody pozwalaja wykrywaé stany awa-
ryjne i okresla¢ stan aktualnej kondycji urzadzenia. Rozszerzeniem tej analizy jest
przewidywanie szacowanego czasu wystapienia spodziewanej awarii oraz charakte-
rystyki degradacji dla trybu awaryjnego maszyny. Wskaznik pozostatego czasu bez-
awaryjnej pracy (ang. Remaining useful life, RUL) mierzy czas od chwili obecne;
do chwili kiedy szacujemy, ze wystapi catkowita utrata funkcjonalnosci w wyniku
awarii, jak pokazano na rys. [2.14

Czas RUL mozna oszacowa¢ wykorzystujac jeden lub wiecej wskaznikéw zdro-
wia (lub degradacji) przy czym bardzo istotna jest ich zmiennosé w czasie. Wiele
metod i algorytmoéw stosowanych w tym przypadku jest zbieznych z tymi stoso-
wanymi w diagnostyce i wykrywaniu uszkodzen. Gtéwna roznica polega na tym,
ze w przypadku RUL zdarzenia sg przewidywane w przysztosci z uwzglednieniem
konkretnego czasu wystapienia usterki, co wymaga przyjecia pewnych przedzialow
ufnosci i niepewnodci, wzgledem przewidywanych wartosci. Jakos¢ danego indeksu
zdrowia, a tym samym mozliwos¢ zastosowania w zadaniu szacowania RUL jest

okreslana przez nastepujace cechy i whasciwosci [166], 167]:

e Monotoniczno$é - to zdolno$é do utrzymania stalego wzrostu lub spadku
wskaznika zdrowia w trakcie kolejnych cykli, np. postepujace zuzycie przy

braku konserwacji i ciaglej eksploatacji.
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Rysunek 2.14: Estymowany czas bezawaryjnej pracy na podstawie stanu urzadze-
nia

o Stabilnosé¢ - okresla zdolnos¢ metryki do zadan predykcyjnych pod wzgledem
odpornosci na szumy i stopnia niepewnosci wynikéw. Stabilno$é¢ skutkuje

wygladzong charakterystyka RUL.

o Tendencyjnos¢ - jest miara korelacji miedzy tempem degradacji a czasem

(cyklem).

e Rozpoznawalnosé¢ - umozliwia klasyfikacje zdefiniowanych trybéw awaryj-

nych na podstawie charakterystyki wskaznikéw stanu zdrowia.

e Spojnosc - jest to wspotczynnik zgodnosci wskaznikéw stanu zdrowia uzy-

skanych réznymi metodami.

Obliczenie szacowanego pozostatego okresu uzytkowania RUL wymaga komplek-
sowych danych o biezacym stanie urzadzenia i klasyfikacji potencjalnych trybdéw
awaryjnych. Poprawna identyfikacja zdarzenia, ktore inicjuje dang awarie, pozwala
okresli¢ pozostaty okres uzytkowania poprzez ekstrapolacje stopnia degradacji
i obliczenie czasu, w ktorym nastapi przekroczenie progu, dla ktérego urzadzenie
bedzie musiato zosta¢ wytaczone. Alternatywnie, mozna dokonaé analizy historycz-

nych zapiséw i wzig¢ pod uwage rozktad w czasie wskaznika zdrowia urzadzenia
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operujacego w trybie "praca do awarii”. Najczesciej stosowane podejscie do szaco-
wania RUL zaktada:

o utworzenie modeli degradacji dla poszczegdlnych trybow awarii,
« identyfikacje aktualnego wskaznika zdrowia lub trybéw awarii,

e oszacowanie pozostatego okresu uzytkowania poprzez kompilacje informa-
cji o aktualnym stanie w kontekscie funkcji gestosci prawdopodobienstwa

dla okreslonych cykli degradacji.

Klasyfikacja technik zaproponowana w pracach [168], [I66] obejmuje nastepu-

jace podejscia:

e Oparte na wiedzy - metody oparte na wiedzy dziedzinowej, zbiorach da-
nych historycznych oraz automatyzacji procesu umozliwiajacej kodowanie
wiedzy, np. w postaci algorytmow lub regut w systemach eksperckich. Tego
typu systemy sa tatwe do zrozumienia i zaprojektowania. Ograniczeniem
sg funkcjonalno$é okreslona przez wiedze ekspertéw oraz wysitek wtozony

w zaprojektowanie systemu.

o Statystyczne i stochastyczne - metody statystyczne polegaja na analizie bie-
zacych i przesztych obserwacji w celu przewidywania przysztych standéw. Me-
tody te sa najczesciej oparte na analizie szeregoéw czasowych i nie wymagaja
duzej liczby danych historycznych. Do charakterystycznych metod stosowa-

nych w tym obszarze nalezg:

— Modele autoregresyjne, ktére pozwalaja na oszacowanie parametru sko-
relowanego z RUL poprzez analize szeregow czasowych. Stosowane mo-
dele zaktadaja monotonicznosé i liniowo$¢ szacowanej wartosci w od-
niesieniu do danych z przesztosci. Techniki stosowane w tym obszarze
sg najczesciej oparte na obliczeniach zwigzanych z $rednia kroczaca:
ARMA (ang. Autoregressive moving average), ARIMA (ang. Autore-
gressive integrated moving average) lub ARMAX (ang. Autoregressive

moving average with exogenous input).
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— Modele Markowa, ktére zaktadaja, ze procesy degradacji maszyn sg za-
warte w skonczonej przestrzeni standéw. Definiujac prawdopodobienstwa
taczace te stany, mozna oszacowaé prawdopodobienstwo przewidywa-
nych awarii. Wartosci predykcji zaleza od kolejnosci ostatnio odczyta-

nych w analizowanym szeregu czasowym.

— Proporcjonalne modele zagrozenia (ang. Proportional hazards model,
PHM), ktére opieraja sie na modelu przetrwania zaproponowanym przez
Davida Coxa [169]. W modelach PHM uwzglednia sie wptyw wielu czyn-
nikéw na szacowany wynik. Gtéwnymi sktadnikami czynnikéw funkcji
zagrozenia A(t) sa: bazowa funkcja zagrozenia \g, ktora opisuje stopien
degradacji w kolejnych cyklach oraz funkcja kowariancji exp( x X),
ktora opisuje wptyw () na wspoétezynnik zagrozenia wystapienia zda-

rzeni warunkowych (X):

A(t) = Xo(t) x exp(B1 X1 + 1 X + .. + . X0). (2.4)

o Uczenie maszynowe - metody wymagajace najczesciej pracy z duzym zbiorem

danych historycznych, gdzie wktad pracy analityka jest bardziej znaczacy niz
eksperta technicznego. Dzieki tym technikom mozliwe jest obliczanie wartosci
RUL bezposrednio z pomiaréw, ale ostateczny wynik jest silnie uzalezniony
od wybranej metody i jakosci danych treningowych. Stabg strong tych metod

jest brak wgladu w mechanizm dziatania "modelu czarnej skrzynki”.

Modelowanie zjawisk fizycznych - technika ta obejmuje obliczanie pozosta-
tego okresu uzytkowania sprzetu na podstawie modelu matematycznego od-
zwierciedlajacego zachowanie procesu lub zjawiska. Wymaga wysokiego po-
ziomu wiedzy specjalistycznej do utworzenia modelu i zakodowania charakte-
rystyk degradacji. Tego typu podejécie zwykle zapewnia doskonale
i zrozumiale wyniki. Ze wzgledu na duzg pracochtonnosé jest ono stosowane
w szczegblnych przypadkach (tj. dla konkretnego zjawiska, np. grubosci
Scianki kotta, postepujacej korozji itp.). Popularnym trendem, réwniez
w dziedzinie konserwacji predykcyjnej, jest opracowywanie cyfrowych dupli-

katéw urzadzen lub catych instalacji, zwanych blizniakami cyfrowymi
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(ang. Digital twin). Przyktadowo Aivaliotis i in. [I70] przedstawili meto-
dologie symulacji urzadzen na podstawie danych empirycznych i obliczen

dotyczacych pozostatego okresu uzytkowania.

2.4 Wykaz artykuléw podejmujacych podobng
tematyke

W tabeli przedstawiono zbior prac przegladowych o tematyce najbardziej
zblizonej do tej podejmowanej w niniejszej pracy doktorskiej. Przeglad literatury
obejmowat prace poswigcone rozwigzaniom wspierajacym predykcyjne utrzymanie
ruchu w przemysle. Z uwagi na szeroki obszar tematyczny przyjeto nastepujace

uproszczone kryteria poréwnania:

o Strategia - wptyw prezentowanych tresci na procesy zarzadzania, np. formu-

towanie strategii lub potencjalna zmiane obecnych proceséw.

o Metody - przedstawia szczegdtowy opis i kategoryzacje metod i algorytmow,

uwzgledniajac ich zastosowanie, zrédta danych, zalety i wady.

o Diagnostyka - zawiera opis metod i zastosowan w takich obszarach, jak wy-
krywanie i identyfikacja btedéw, rozpoznawanie wzorcow i analiza przyczyn

zrodtowych.

o Predykcja - obejmuje metody i zastosowania w takich obszarach, jak predyk-

cyjne zarzadzanie zdrowiem, pozostaly okres uzytkowania.

o Preskrypcja - opisuje zaawansowane aplikacje analityczne w obszarze pre-
skrypcji, w tym techniki, takie jak symulacja, cyfrowy blizniak, optymaliza-

cja procesow.

o Obszar - branza objeta przegladem.
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Tabela 2.1: Powigzane artykuly koncentrujace sie na tematyce predykcyjnego
utrzymania ruchu w przemysle (w tym w energetyce)

& =
EY YIS
=
g T 2| Al &
28 @ T =
23 2| gl 8
Artykut Rok n| = Al &| &| Obszar Opis
Sikorska 2011 |O| @®| ®| ®| O| Przemyst Kompleksowy przeglad metod zwiazanych z szacowaniem
i in. [168] RUL. Klasyfikacja algorytméw oraz przedstawienie ich moc-

nych i stabych stron w celu ulatwienia wyboru odpowied-
niego modelu dla konkretnego przypadku uzycia.

Gao i in. | 2015 |O| @| @] O| O| Przemyst Przeglad technik wykrywania usterek. Klasyfikacja metod
[156] [171] jako opartych na modelu, opartych na analizie sygnatu
i opartych na analizie wiedzy.

Sole i in. |2017 | 0| @| @| O| O| Przemyst Przeglad probleméw zwiazanych z analiza przyczyn zré-
[o4] dlowych (RCA), ze szczegdlnym uwzglednieniem aspektéw
zwiazanych z wymaganiami, wydajnoscia i skalowalnoscia.
Diez-Olivan | 2019 | O| O| ®| ® | ®| Przemyst Przeglad zastosowan algorytmoéw predykcyjnych opartych

iin. [I72] na analizie danych w przemysle w ramach paradygmatu 14.0
(klasyfikacja metod jako: deskrypcyjne, predykcyjne i pre-
skrypcyjne)

Carvalho 2019 |0/ @ ®| ®| O| Przemyst Przeglad metod uczenia maszynowego stosowanych w kon-

iin. [I73] serwacji predykcyjnej. Koncentruje si¢ na stosowanych me-

todach, urzadzeniach i potrzebnych Zrédtach danych.
Zhang i in. | 2019 | O| @| @| @| O| Przemyst Koncentruje si¢ na metodach PdM opartych na analizie da-

[1I74] nych i ich zastosowaniach.

Saufi i in.|2019 | O| @| @] O| O| Urzadzenia | Przeglad metod wykrywania i diagnozowania uszkodzen

[175] wirnikowe opartych na gltebokim uczeniu.

Merks [I76] | 2019 ® O @ @ O| Przemyst Przeglad metod predykeyjnych opartych na analizie danych
z podkresleniem wad i zalet oraz wskazaniem obszaréw moz-
liwych zastosowan.

Alcacer 2019 | @| O| O| O| ®@| Przemyst Przeglad zastosowan technologii 14.0 pod katem mozliwosci

i Cruz- i wykorzystania w §rodowiskach produkcyjnych.

Machado

[177]

Ngarayana | 2019 ® 0| | @| @| Energetyka | Przeglad modeli, metod i strategii optymalizacji utrzymania

in. [I78] ruchu w elektrowni jadrowej. Poréwnanie badan naukowych

7 rzeczywistymi zastosowaniami.

Soualhi i in. | 2019 Ol @ @ O| O| Przemyst Przeglad metod diagnostycznych stosowanych do wykrywa-
179 nia i identyfikacji uszkodzen. Klasyfikacja metod jako opar-
tych na modelu, opartych na analizie danych i hybrydowych.
Cinar i in. | 2020 |O| @| | D Przemyst Przeglad zastosowan ML w PdM. Klasyfikuje prace na pod-
[180] stawie metod, Zrédel danych, urzadzen wykorzystywanych
do pozyskiwania danych oraz rozmiaru danych.

Chao i in. | 2020 | @| O| ®| @| @| Energetyka | Przeglad zastosowan sztucznej inteligencji skategoryzowa-
[181] nych pod katem typowych scenariuszy w elektrowni jadro-
wej; porusza problem interakcji cztowiek-maszyna.
Fausingiin. | 2020 | 3| @ | @ | @ | O| Energetyka | Przeglad artykuléw z dziedziny PdM ze szczegélnym

@)

[182] uwzglednieniem systeméw pomp w elektrowniach.
Zonta i in. | 2020 | O| 0| @ | @| @ | Przemyst Systematyczny przeglad literatury na temat PAM w przemy-
[183] $le. Kategoryzacja metod, standardéw i zastosowan. Omo-

wienie ograniczen i wyzwan zwiazanych z PAM.
O: nie badane @: wspomniane @: zbadane




Rozdziat 3

Techniki badawcze oraz metody

wykrywania usterek

W niniejszym rozdziale przestawiona zostala metodologia badan oraz wyko-
rzystane metody i algorytmy przy opracowanych eksperymentach i obliczeniach.
Szczegdlna uwaga zostala skupiona na autorskich rozwigzaniach z obszaru eks-
ploracji danych, pozwalajacych na realizacje postawionych celéw projektowych
i badawczych. Poza algorytmami i metodami opisane zostaly réwniez narzedzia
informatyczne, za pomoca ktérych realizowano obliczenia oraz wizualizowano wy-

niki cze¢sci badawczej.

3.1 Metody i techniki badawcze

Prowadzone w ramach niniejszej rozprawy badania i prace badawcze nad opra-
cowaniem skutecznych metod predykcyjnego wykrywania usterek urzadzen pracu-
jacych w elektrowni realizowane byty gtownie metods indukcyjng. W ramach tego
podejscia eksperymenty byty przeprowadzane z wykorzystaniem metod symulacji
komputerowej, wykorzystujacej zaprojektowane modele analityczne oraz opraco-
wane algorytmy przewidujace stany awaryjne na tle rzeczywistych historycznych
danych pomiarowych oraz odnotowanych zdarzen. Podstawows technikg badawczg
byto przeprowadzenie eksperymentéw polegajace na zastosowaniu roznych algo-

rytméw uczenia maszynowego oraz parametryzacji zmiennych wejsciowych, takich

29
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jak: parametry (wspétezynniki) modelu, wielko$é zbioréw treningowych, czy spo-
sobéw przetwarzania danych (w tym eksploracji i selekcji cech), ktérych wyniki
jako obiekt obserwacji byty podstawg do oceny testowanego rozwigzania.
Wykorzystujac opracowane modele, zebrane dane oraz uzyskane wyniki prze-
prowadzono weryfikacje postawionych tez oraz znaleziono odpowiedzi na zadane
w problemie badawczym pytania. Na poczatkowym etapie badan zastosowano me-
tode studium przypadku w celu lepszego zrozumienia danego procesu oraz kom-

pleksowej analizy zaistniatych usterek krytycznych.

3.1.1 Studium przypadku

Zastosowanie metody studium przypadku pozwala na doglebng analize oraz
poznanie charakteru badanego zjawiska. Studium przypadku jest w poréwnaniu
z innymi metodami badawczymi bogatsze pod wzgledem liczby mozliwych do za-
stosowania technik i narzedzi pozwalajacych na pozyskiwanie i analize danych,
co predestynuje te metode do stosowania w poczatkowej fazie eksploracji da-
nych (w szczegblnoscei zrozumienia badanych proceséw i zrozumienia danych). Me-
toda korzysta z wielu Zréodet danych typowych dla metod zaréwno ilosciowych,
jak i jakosciowych. Obiektem analiz moga by¢ zatem operacyjne dane historyczne,
rejestry zdarzen, raporty, wywiady lub ankiety. Z uwagi na brak metodologicznych
ograniczen, studium przypadku byto pierwszg metoda zastosowang w celu analizy
dostepnych Zrédet danych oraz przyczyn awarii krytycznych dla pierwszego bada-
nego urzadzenia - zespotu pomp zasilajacych pracujacych w Elektrowni Laziska
w Laziskach Gornych. Kompleksowa analiza procesu i dostepnych danych po-
zwolita na pdzniejsze rozpoczecie prac nad docelowym modelem wykrywajacym
usterki. W ramach studium przypadku przeanalizowano dane i dokumentacje do-

stepng w roéznych systemach informatycznych i produkcyjnych, jak np.:
« historyczne dane procesowe urzadzenia (pomiary i sygnaly sterujace),
 dane o usterkach w systemie planowania zasobéw przedsiebiorstwa (ERP),
« odnotowane zdarzenia w rejestrze operatorskim (prowadzonym recznie),

o raporty zespotow badajacych skutki awarii,
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« wyniki okresowych badan diagnostycznych (wibroakustyka),

o wywiady i konsultacje z pracownikami odpowiedzialnymi za eksploatacje

i remonty.
W kontekscie prowadzonych badan, studium przypadku miato nastepujace cele:

o analize deskrypcyjna obejmujaca znalezienie korelacji miedzy danymi oraz
ograniczenie liczby Zrédet danych do analizy poprzez wykorzystanie metod

wizualizacji i eksploracji danych;

o wybor odpowiedniego podejscia pozwalajacego na analize predykcyjng ma-
jaca na celu zaprojektowanie modelu analitycznego umozliwiajacego wykry-

wanie z wyprzedzeniem usterek dla tego urzadzenia.

Zastosowanie metody studium przypadku jest uzasadnione faktem rzadkiego wy-
stepowania awarii w analizowanych urzadzeniach. Analizowane zdarzenia miaty
charakter unikalny, zarowno pod wzgledem natury zdarzenia, jak i wystepowania

na innych urzadzeniach.

3.1.2 Metody symulacji komputerowej

Symulacje komputerowe sg podgrupg metod ilosciowych znajdujaca zastoso-
wania przy rozwigzywaniu réznych problemoéw decyzyjnych. Niewatpliwg zaletg
stosowanej metody jest brak koniecznosci wdrazania rozwigzan i prowadzenia eks-
perymentéw w Srodowisku fizycznym, co znacznie obniza koszty badan oraz przy-
spiesza ich realizacje.

Schemat blokowy procesu symulacji przedstawiono na rys. Symulacja ma
na celu zebranie odpowiedzi zwracanych przez model wykrywajacy usterki w dy-
namicznie zmieniajacych si¢ warunkach pracy. Elementem odzwierciedlajacym fi-
zyczne urzadzenie oraz symulowany proces sa dane procesowe urzadzenia zebrane
off-line oraz informacje o usterkach dla analizowanego okresu czasu.

Analizowane dane majg charakter szeregéw czasowych i na podstawie czasu sg

one dzielone na nastepujace grupy:

o zbidr treningowy i testowy [t_1, to] - stuza do utworzenia i oceny modelu ana-

litycznego aktualnego dla chwili ¢y (biezacy czas w scenariuszu symulacji).
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Podziat zbioru

wg. czasu Podzbiory Modelowanie

treningowy i testowy
Rzeczywiste dane [t.1, to]

procesu przemystowego
(off-line)

Model analityczny

Podzbior
ewaluacyjny

[to, t] Eksperymenty
Wsparcie decyzji

- Interpretacja
Ewaluacjai

whnioskowanie LS |

Aktualizacja modelu

Rysunek 3.1: Schemat blokowy procesu symulacji eksperymentéw

Zbior treningowy stuzy do wytrenowania modelu, natomiast zbiér testowy
do oceny parametréw jakoSciowych modelu. Podzial zakresu [t_, o]

na zbiory treningowy i testowy byt realizowany w jednym z dwoch wariantow:

— zbidr treningowy stanowito 80% najstarszych prébek [t_,t,], natomiast
zbior testowy 20% najnowszych (t.,to]. Ten wariant byl stosowany

w przypadku eksperymentow na pompach zasilajacych;

— ocena modelu metoda walidacji krzyzowej, gdzie zbiér byt dzielony
na 5 roztgcznych czesci (nielosowych). W ramach 5-krotnej iteracji ze-

brane wyniki obejmowaly caly zakres [t_q, to)

 zbidr ewaluacyjny (to, t1] - zbidr, za pomoca ktérego badamy zdolnosci de-
tekcyjne modelu. Poprzez manipulowanie danymi wej$ciowymi z czasu przy-
sztego wzgledem chwili ¢y, symulujemy zachowanie modelu w quasi rzeczy-

wistych warunkach.

Pojedynczy eksperyment polega zatem na obserwacji i rejestrowaniu wynikow
modelu predykeyjnego (poziom odchylenia/btedu, powiadomienie o usterce) w od-

powiedzi na zmiany parametrow wejSciowych w kolejnych iteracjach czasowych,
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jakimi sa parametry procesowe i sterujace np. napiecie zasilania, ustawienie prze-
tozenia, ustawienie zaworu, temperatura oleju itp.

Ewaluacja wynikéw w scenariuszu symulacji analitycznej polega na powigzaniu
wystepowania powiadomienia ostrzegajacego przed zblizajaca si¢ usterka w da-
nym czasie z rzeczywiscie odnotowanymi zdarzeniami. Nalezy tutaj zwroci¢ uwage
na fakt, iz w zatozeniu model predykcyjny powinien by¢ w stanie wykrywac usterki
z duzym wyprzedzeniem, przez co stwierdzenie, iz wezesniejsze powiadomienie pra-
widtowo wykryto pdzniejsza usterke wymaga pewnej interpretacji lub zastosowania
pewnych zalozonych schematéw przy wnioskowaniu (np. zatozenie, iz symptomy
usterki sa widoczne na 2 tygodnie przed wystapieniem lub zachowanie cigglosci
stanu alarmowego od czasu pojawienia sie powiadomienia o usterce do faktycznego
odnotowania usterki).

Ewaluacja systemu predykcyjnego w schemacie symulacyjnym pozwala zaréwno
na kompleksowg oceng¢ wtasciwosci detekcyjnych w postaci np. macierzy pomytek,
krzywej ROC, jak i na wyzwalanie czynnosci aktualizacji modelu w ramach anali-

zowanego zbioru (jako sposob zapobiegania zjawisku dryfu koncepcji (ang. Concept

drift)).

3.1.3 Proces eksploracji danych

W procesie eksploracji danych wykorzystana zostata metodologia CRISP-DM
(ang. Cross-industry standard process for data mining), ktorej podstawowe kroki
przedstawiono na rys. |3.2

Z uwagi na uniwersalny charakter metodologii, byta ona stosowana w przy-

padku realizacji kolejnych probleméw badawczych oraz analizy kolejnych urzadzen.

Zrozumienie uwarunkowan biznesowych

Etap zrozumienia uwarunkowan biznesowych koncentruje sie na prawidtowym
zdefiniowaniu celow projektu i zrozumieniu wymagan biznesowych odbiorcéw. Czyn-
nosci typowe dla tego etapu w wiekszosci zostaty zrealizowane na etapie definio-
wania i uzgadniania tematu oraz celow niniejszej pracy doktorskiej. W przypadku

prac badawczych ponizsze czynnosci typowe dla procesu zarzadzania projektem
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Zrozumienie Zrozumienie
biznesu danych

Wdrozenie Przygotowanie
danych
\ DANE //’

Ewaluacja Modelowanie

Rysunek 3.2: Metodologia CRISP-DM

pozwalaja na uzyskanie zbieznosci prowadzonych prac badawczych z wyznaczo-

nymi celami przedsigbiorstwa:

» zdefiniowanie celow - wyznaczenie efektow, jakie maja by¢ osiagniete z per-
spektywy korzysci dla przedsiebiorstwa. W przypadku niniejszego projektu
jest to przede wszystkim zaprojektowanie systemu wspierajacego proces za-
rzadzania pracami konserwacyjnymi poprzez mechanizmy pozwalajace z wy-

przedzeniem wykrywac usterki i awarie;

e ocena sytuacji - weryfikuje dostepnos$¢ zasobdéw, danych wzgledem posta-
wionych wymagan dla projektu. Definiuje niezbedne zasoby do wykonania

zadania;

o zdefiniowanie celow analitycznych - okreslenie celéw z punktu widzenia pro-
cesu eksploracji danych. W przypadku niniejszej pracy, byty to kryteria ja-
kosciowe modeli analitycznych (doktadnosé, czuto$é modeli klasyfikujacych

oraz $rednie bledy dla modeli regres;ji);

o zaplanowanie projektu - stworzenie harmonogramu prac, zdefiniowanie po-

trzebnych zasobéw i utworzonych produktow.
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Zrozumienie danych

Faza zrozumienia danych obejmuje dziatania zwigzane z identyfikowaniem
i analizg potencjalnych zrédet danych shuzacych to realizacji zatozonych celow.

Faze¢ mozemy dekomponowaé na nastepujace kroki:

o gromadzenie danych - pozyskanie niezbednych danych oraz wstepne ich prze-
tworzenie. W kontekscie realizowanego projektu wykonane czynnosci pole-
galy na pozyskaniu i kompilacji danych procesowych z systeméw automatyki
przemystowej oraz pozyskaniu informacji o czynnosciach serwisowych wyko-
nanych na badanym urzadzeniu (informacje o usterkach, remonty, dzienniki

operatorskie);

o analiza danych - zbadanie danych, okreslenie ich formatu oraz zakresu war-

tosci jakie przyjmuja;

o eksploracja danych - analiza deskryptywna pozwalajaca na analize staty-
styczna oraz znalezienie zalezno$ci miedzy danymi. Na tym etapie wyko-
rzystano techniki do wizualizacji, jak histogram, wykres punktowy; a takze
techniki statystyczne, jak analiza korelacji Pearsona, analiza gtéwnych skta-
dowych (PCA);

« weryfikacja jakosci danych - na tym etapie dokonano oceny i selekcji danych

do dalszej obrobki pod wzgledem ich kompletnosci oraz wiarygodno$ci.

Przygotowanie danych

W tym kroku realizowane sg zadania zwigzane z przygotowaniem zbioréow da-

nych do pézniejszego modelowania, obejmujace czynnosci, takie jak:

o selekcja danych - wybdr zbioréw danych wykorzystanych do analizy na pod-
stawie wczesniejszej analizy i istniejacych korelacji. Na tym etapie odfiltro-
wywano dane w kolumnach (atrybuty) uwzgledniajac zakresy, ktore nie byty

przydatne dla modelu;

o czyszczenie danych - podstawowymi realizowanymi zadaniami byty tutaj od-

separowanie usterek o niskim priorytecie lub niewiarygodnych parametrach
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(np. trwajace bardzo dtugo), uzupelnienie brakujacych danych procesowych
poprzez usrednienie lub przypisanie wartosci zerowej oraz odrzucenie pomia-
réw niewiarygodnych (przykladem moga by¢ pomiary z uszkodzonych czuj-
nikéw lub pomiary z czujnikéw zainstalowanych w pozniejszym czasie, ktore

przez wiekszo$¢ analizowanego okresu nie dostarczaja przydatnych danych);

o ckstrakcja cech - polega na wyodrebnieniu lub uwzglednieniu dodatkowych
atrybutéw wynikajacych z podstawowego zbioru danych mogacych mieé
wpltyw na jako$¢ modelu predykcyjnego. Przyktadami moga by¢ tutaj: do-
danie atrybutu okreslajacego czy biezacy dzien jest wolny czy roboczy, gru-
powanie danych ciaglych na zakresy lub kategoryzacja danych (liczbowych
lub tekstowych). W realizowanych pracach badawczych takimi cechami byty
m.in.: okreslenie stanu pracy urzadzenia na podstawie napiecia zasilajacego,
wstepne okreslenie stanu awaryjnego urzadzenia, dodanie kroczacych staty-

styk pomiaréw, jak srednia, wartosci maksymalne i minimalne czy wariancja;

o lgczenie danych - zadanie polegajace na taczeniu wielu zbioréw danych. Ty-
powym przyktadem powtarzajacym sie we wszystkich realizowanych zada-
niach badawczych byto taczenie informacji o usterkach z szeregami czaso-

wymi danych procesowych, gdzie wspélnym atrybutem taczacym byt czas.

Modelowanie

Na etapie modelowania tworzony i oceniany jest model predykcyjny. Proces
modelowania realizowany jest w kolejnych iteracjach przyblizajacych z kazdym
krokiem wtasciwosci jakosciowe tworzonego modeli do oczekiwanych. Istotnymi

aspektami tej fazy sa:

o Wyboér algorytmu - okreslenie metody adekwatnej do realizowanego zadania,
moga to by¢ techniki regresji, sztuczne sieci neuronowe lub klasyfikatory.

Wybér odpowiedniego modelu moze by¢ wynikiem kroku optymalizacyjnego.

o Zaprojektowanie procesu uczenia - polega na implementacji krokow pozwa-
lajacych na zdefiniowanie podzbioru uczacego, testowego i walidacyjnego;
ocene modeli (mechanizm walidacji krzyzowej, obliczanie bledéw); selekcje

cech oraz optymalizacje parametryczna.
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¢ Budowanie modelu - tworzenie modelu na podstawie wybranego algorytmu

w zaprojektowanym procesie uczenia.

e Ocena modelu - okreslenie jego wtasciwosci predykcyjnych poprzez obliczenie
btedéw np. sredniego btedu bezwzglednego w przypadku regresji lub macie-
rzy pomytek w przypadku klasyfikatordw.

Ewaluacja

Ewaluacja modelu stanowi ocene wtasciwosci predykeyjnych w kontekscie po-
stawionych wymagan dla projektowanego systemu. Bardziej niz na ocenie wspot-
czynnikéw jakosciowych modelu skupia sie na dlugoterminowej analizie zwraca-
nych wynikow w zestawieniu z zaistniatymi zdarzeniami. Ewaluacja stanowi wy-
znacznik determinujacy przydatnos$é zastosowania modelu w danym procesie. Mia-
rami pozwalajacymi oceni¢ model sg przede wszystkim wspotczynniki oceniajace
zdolnosci klasyfikacyjne, jak doktadnosé, czutoéé, specyficznosé. Zaréwno na eta-
pie ewaluacji systemu oraz przy poréwnywaniu wynikow uzyskanych dla réznych
modeli wykorzystano metryki takie, jak krzywa ROC (ang. Reciever operating cha-
racteristic) czy pole pod krzywa AUC (ang. Area under curve), pozwalajace ocenié

wiasciwosci predykcji w perspektywie zmiennych parametréw modelu.

Wdrozenie

Etap wdrozenia obejmuje zaplanowanie prac zwigzanych z uruchomieniem
i utrzymaniem rozwiazania w $rodowisku produkcyjnym. Obejmuje dziatania zwia-

zane z:

o tworzeniem dokumentacji i instrukcji, zaréwno dla uzytkownikéw koricowych,

jak i dokumentacji technicznej;
o opracowaniem procedur aktualizacji modelu i ewentualnych poprawek;

o analizg prac oraz utworzeniem rejestrow doswiadczen, w celu usprawnien

podobnych projektéw w przysztosci.
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3.2 Narzedzia analizy i wizualizacji danych uzyte
w procesie implementacyjnym i przedwdro-

zeniowym

Postawione cele projektowe i badawcze wymagaly pracy z duzymi zakresami
danych oraz mozliwosci zastosowania réznych metod eksploracji danych na tych
zbiorach danych. Przedstawione w niniejszym podrozdziale narzedzia w znacza-
cych sposéb utatwity badania dostarczajac wachlarz funkcjonalnosci z obszaru
przetwarzania i analizy danych. Istotnym aspektem w ujeciu zaréwno badawczym,

jak i praktycznym jest mozliwo$¢ wizualizacji danych, jak i otrzymanych wynikdow.

3.2.1 KNIME

Algorytmy wykrywania anomalii w badanych urzadzeniach (pompy zasilajace,
sprezarki natleniajace) zostaly zaprojektowane i zaimplementowane w $rodowisku
KNIME [184]. KNIME jest platforma analityczna stuzaca do graficznego projek-
towania przeplywéw pracy zwiazanych z przetwarzaniem i analiza danych. Plat-
forma zawiera komponenty do przetwarzania danych, uczenia maszynowego, roz-
poznawania wzorcow i wizualizacji. Do tworzenia cyfrowych modeli gtéwnie wy-
korzystywano wbhudowane komponenty modelowania oparte o regresje. W przy-
padku koniecznosci skorzystania z bardziej zaawansowanych metod istnieje mozli-
wos¢ aplikacji algorytmoéw z innych srodowisk, jak WEKA czy Python za pomoca
dedykowanych rozszerzeri. Srodowisko pozwala réwniez na zaprojektowanie ekspe-
rymentéw i symulacji za pomocag mechanizméw sterowania przeptywem. Graficzna
wizualizacja i intuicyjny interfejs sprawiaja, iz caly proces nie wymaga posiadania
duzej wiedzy z zakresu jezykéw programowania. Istnieje mozliwosé produkeyjnego
wykorzystania srodowiska, opracowane modele moga by¢ zapisywane na etapie
ich tworzenia (np. w formacie PMML - ang. Predictive Model Markup Language)
i odczytywane przez instancje produkcyjna. Dzigki temu utworzone modele moga
by¢ wdrazane w lokalnych $rodowiskach produkcyjnych oraz opartych o centra
danych w chmurze obliczeniowej, co zwieksza mozliwosci wdrozeniowe produktéow

niniejszej pracy.
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3.2.2 Power BI

Do zadan wizualizacji danych oraz wynikéw wykorzystano narzedzie PowerBI
bedace w pakiecie Microsoft Office. PowerBI jest narzedziem dedykowanym
do tworzenia raportow dla danych ekonomicznych i produkcyjnych. 7Z uwagi
na mozliwosé pracy z relatywnie duzymi zbiorami danych (kilkanascie GB), mozli-
wos¢ prezentowania szeregdw czasowych oraz intuicyjny interfejs, narzedzie
to bardzo dobrze nadaje si¢ do zadan zwiazanych z wizualizacja danych, do ce-
low zaréwno zwigzanych z poznawaniem i eksploracja danych, jak i prezentacja

wynikéw.

3.2.3 Python

Jezyk Python wraz z pakietem Anaconda zostaly wykorzystane do zadan wstep-
nego przygotowania danych wejsciowych. Za pomocs skryptéw w jezyku Python
realizowane byly operacje polegajace na konsolidowaniu plikéw z danymi proce-
sowymi z systeméw automatyki przemystowej, taczenie danych procesowych z da-
nymi o usterkach, a takze ekstrakcja cech. Z uwagi na brak w srodowisku KNIME
niektérych algorytméw, za pomoca jezyka Python zaimplementowano funkcje re-
alizujace algorytmy ADWIN, CUSUM (opisane w sekcji wykorzystane do ni-
welowania  zjawiska  dryfu  koncepcji, a takze funkcje operujace
na szeregach czasowych i uzyskanych wynikach (np. test normalnosci, przetwa-

rzanie i analiza wynikéw).

3.3 Opis opracowanych metod i algorytmoéw

Niniejsza sekcja przedstawia metody z obszaru eksploracji danych wykorzy-
stane w celu zaprojektowania i realizacji proponowanego rozwiazania. Bazujac
na wezesniej przedstawionych podstawach teoretycznych z obszaru predykcyjnego
utrzymania ruchu oraz opartych na analizie danych metod wykrywania usterek,

zostaly opracowane metody realizujace postawione cele badawcze.
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3.3.1 Opracowane metody na tle uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe (ang. Machine learning, ML) jest jedna z technik mode-
lowania oparta na analizie danych czesto stosowang w srodowisku przemystowym
z uwagi na wystepowanie duzych zbioréw danych o usystematyzowanej formie.
Spektrum stosowania modeli ML jest bardzo szerokie i specyficzne dla danego
obszaru zastosowan. Algorytmy oparte na uczeniu maszynowym mozna ogdlnie

podzieli¢ na dwie gtéwne klasy:

« nadzorowane, gdzie informacje o wystepowaniu awarii sa obecne w zbiorze
danych treningowych, szeregi czasowe sg etykietowane znacznikiem wysta-

pienia awarii lub rodzajem awarii,

« nienadzorowane, gdy dostepne sg informacje dotyczace procesu produkcyj-
nego (wskazania czujnikéw, sygnaty sterujace), natomiast w zbiorze trenin-

gowym nie ma informacji o czasie wystapienia usterki i jej rodzaju.

Podejscia nadzorowane wymagaja dostepnosci zbioru danych postaci
S = {xz;,y;}",, gdzie para {x;,y;} zawiera informacje zwigzane z i-ta iteracja
procesu. Wektor x; € RP zawiera informacje dotyczace p zmiennych zwigzanych
z dostepnymi informacjami o procesie [I85]. W zaleznosci od charakteru zmienne;
wyjsciowej y wyrdzniamy: modele klasyfikacyjne (jesli przewidywane sa etykiety
kategoryczne) oraz modele regresyjne (jesli wyniki sa wartodciami ciagtymi). Ucze-
nie nadzorowane jest z powodzeniem stosowane w dziedzinie konserwacji predyk-
cyjnej do klasyfikacji usterek poprzez budowanie detektoréw usterek. W literaturze
przedmiotu detektory te opieraja si¢ na réznych technikach sztucznej inteligencji
(AI), takich jak sieci neuronowe [1806, [I87], metodzie k-najblizszych sasiadéw [188],
maszyny wektoréw wspierajacych [I89, [190] lub sieci Bayesowskie [191], [192], cze-
sto z wykorzystaniem metod redukcji wymiarowosci danych, takich jak analiza
gtéwnych sktadowych (PCA) [193] [194].

Tworzenie modeli w niniejszej pracy przebiegato gtéwnie z wykorzystaniem
metod regresji, ktore sa grupa metod nadzorowanych. W przyjetym schemacie
dziatania nadzorowana nauka modelu nie wymagata duzego wysitku w kwestii
etykietowania danych, gdyz jako etykiety wykorzystano wartosci pomiaréw dla

danego znacznika czasowego.
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3.3.2 Algorytm wykrywania anomalii wykorzystujacy me-

tode regresji

W ramach niniejszej rozprawy opracowano algorytm pozwalajacy na wykrywa-
nie z wyprzedzeniem usterek urzgdzen na podstawie analizy generowanych przez
nie danych procesowych. Opracowana metoda z uwagi na niewielka liczbe zareje-
strowanych usterek krytycznych wykorzystuje mechanizm wykrywania anomalii,

gdzie wykorzystano techniki regresji jako podstawe tworzenia modeli.

Ogoélna koncepcja metody

Koncepcja algorytmu wykrywania anomalii zaktadata utworzenie cyfrowego
modelu kazdego z sygnatow pochodzacych z czujnikéw podtaczonych do urzadzenia
(czyli sygnaléw opisujacych stan tego urzadzenia) oraz analize réznic wystepuja-
cych pomiedzy warto$ciami rzeczywistymi (zmierzonymi) i wartosciami oczekiwa-
nymi sygnatu (estymowanymi). Warto$é oczekiwana jest estymowana na podsta-
wie biezacych wskazan pozostatych czujnikéw (z wytaczeniem czujnika, dla kté-
rego warto$é¢ estymujemy). Schemat dzialania odpowiada metodzie analitycznej
redundancji opisanej w sekcji i jest analogiczny do koncepcji petnej rekon-
strukcji sygnatu (ang. Full Signal ReConstruction, FRSC) w metodzie modelo-
wania tzw. "normalnego zachowania” przedstawionej w artykule [27]. Zaltozono,
ze w czasie poprzedzajacym zarejestrowang usterke réznica miedzy wartosciami es-
tymowang i rzeczywista bedzie rosta. Przykladowy wykres wartosci szacowanych,
rzeczywistych oraz ich réznicy dla pomiaru przeptywu wody na wyj$ciu pompy po-
kazano na rys. [3.3] Na wykresie wida¢ okres, w ktérym uszkodzony byt zawér mi-
nimalnego przeptywu, stad widoczny byt duzy btad predykcji. Predykcji dokonano

z wykorzystaniem opracowanego modelu, przedstawionego w sekcji [3.3.3]

Definicja 1 (Model sygnatu). Modelem sygnatu w niniejszej pracy bedziemy na-
zywad estymowang wartos¢ danego sygnatu (pomiaru z czujnika) odwzorowang
na podstawie funkcji wartosci pozostatych sygnatow z wylgczeniem sygnatu, ktory

jest estymowany oraz jego wartosci historycznych.
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e roznica eprzepyw = predykcja

przeplyw wody

Czas

Rysunek 3.3: Wartosci rzeczywista i estymowana dla pomiaru przeptywu wody
na wyjsciu pompy oraz residuum

Model wykorzystujacy metode regresji

Do tworzenia cyfrowych modeli poszczegdlnych sygnatow wykorzystano me-
tode regresji wielomianowej. Niewatpliwg zaleta algorytméw opartych na regresji
wielomianowej jest szybkos¢ obliczen oraz przejrzystosé. Innymi czynnikami decy-
dujacymi o wyborze metod opartych o regresje byty zaleznosci liniowe i wysoka
korelacja miedzy sygnatami z czujnikéw zamontowanych na monitorowanych urza-

dzeniach przemystowych.

Dla zbioru wszystkich danych wejéciowych, gdzie x = [x1, 29,23, ..., Ty ] jest
wektorem pojedynczych pomiaréw z m czujnikow, estymujemy wektor, o liczbie
wspoOtrzednych £/, wynikéw dla najbardziej skorelowanych sygnatéw objetych mo-
nitoringiem, gdzie kazda ze sktadowych jest rekonstrukcja danego sygnatu bedac

liniowa funkcja wszystkich pozostatych zmiennych, tj,

= fiw) =Y a4 a0l 2@ vie {12, K} K <m, (3.1)
g=1
J#i

gdzie e jest wartodcig residuum dla i-tej estymacji, natomiast wspétczynniki ag.i)

przyjmuja wartosci obliczone metoda najmniejszych btedéw kwadratowych [195].
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3.3.3 Proces tworzenia modelu

Schemat przedstawiony na rys. ilustruje ogdlny algorytm wykonywany pod-
czas budowania modelu analitycznego dla zespotu pomp zasilajacych. W propo-
nowanym algorytmie utworzono grupe modeli opisujacych monitorowane urzadze-
nie, dla ktérych wyniki przedstawiane sa w postaci znormalizowanej (jako wielo-
krotno$é¢ btedu RMSE obliczona na etapie uczenia modelu). Uwzgledniajac blad
maksymalny i wyznaczajac rézne progi alarmowe, usterki moga by¢ wykrywane
na podstawie obserwowanych anomalii (mozna zaobserwowaé znaczne odchylenia

wartosci sygnatu od oczekiwanej poprzedzajace zarejestrowane awarie).

Wstepne przetwa- | Tworzenie grupy | Obliczanie miar
rzanie danych modeli jakosciowych modelu
Wizualizacja Ocena zdolnosci |, Zbieranie

i alarmy predykcyjnych wynikéw

Rysunek 3.4: Schemat blokowy etapéw dziatania algorytmu

Pozyskiwanie i wstepne przetwarzanie danych

W pierwszym kroku przeptywu pracy wczytywany i wstepnie przetwarzany
jest analizowany zestaw danych. W procesie czyszczenia poprawiane sg wiersze,
w ktérych brakuje wartosci (brakujace wartosci ustawiane sa na 0). Kolumny za-
wierajace znaczniki czasu sa przekonwertowane z formatu tekstowego na format
daty. Odfiltrowane sa zakresy danych kiedy urzadzenie nie jest w stanie pracy.
Jako prég dziatania przyjeto warto$é pradu zasilania pompy réwna 1[A], ktéra
wynikata z zaklocen spowodowanych samoindukcja pradu przy wytaczonej pom-
pie. Warto$¢ progowa zostata okreslona jako dwukrotno$é bezwzglednej wartosci

szczytowej pradu samo-indukujacego.
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Definicja 2 (Prég determinacji stanu pracy). Prdg determinacji stanu pracy T
jest progiem, dla ktorego przyjmujemy czy pompa jest w stanie operacyjnym

lub w stanie postoju:
71 > 1[A] > 2x | wartosé szezytowa | . (3.2)

Analizowany zestaw danych dzielony jest na dwie czedci:

o (Czes¢ treningowa: obejmujaca pewien okres czasu, np. 2013-2014. Wykorzy-
stujac dane z tej czeSci zbioru tworzone sg modele sygnatéow. Dla przyje-
tego przedziatu czasu w zaleznosci od przyjetej dtugosci okna treningowego
AT, zbiér miescit sie¢ w zakresie [31-12-2013 — AT, 31.12.2013]. W celu ob-
liczenia jakosci utworzonych modeli sygnatow zbiér treningowy jest dzielony

w stosunku 80% (uczenie)/20% (testowanie).

o (Cze$¢ ewaluacyjna: obejmujacg nastepujacy okres czasu, np. 2014-2017.
Na czes¢ testowa nakladane sg uzyskane wyniki predykcji oraz informacje

o zarejestrowanych awariach z systemu ERP.

Tworzenie grupy modeli

Definicja 3 (Grupa modeli). Grupg modeli {f;}¥, nazywamy zbiér modeli sy-
gnatow reprezentujgcych dane urzgdzenie. Na grupe modeli sktada sie k modeli
sygnatow, dla ktorych uzyskano wymagang jakosé predykcji, z wszystkich m modeli

sygnatow opisujgcych urzgdzenie.

Definicja 4 (Prég akceptacji modelu). Progiem akceptacji modelu T nazywamy
graniczng warto$é wspolczynnika determinacji R?, powyzej ktorej model jest doda-

wany do grupy models.

W procesie budowania modelu predykcyjnego urzadzenia na podstawie zestawu
danych procesowych o dtugosci N (przedstawionym w Algorytmie brany jest pod
uwage zestaw k sygnatéw, dla ktérych tworzone sa modele sygnatéow (zq,. .., 1),
gdzie k <m (m to liczba wszystkich czujnikéw). Dla kazdego z tych sygnaléw utwo-
rzony zostaje model sygnatu wykorzystujacy metode regresji, ktory rekonstruuje

ten sygnal na podstawie danych z pozostatych czujnikéow zgodnie z réwnaniem [3.1]
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Do celéw wdrozeniowych utworzony model jest nastepnie zapisywany w forma-
cie Predictive Model Markup Language (PMML). W przedstawionym algorytmie
opisujacym tworzenie grupy modeli przekazywanymi parametrami sa: biezacy
znacznik czasu Ty, dlugos¢ okna czasowego zbioru treningowego AT, zbiér k' wy-
branych sygnatéw, prog determinacji stanu pracy 71, prog wspoétczynnika determi-
nacji 7, oraz maksymalny stopien wielomianu dla zbudowanego modelu regres;ji.
Mimo wystepowania m sygnatow opisujacych urzadzenie, modele tworzone sa tylko
dla ograniczonej liczby k' < m z nich, co jest spowodowane tym, iz nie wyznaczana
jest funkcja regresji dla zmiennych sterujacych (przyjmuja one tylko dwie wartosci:
jeden (prawda) lub zero (falsz)) oraz dla zmiennych stabo skorelowanych z pozosta-
tymi, co powodowaloby duzy btad przy rekonstrukcji sygnatu. Zmienne te moga
jednak dostarczy¢ dodatkowych informacji dla modelu, dlatego nie sg pomijane
przy wyznaczaniu funkcji regresji. Dla wszystkich i € {1,...,k’} utworzonych mo-
deli regresji f;, obliczane sa réwniez wspotezynniki btedéw Se¢;, obejmujace wartosci
sredniego btedu bezwzglednego (M AE;), btedu $rednio-kwadratowego (RM SE;)
oraz wspoélezynnika determinacji (R?), ktére wyznaczane sg zgodnie z réwnaniami
, , . Poréwnanie wartosci wspdlezynnika determinacji R? z warto-
Scig progowa T, jest reguta, ktora decyduje o tym, czy zaakceptowaé, czy odrzucié
utworzony model sygnatu dla danej grupy modeli. Wynikiem dziatania algorytmu
tworzenia grupy modeli z eliminacjg modeli o stabej jakosci jest zestaw k < k' <m
modeli sygnaléw, ktoére spetniajg zadany warunek oraz zbior wspotczynnikow bie-

dow sktadajacy sie z £ wektoréw bleddw.
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Algorithm 1: Tworzenie grupy modeli z eliminacja modeli o stabej jako-

$ci

Data: X, k', Ty, AT, deg, 11, T
Result: Modele regresji: {f;}¥ |, wspotezynniki bledow: {Se¢;}r || k <&/

f=9; // pusty zbidér modeli

X =[z1,29,23,...,xm] ={xi;: 1e{1,...,m}, je{l,...,N}};

X < trim(X, [Ty - AT, To]) ; // ustaw zakres zbioru uczagcego X

X « filter(X,missingvalues, ) ; // Filtruj tylko czas operacji

for ¢=1...k' do

wyznacz model regresji fi(z1,...,Ti1,Tis1, ..., Ty) dla S; ={1;,0;}
wyznacz wspétezynniki bledéw Sc¢; = (MAE;, RMSE;, R? ) dla
S ={I; Oy}
if R? > 7, then
zapisz model f; w formacie PMML ;
zapisz wspoOtczynniki btedow Sc;;

end

end

O;,=x;; // ustaw wektor wyjSciowy warto§ci objasnionych

I =X]x; // wyklucz zmienng objaSniang

Obliczanie wspdélczynnikéw bledéw i ocena jakosci modeli

W celu oceny jakosci i-tego modelu f; obliczono kilka wspotczynnikow, ktére

pozwolity zmierzy¢ réznice miedzy wartosciami obserwowanymi i szacowanymi,
tj. $redni btad bezwzgledny (MAE), blad sredniokwadratowy (MSE), sredni blad

kwadratowy (RMSE) oraz wspétczynnik determinacji (R?):

12
]\414.Ez = _Z|xij_:%ij|u
n
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12
RMSE,L = ¢ _Z(xij_*%ij)2a (35)
njzl

Yo (ij = 25)°
R2 = 1-%-2+

, (3.6)
(zij - T;)?

M=

1

<.
1l

gdzie z;1, . .., T;, sa wartoSciami obserwowanymi, ;1, . . . , i, — to wartosci prze-
widywane, Z; — to $rednia wartosé¢ i-tej zmiennej (estymacja dla i-tego czujnika
dlaie{1,2,...,k'}), a n to liczba analizowanych prébek w oknie czasowym AT

Wspétezynniki btedéw obliczane sg na etapie trenowania modelu, przy czym
zbidr testowy (dla ktérego obliczane sa wspdlezynniki bledéw) stanowi najnowsze
20% probek.

W celu oceny jakosci predykcyjnych pod katem wykrywania usterek zastoso-
wano miary bazujace na macierzy pomytek. W macierzy pomytek wyniki predyk-
cji sa etykietowane klasami w zaleznosci od relacji otrzymanego wyniku wzgledem

wartosci rzeczywistej, tak jak przedstawiono w tabeli [3.1]

Tabela 3.1: Macierz pomytek

Klasa rzeczywista
0 1
Klasa 0 | Prawdziwie Fatszywie
predykowana negatywna (TN) | negatywna (FN)
1 | Falszywie Prawdziwie
pozytywna (FP) | pozytywna (TP)

Macierz pomytek przewiduje nastepujace mozliwosci zwracanych wynikow pre-
dykcji wzgledem zdarzen rzeczywistych w kontekscie wykrywania usterek:

« prawdziwie pozytywna (ang. True positive, TP) - model prawidtowo wykryt

usterke, ktora miata miejsce,

o prawdziwie negatywna (ang. True negative, TN) - model prawidlowo nie

wykryt usterki, przy prawidtowym dziataniu urzadzenia,
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o falszywie pozytywna (ang. False positive, FP) - model btednie wykryt usterke,

gdy w rzeczywistosci nie wystapita (btad pierwszego rodzaju),

o falszywie negatywna (ang. False negative, FN) - model nie wykryt usterki

w sytuacji, kiedy w rzeczywistosci wystapita (btad drugiego rodzaju).

Na podstawie tak sklasyfikowanych zdarzen, w niniejszej pracy zasosowano

nastepujace miary jakosci predykceji usterek:

. STP+YTN
Doktad = 3.7
OO = S S TN+ FP+Y FN' (3.7)
. > TP
Czutosé = STP S FN (3.8)
SwOZStOééZ % (39)

Miary doktadnosci (ang. Accuracy) i czulodcei (ang. Sensitivity) pozwalaja okre-
sli¢ zdolnosci detekeyjne modelu, natomiast miara swoistosci (ang. Specificity) ak-
centuje tendencje modelu do generowania fatszywych alarméw.

Graficzng prezentacja jakosci klasyfikatora jest krzywa ROC (ang. Receiver
Operating Characteristic) przestawiajaca relacje miedzy wartodciami czulosci
i swoistosci dla wybranych parametréw modelu. Jako mierzalna wartos¢ ocenia-
jaca catodciowo model na podstawie krzywej ROC jest przestrzen pod krzywg ROC
zwana AUC (ang. Area wunder curve). Idealna wartoscia miary AUC

jest wartoscé 1.

Przetwarzanie i standaryzacja wynikow

Poniewaz bezwzgledna réznica miedzy wartosciami obserwowanymi i przewi-
dywanymi dla réznych sygnatéw nie jest miarg, ktérg mozna bytoby wykorzystaé
do poréwnania poziomu wartosci btedéw miedzy sygnatami rzeczywistym i estymo-
wanym, aby znormalizowa¢ wyniki wprowadzono wspétczynnik znormalizowanego
btedu wzglednego NRE (ang. Normalized relative error) do okreslenia stopnia
odchylenia dla i-tej zmiennej w zbiorze danych (i € {1,2,...,k}).
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Definicja 5 (Znormalizowany btad wzgledny). Znormalizowany blgd wzgledny jest
tlorazem modutu bledu estymacji pomniejszoneqo o Sredni blgd bezwzgledny okre-
slony dla zbioru treningowego wzgledem Sredniego odchylenia standardowego réow-
niez okreslonego dla zbioru treningowego:

NRE; = 1
RE; RAISE, , (3.10)

gdzie x;(t) i Z;(t) to wartosé biezgca i jej estymacja uzyskana za pomocq funkcji
regresji (t € (Ty, To + AT) ).

Wybierajac zmienna o maksymalnej wartosci N RE,,., (zwanej maksymalnym
znormalizowanym bledem wzglednym), mozna zidentyfikowaé sygnat, ktéry praw-

dopodobnie wskazuje na przyczyne nadchodzacej awarii.

Definicja 6 (Maksymalny znormalizowany btad wzgledny). Maksymalny znorma-
lizowany blgd wzgledny jest maksymalng wartosciqg sposrod wszystkich wspotczyn-
nikow NRE obliczonych dla wszystkich modeli f; dla danego znacznika czasowego
w obrebie danej grupy modeli wskazujgcy jednoczesnie na indeks modelu sygnatu

bedgcy prawdopodobnym Zréodiem potencjalnej usterki.

NRE, s = max(NRE;, NRE,, .., NRE}). (3.11)

Ten etap pozwala na znalezienie sygnatu wskazujacego prawdopodobne 7ro-
dto anomalii sposréd wszystkich sygnatéow opisujacych urzadzenie. Nastepuje tu-
taj identyfikacja potencjalnego zrédta usterki. Na przykltad, jezeli maksymalny
znormalizowany btad wzgledny wskazuje na pomiar przeptywu wody na wyjsciu
pompy, wtedy mozliwag przyczyna usterki jest wyciek lub uszkodzony zawoér. Po-
dobnie, jezeli warto$¢ N RE,,,, wskazuje na pomiar temperatury konkretnego to-
zyska, mozliwg przyczyna jest uszkodzenie (lub korozja), czego symptomem jest

podwyzszona temperatura.

Wyzwalanie alarméw i wizualizacja

Do wizualizacji wynikéw stworzonego modelu na potrzeby analizy wykorzy-
stano oprogramowanie PowerBI, ktore pozwala na tatwg i szybka prezentacje da-

nych, w tym réwniez szeregéw czasowych. Nanoszac progi ostrzegawcze i alarmowe
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na osie wynikéw mozliwa jest wizualne okreslenie czasu, kiedy zaproponowany algo-
rytm wysle powiadomienie o potencjalnym zagrozeniu. Prég ostrzegawczy (alarm
pierwszego stopnia) proporcjonalny do wartosci RMSE, zostal ustalony na war-
tos¢é trzy:

NRE, ., >3 = Alarm pierwszego stopnia, (3.12)

natomiast awaria (alarm drugiego stopnia) byla sygnalizowana, jesli NRE,,;

osiggnat warto$é¢ szesc:
NRE, .. > 6 = Alarm drugiego stopnia. (3.13)

Wartos¢ progu ostrzegawczego zostata ustalona na trzy zakladajac, iz dystry-
bucja bledéw ma rozklad zblizony do normalnego N(0, 1). Zastosowanie reguty
trzech sigm [196] oznaczalaby, ze 99,73% wartoéci mieci sie w tym przedziale.
W przypadku zmiennych o rozktadzie innym niz normalny, zgodnie z nieréwnoscia
Czebyszewa, co najmniej 88,8% przypadkéw powinno miesci¢ sie¢ w prawidtowo

obliczonych przedziatach w zakresie trzech sigm.

3.3.4 Parametryzacja modelu i procesu uczenia

Jednym z celéw pracy jest opracowanie algorytméw i modeli z ograniczo-
nym wykorzystaniem wiedzy eksperckiej, zarowno w kwestii wiedzy branzowej,
jak i wiedzy analitycznej. Dla rozwigzania tak zdefiniowanego zadania opraco-
wano szereg metod pozwalajacych na automatyzacje procesu tworzenia modeli,
co pozwala na wdrozenie opracowanego algorytmu dla réznych urzadzen pracuja-
cych w réznych srodowiskach. Szczegdlnie istotnym krokiem w procesie tworzenia
modelu jest jego parametryzacja pod wzgledem ustalenia wspotczynnikéw modelu
oraz zbioru cech wejsciowych, co ma istotne znaczenie dla jakosci zwracanych wy-

nikéw.

Wstepne przetwarzanie i gromadzenie danych

Wstepne przetwarzanie danych polega na wstepnej selekcji cech (m sygnatéw
opisujacych urzadzenie) dla tworzonego modelu predykeyjnego. Na tym etapie do-

konujemy wyboru grupy pomiaréw, ktore wejda w sktad zbioru treningowego mo-
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Kod
obiektu
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Kod Komponent/
Urzadzenia Pomiar

Rysunek 3.5: Przyktad notacji KKS

delu. W przypadku pojedynczego zadania predykcji mozemy tatwo okresli¢ grupe
jednostek miar zwigzanych z urzadzeniem (np. korzystajac z dokumentacji tech-
nicznej). Jednak w przypadku tworzenia wielu modeli predykeyjnych do objecia
monitoringiem calej instalacji zawierajacej dziesigtki tysiecy punktéw pomiaro-
wych, praca nie jest juz trywialna. W tym przypadku pomocny jest sposéb kodo-
wania KKS.

Metoda notacji KKS (niem. Kraftwerk-Kennzeichen—System) pozwala na tatwe
wyodrebnienie wszystkich podzespoléw zwiazanych z urzadzeniem nadrzednym.
Przyktadowy kod w notacji przedstawiono na rys. [3.5] W ten spos6b mozna znacz-
nie ograniczy¢ zbiér potencjalnych sygnaléw wejsciowych do dalszej analizy (np.
analizy korelacji, optymalizacji parametrycznej itp.). System kodowania KKS zo-
stal wprowadzony na potrzeby uzyskania jednolitego systemu oznaczen urzadzen
i instalacji w elektrowniach. System oznaczen zostal po raz pierwszy opubliko-
wany w 1978 roku i jest efektem wspdtpracy wielu firm i branz. Stanowi obecnie
podstawe dla oznaczania obiektéw i ich podzespotéow w elektrowniach.

Analizujac system kodowania urzadzen i sygnaléw (KKS) na rys. przed-
stawiono propozycje metody automatycznej akwizycji danych pomiarowych po-
wigzanych z danym urzadzeniem. Zastosowana metoda upraszcza znaczaco proces
wstepnego przetwarzania danych szczegélnie w przypadku pracy na duzych zbio-

rach danych (ang. Big Data).

Automatyzacja procesu etykietowania i selekcji danych

W celu utworzenia modelu bedacego analityczna rekonstrukcja konkretnego sy-

gnatu istotna kwestia jest wyznaczenie wzorcowego zbioru danych treningowych,
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Instalacja Pomiar opis.

1HTGO1 CED01  zasilanie wentylatora
CED02 moc wentylatora
CG025 przesuniecie osi went.
CPO25 cignienie oleju za filtrem
CS025 poziom drgar tozyska 1
C5026 poziom drgan tozyska 2
CTo01 temperatura na ssaniu
CT020 temp. zbiornika oleju
CT025 temp. tozyska 1
CTo26 temp. tozyska 2

Rysunek 3.6: Hierarchia kodowania kodowania KKS

kiedy urzadzenie jest w dobrej kondycji. Aby wyodrebnié¢ ze zbioru danych wej-
sciowych okresy, w ktorych wystepowaly awarie, i wytrenowa¢ model predykcyjny
na poprawnych danych, konieczne jest etykietowanie rekordéw znacznikami o wy-
stepowaniu awarii. Informacje o wystepowaniu usterek sa potrzebne do wyodreb-
nienia zbioru treningowego w procesie uczenia modelu oraz do pdzniejszej ewaluacji
i wizualizacji wynikéw w zbiorze testowym. Analiza wplywu usterek jest czaso-
chtonna i wymaga wiedzy inzynierskiej, aby odpowiednio sklasyfikowaé¢ zdarze-
nia. Dlatego uproszczono proces etykietowania w taki sposéb, aby automatycznie
oznaczac zbiér danych na podstawie dat rejestracji usterek i zakonczenia naprawy.
Do zbioru treningowego dodana zostata kolumna zawierajaca dane typu prawda
lub falsz, aby wskazaé, czy urzadzenie bylo w danym momencie (przypuszczalnie)
w stanie awarii, jak pokazano na rys. Dane wejsciowe sg filtrowane na podsta-
wie priorytetu, aby wyizolowa¢ mniej znaczace zdarzenia, takie jak prace serwi-
sowe, w tym wymiana oleju lub przeglady okresowe. Automatyzacja procesu ety-
kietowania wymaga ustandaryzowanego sposobu rejestrowania prac serwisowych
i dobrej jakosci danych. Jednakze, ewentualne btedy przy wprowadzonych da-
nych moga by¢ kompensowane przez wielko$é zbioru treningowego, zaktadajac
ich marginalny wptyw na jakos¢ algorytmu. Automatyczne etykietowanie na pod-
stawie danych z rejestréw usterek znaczaco przyspiesza czas przygotowania danych

w procesie tworzenia modelu.
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Temestamy §Sienml 14 ESenali2 (S5 KSenal mi S lahel StartDate  EndDate Description Priority
2017-01-01 0,15 2,74 -0,03 ak

2017-01-02 0,15 274 0,03 = 2015-04-26 2015-05-03 oil leakage 3
SOTZO10 SO 1 21 OB Wfaiare 2015-12-02 2015-12-09 max. vibrations 1
0170104 0,15 2,74 003 failure

2017-01-05 0,15 274 0,03 = 2015-01-03 2016-01-10increased vibrations 2
20170106 0,15 s 003 failure 2016-01-07 2016-01-14 increased vibrations 2
0170107 0,15 274 003 failure

20170108 0,15 274 002 Failure 2016-01-14 2016 01-21 oil temperature exceeded 1
017.0108 015 274 002 failure [ 2017-01-02/2017-01-12increased vibrations 2
20170110 0,15 274 003 failure - _—

2007-0011 045 274 002 Failure 2017-01-21 201?—01—3}]|ncreased vibrations 2
0170112 0,15 274 003 failure

0170113 0,15 2,74 0,03 ok

0170114 0,15 274 0,03 ok

20170115 0,15 274 -0,03 ak

0170116 0,15 274 0,03 ok

0170117 0,15 2,74 0,03 ok

0170118 0,15 2,74 0,03 ok

20170118 0,15 274 0,03 ok

0170120 0,15 274 0,03 ok

0170121 0,15 274 003 failure

0170122 0,15 2,74 003 failure

0170123 0,15 274 003 failure

0170124 015 74 003 failure

20170125 0,15 274 003 failure

0170126 0,15 274 003 failure

0170127 0,15 2,74 003 failure

0170128 0,15 73 003 failure

2017-01-29 0,15 2,70 -0,03 failure

0170130 0,15 285 003 failure

0170131 0,15 262 003 failure

0170201 0,15 258 0,03 ok

0170202 0,15 255 0,03 ok

0170203 0,15 258 0,03 ok

Rysunek 3.7: Automatyczne etykietowanie danych na podstawie zapiséw w reje-
strze usterek

W celu zautomatyzowania procesu etykietowania danych utworzono dodatkowy
krok na etapie przetwarzania danych wejsciowych pozwalajacy na tatwe etykieto-
wanie szeregow czasowych oraz klasyfikacje wystepujacych zdarzen. Rozwigzanie
taczy ze soba dane z systeméw sterowania z systemem zarzadzania majatkiem

i zleceniami roboczymi.

3.3.5 Zjawisko dryfu koncepcji - detekcja i sposoby zapo-

biegania

Zjawisko dryfu koncepcji

Zjawisko dryfu koncepcji (ang. Concept drift) w analityce predykcyjnej zwia-
zane jest ze zmiang w perspektywie czasu wlasciwosci statystycznych procesu
lub obiektu, ktory jest przedmiotem predykcji, co ma wptyw na jakos¢ uzyskiwa-
nych wynikéw przez utworzony model [197]. Wpltyw czynnikéw zewnetrznych, re-
monty, wymiana podzespoléw, zmieniajace sie warunki pracy maja istotny wptyw

na charakterystyke systemu co sprawia, ze zmiany w funkcjonowaniu modelu pre-
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dykcyjnego sa nieuchronne. Zmiany widoczne w przebiegach szeregdéw czasowych
procesow technologicznych odzwierciedlajg si¢ w rozktadzie danych i catej struk-
turze danych wejsciowych modelu predykcyjnego. Istotnym czynnikiem wptywaja-
cym na utrate zdolnosci predykcyjnych sa zmiany w relacjach pomiedzy zmiennymi
modelu [198, 199], w przypadku opracowanego algorytmu zmiany w tych relacjach
maja bezposredni wptyw na jako$¢ estymowanych wartosci przez modele regres;ji,
co w przypadku znaczacych bledéw powoduje generowanie fatszywych alarméw.
Na rys. przedstawiono rézne formy, jakie moze przybiera¢ dryf koncepcji.

Zmiany moga zachodzic¢:

o Gwaltownie - co jest charakterystyczne dla nagtej zmiany stanu urzadzenia.
W kontekscie zdarzen serwisowych takie zmiany moga wystapi¢ po naprawie

lub wymianie istotnego elementu instalacji.

e Przyrostowo - w tym przypadku zmiany sg zblizone do liniowych, dryft przy-
rostowy moze by¢ objawem zuzycia podzespoléw, np. rosnacego ciepta tozysk
lub parowania sprawnosci chtodnic. Podobne czynniki moga powodowac dryf

stopniowy.

o Stopniowo - zmiany przybieraja posta¢ stopniowej deregulacji. Przyczyny
moga by¢ te same co przy dryfcie przyrostowym. W tym przypadku bardziej
prawdopodobne jest, ze wplyw na to maja stopniowe zmiany na wejsciu
lub pojawienie sie¢ nowych czynnikéw nieuwzglednionych w zbiorze treningo-

wym.

o Rekurencyjnie - moze to by¢ typowy przyktad usterki lub czynnika, ktéry
zostal zniwelowany. Zmiana stanu wskazuje na zblizajaca sie (i trwajaca)
awarie, natomiast powrét do stanu poczatkowego nastepuje po usunieciu
awarii. Ten przypadek, w wezszym zakresie czasu, moze rowniez wskazywac

na anomalie (np. uszkodzenie czujnika) lub stany rozruchu/wytaczenia.

Metody zapobiegania zjawisku dryfu koncepcji

Klasyfikacja grup metod przeciwdziatania zjawisku dryfu koncepcji, przedsta-

wiona zostala na rys. 3.9 Podejscie wykorzystujace zarzadzanie danymi obejmuje
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Rysunek 3.8: Rodzaje dryfu koncepcji

metody zwiazane z selekcja i nadawaniem wag probkom wejSciowym w zbiorze
treningowym. Jednym z wykorzystywanych mechanizméw jest tutaj zastosowanie
okna czasowego dla zbioru argumentéw przedstawianych w postaci szeregow cza-
sowych. Metody detekcji obejmuja techniki i mechanizmy stuzace do wykrywania
zjawiska dryfu koncepcji. Dwa gléwne podejscia sa zwigzane z monitorowaniem
wskaznikéw wydajnosci modelu oraz monitorowaniem rozktadéw danych wyjscio-
wych dla dw6ch réznych okien czasowych (dtuzszego i krétszego). Metody adap-
tacyjne polegaja na douczeniu lub odswiezeniu modelu na podstawie nowych lub

bardziej aktualnych danych.

Koncepcja rozwigzania wykorzystujagca metody detekcji

W niniejszej sekcji przedstawiono techniki i mechanizmy detekcji zjawiska dryfu
koncepcji, szczegdtowo opisujac algorytmy zaimplementowane w badaniach wraz

z opisem zastosowanych modyfikacji wlasnych. Metody pozwalajace na detekcje
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4 ™

Zarzadzanie danymi
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aktualizacja "na slepo”
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Rysunek 3.9: Gléwne podejscia stuzace do niwelowania zjawiska dryfu koncepcji

dryfu koncepcji mozna sklasyfikowaé jako [200]:

« metody wykorzystujace analiz¢ sekwencyjna,
» metody wykorzystujace wykresy kontrolne,
» metody bazujace na réznicach miedzy dwoma rozktadami,

o metody heurystyczne.

Mechanizmy detekcji dryfu sg wykorzystywane do wykrywania zmian w wyni-
kach zwracanych przez model predykcyjny, po ktérych nalezy od$wiezy¢ model.
Mozna zastosowaé to podejscie, majac pewnos$é co do charakteru zmiany - czy
jest to chwilowa usterka, czy tez trwata zmiana w stanie urzadzenia. Wykrywanie
zjawiska dryfu koncepcji w szeregach czasowych moze byé zrealizowane poprzez
wykorzystanie algorytmu sum skumulowanych.

Algorytm sum skumulowanych (ang. Cumulative sum, CUSUM) jest algo-
rytmem opublikowanym w latach 50-tych XX wieku [201], z uwagi na swoje wtasci-

wosci stosowany jest z powodzeniem do dnia dzisiejszego. Jest on zwykle uzywany
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do wykrywania zmian w szeregach czasowych. Celem algorytmu jest podniesienie
alarmu, gdy $rednia warto$¢ wejsciowa jest znacznie wicksza od zera. Danymi wej-
Sciowymi algorytmu CUSUM moze by¢ dowolna wartosé, dla ktorej wykrywamy
zmiennos$¢ w czasie. W przypadku rozpatrywanym w niniejszej rozprawie bedzie
to blad estymacji modelu danego sygnatu (¢() we wzorze [3.1). Algorytm opiera
si¢ na nastepujacych réwnaniach [3.14}

90=0: (3.14)

gr =max(0,g;_1 + (1 —v)),
gdzie r; jest aktualnie obserwowang wartoscia, v jest dopuszczalng wielkoscig
zmiany, a t jest aktualnym czasem. Gdy warto$¢ g, przekroczy ustalony prég A,
wyzwalany jest alarm, a wartos¢ g, ustawiana jest na zero. Przedstawiona formuta
wykrywa tylko alarmy dla wartosci dodatnich, co w prowadzonych eksperymentach
jest wystarczajaca wtasnoscia. Jesli jednak konieczne bytoby wykrywanie zmian dla
warto$ci ujemnych, operator "max” mozna zamieni¢ na "min”. Algorytm CUSUM
nie jest skomplikowany i moze z powodzeniem efektywnie obliczeniowo dziataé¢ na
strumieniach danych. Doktadnos¢ algorytmu zalezy od wtasciwego ustawienia pa-
rametrow i wartosci v. Ustawione progi maja wptyw na szybko$¢ wykrywania (jak
dlugo trwa stan anomalii) i tym samym liczbe generowanych fatszywych alarméw,
przy czym wieksza czutos$é i szybkos¢ wykrywania przektada sie na wieksza liczbe
falszywych alarméw. W kontekscie przeprowadzonych badan algorytm ten stuzy
do odfiltrowania statych lub wolno rosnacych btedéw wynikajacych z pogorszenia
wlasciwosci predykcyjnych modelu (czyli domyslnie dryfu koncepcji) od wykry-
wania gwaltownych zmian (domyslnie awarii). Powyzsza wladciwosé algorytmu
sprawia, iz jego zastosowaniem w aspekcie prowadzonych prac nie jest wykrywanie
dryfu koncepcji, a detekcja naglych zmian oznaczajacych potencjalne awarie. Al-
gorytm CUSUM mozna stosowac jako mechanizm stuzacy do wyzwalania alarméw

niezaleznie od algorytmow przedstawionych w dalszej czesci rozdziatu.
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Rozwigzania wykorzystujgce metody adaptacyjne

Metody w tej grupie skupiaja sie wokot adaptacji modelu, czyli procesu okre-
sowej aktualizacji modelu na podstawie aktualnych danych. Mozna wyrézni¢ dwa

rodzaje podejsé: "na Slepo” i "w sposéb informowany”:

o Metody aktualizacji "na $lepo” (ang. Blind window) odswiezaja model
w cyklicznych krokach za pomocg najnowszych danych w regularnych od-
stepach czasu nie zwracajac uwagi na to, czy nastgpity zmiany w jakosci
predykeji dla badanego modelu (zob. rys. [3.10). W celu optymalizacji me-
tody mozna nadawaé¢ wagi poszczegdlnym prébkom w zbiorze treningowym
(selektywnie lub na podstawie czasu) lub dostosowywaé rozmiar okna tre-

ningowego (liczba prébek w zbiorze treningowym).

o Metody informowane (ang. Informed methods) uruchamiaja aktualizacje mo-
delu tylko wtedy, gdy wykryto zmiane. Wspélpracuja one z modelem wykry-

wania.

wyjscie
UCZENIE
krok 1 11213
Tt 1
1 1
P
krok2 } 11 3] 4
N
1 | | 1
1 1 1 1
1 1 1 1
krok3 1 1 |
1 ] 1 1
1 ] 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
T 1
wejscie] 1| 2131415

dane historyczne

Rysunek 3.10: Metoda adaptacji modelu "na $lepo”
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Algorytm okna adaptacyjnego (ang. Adaptive window, ADWIN)
to algorytm, ktory mozna wykorzysta¢ do wykrywania zmian w szeregu czasowym,
a takze do estymowania wartosci przy uzyciu okna kroczacego o adaptacyjnym roz-
miarze [202, 203]. W przeciwienstwie do tradycyjnego okna przesuwnego, ADWIN
dostosowuje dhugos¢ okna w taki sposéb, aby srednie wartosci czastkowe wewnatrz
okna wyjsciowego nie réznilty si¢ znaczaco od sredniej wartosci probek dla catego
okna. W wyniku dziatania algorytmu otrzymujemy podzbiér najbardziej aktual-
nych elementéw o spojnych wartosciach srednich, co odbywa sie poprzez usuniecie
najstarszych fragmentéow, jesli ich Srednie réznia sie od pozostatych czesci okna.
Parametrami dla algorytmu sa: wspolczynnik ufnosci 6 € (0,1) oraz sekwencja
danych w szeregu czasowym S, sktadajaca si¢ z probek x; € S w chwili t. Algo-
rytm wykorzystuje przesuwne okno W gdzie najnowsze dane (najblizsze biezacej
chwili) sa najbardziej aktualne. Gtéwna idea algorytmu jest nastepujaca: gdy dwa
"dostatecznie duze” podzbiory okna W wykazuja “dostatecznie rézne” Srednie,
mozna stwierdzi¢, ze wyniki zwracane przez model dla tych dwoch okresow sg rézne
i starsza czes¢ okna jest odrzucana [197]. Progi "dostatecznie duze” i ”dostatecz-
nie rézne” sg definiowane przez statystyke Hoeffdinga, ktéra sprawdza, czy srednia

z dwoch podzbioréw jest wigksza od progu €., okreslonego nastepujacym wzorem

3. 1ok

cht:\/ ! *ln@, (3.15)

2myp,
gdzie |W| oznacza dlugosé okna W, natomiast my jest srednia harmoniczna
dtugosci dwobch sasiednich podzbioréw |[Wy| i W], obliczang w sposéb przedsta-
wiony w réwnaniu [3.16}

-1
1 1
my = — + — . 3.16

' (|Wo| |w1|) (3.16)

Pseudokod algorytmu ADWIN jest przedstawiony w Algorytmie [2 Przyjmuje
sie, ze iy oznacza Srednig probek zawartych w W, n jest dtugoscia okna W, a ng

i ny sa dtugosciami odpowiednio Wy i Wy tak, ze n =ng + ny.
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Algorithm 2: Algorytm adaptacyjnego okna (ADWIN)
Wejscie: 0 : przedziat ufnosci;
Inicjalizacja okna W,
foreach t > 0 do
W« Wu{x};
repeat
‘ Odrzu¢ elementy z konca okna W;
until [Ty, — Tw,| > €cu
wykonuj dla kazdego podziatu W takiego, ze W = Wy uw W7y;

end
Wyjscie: fiw, ng

Algorytm moze byé¢ stosowany na dwa sposoby:

e do wykrywania nagtych zmian: ADWIN zmniejsza okno tylko wtedy, gdy

wykryto znaczaca zmiang,

o do szacowania wartosci w szeregach czasowych: przewidywang wartoscig jest
srednia kroczaca obliczona dla okna czasowego od ostatniej znaczacej zmiany,

bez najstarszych wartosci z inng $rednia.

Algorytm ADWIN automatycznie wykrywa zmiany i dostosowuje si¢ do nich. Pa-
rametrem, ktory nalezy ustawi¢, jest warto$¢ ufnosci, okreslajaca, jak doktadne
powinny by¢ wyniki obliczen. Przyktad dopasowywania dlugosci okna pokazano
na rys. 3.11]

Aby poprawi¢ wtasciwoséci predykcyjne opracowanego algorytmu wykrywaja-
cego usterki istotng kwestia jest dobranie odpowiedniej dtugosci okna treningo-
wego w procesie uczenia modelu. Algorytm ADWIN moze shuzyé¢ podobnie jak
przedstawiony w sekcji [3.3.5] algorytm CUSUM do wykrywania naglych zmian,
przy czym istotnym elementem charakterystycznym tego algorytmu jest mozli-
wos¢ okreslenia dlugosci okna W od ostatniej znaczacej zmiany. Ta wlasciwosé
algorytmu moze by¢ wykorzystana do okreslania dlugosci zbioru treningowego
w celu dopasowania jego rozmiaru, analizujac wartosci odchylenia btedéw predyk-
cji. Niestety algorytm ADWIN wymaga parametryzacji przedziatu ufnosci § ma-
jacego wplyw na wspoétezynnik odciecia e.,;. Wyznaczenie prawidlowego parame-

tru jest kluczowe dla prawidtowego dziatania algorytmu i jest sporym wyzwaniem
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Rysunek 3.11: Adaptacyjne dostosowanie dtugo$ci okna w zaleznosci od zmian
sygnatu wejsciowego w algorytmie ADWIN

w przypadku jego zastosowania dla przebiegow wynikowych z réznych modeli sy-
gnatéow. W zwigzku z trudnoscig wyznaczenia odpowiedniego parametru ¢ algo-
rytm ADWIN zostal zmodyfikowany w taki sposob, aby w ramach z goéry ustalo-

nego odpowiednio duzego przedziatu znajdowat najwieksza zmiane.

Zmodyfikowany algorytm adaptacyjnego okna (MSC-ADWIN)

W przeprowadzonych badaniach algorytm adaptacyjnego okna (ADWIN) zo-
stat zmodyfikowany w taki sposéb, aby okreslal optymalng wielkos¢ zbioru trenin-
gowego, tzn. wyznaczatl dtugosé okna treningowego operujac na wynikach predyk-
cji zwroconych przez model, rozpoczynajac od najnowszych wynikow do momentu,
w ktérym wystapita najbardziej znaczgca zmiana. Zmodyfikowany w ten sposob al-
gorytm  realizujacy powyzsze zadanie zostal nazwany MSC-ADWIN
(ang. Most significant change-Adwin). W zalozeniach, modyfikacja ta w polaczeniu
z opisang w poprzednim rozdziale adaptacjg "na slepo”, powinna poprawi¢ jakosé
predykcji, gdyz zbior treningowy bedzie oparty na spéjnych danych. W zmody-
fikowanym algorytmie MSC-ADWIN nie wyznaczamy progu odciecia, poniewaz
w rozpatrywanych przypadkach rozktad zmiennych jest nieprzewidywalny (zwtasz-
cza w przypadku awarii lub remontu). Wykorzystujemy natomiast jedna z wtasci-
wosci algorytmu ADWIN, jaka jest precyzyjne okreSlenie momentu, w ktérym
wystapita najwieksza zmiana. W kazdym kroku przesuniecia ”Slepego” okna dzie-

limy zbiér na p czeéci (w prowadzonych eksperymentach po 5000 préobek). Liczba
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probek (tj. 5000) zostala ustalona na podstawie wezesniejszych eksperymentéw
dotyczacych minimalnej dtugosci okna treningowego, z ktoérych wynika, ze przy
tej liczbie prébek btad predykeji sie stabilizuje (nie zmniejsza sie znaczaco przy
zwiekszaniu liczby prébek). Taki pojedynczy podzbiér odpowiadajacy krokowi mi-

nimalnego przesuniecia nazywac¢ bedziemy minimalnym podzbiorem czastkowym.

Definicja 7 (Minimalny podzbior czastkowy). Minimalnym podzbiorem czgstko-
wym nazywany spojne okno danych zawierajgce ustalong liczbe probek pozwalajgcg

na dostatecznie efektywng realizacje procesu uczenia modelu predykcyjnego.

Podzial danych wejsciowych na podzbiory czastkowe ma na celu unikniecie
sytuacji, w ktorej zbyt wczesnie wykryta zmiana uniemozliwi skuteczne wytreno-
wanie modelu oraz generalizacje wynikow poprzez analize wartosci srednich, ma-
jac na celu odfiltrowanie chwilowych wartosci szczytowych i stanéw nieustalonych.
Srednie wartoéci probek wewnatrz przedzialéw bedacych wielokrotnogciami mini-
malnego podzbioru czastkowego nazywaé bedziemy Srednimi wartosciami czastko-
Wymi.

Pseudokod algorytmu MSC-ADWIN przedstawiono w Algorytmie [3] zaktada-
jac, ze zbior danych wejsciowych W jest posortowany w porzadku malejacym we-
dhug znacznikow czasu, a my, jest $rednig harmoniczng dtugo$ci dwoch sgsiednich
podzbioréw (okien danych Wy i Wh).

Definicja 8 (Srednie wartosci czastkowe). Srednimi wartosciami czqstkowymi Ty,
i w, nazywamy Srednie wartosci probek wewngtrz okna przesuwnego W, obli-

czone dla przedziatow bedgcych wielokrotnoscig minimalnego podzbioru czgstkowego
(step).

Definicja 9 (Adaptacyjne okno przesuwne). Jako adaptacyjne okno przesuwne
nalezy rozumiec¢ dopasowang wielkosé zbioru treningowego treningowego przy cy-
klicznej aktualizacji modelu predykcyjnego realizowanej przez zmodyfikowany algo-

rytm MSC-ADWIN bazujgcy na analizie srednich warto$ci czgstkowych.

Przyktad dziatania algorytmu MSC-ADWIN w kolejnych iteracjach przedsta-
wia rys. Analizowany szereg czasowy stanowi zbiér szesciu prébek [0,8; 0,8;
0,4; 0,4; 0,4; 0,4]. Badany przebieg zmienia skokowo wartos¢ w chwili t=1000.
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Algorithm 3: Zmodyfikowany algorytm MSC-ADWIN
Input : W : zbiér danych wejsciowych;
step : rozmiar minimalnego podzbioru czastkowego;
Set ipmae = 0;  T€Spmez :=0; pi= [|W|/st6pJ;
for i < 1 to p do
—~Obliczam srednie wartosci czastkowe—
Tiw, = average of the range[1 : i];
Ttw, := average of the range[i + 1 : p];
oblicz m;, wg. wzoru |3.16
if [Tw, — tw, | * My > re€Simaes then

tmaz = 13
reSmaz = |,UW0 - :U“W1| * Mp;
end

end
Output: i,,,, * step

W przedstawionym przyktadzie algorytm MSC-ADWIN obliczajac w kazdej itera-
cji érednie wartosci czastkowe Ty, 1 fiw, z uwzglednieniem $redniej harmonicznej
my, prawidtowo okreslit miejsce najwiekszej zmiany w przebiegu (maksymalna war-
tos¢ zaznaczono kolorem zéttym w tabeli). Zaktadajac, ze chwila t=3000 jest cza-

sem najbardziej aktualnym, adaptacyjne okno przesuwne bedzie w tym przypadku
stanowil zbiér Wy € [0,4;0,4;0,4;0,4].
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Rysunek 3.12: Tlustracja dziatania algorytmu MSC-ADWIN w kolejnych iteracjach

dla modelowego przyktadu zmiany w szeregu czasowym
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Wyniki badan

Niniejszy rozdzial przedstawia wyniki eksperymentéw, ktére przeprowadzono
z wykorzystaniem opracowanych algorytméw i metod, ktére zostaty przedstawione
w rozdziale 3. Wszystkie obliczenia wykonano z wykorzystaniem rzeczywistych hi-
storycznych danych pomiarowych dotyczacych badanych urzadzen przemystowych
w Elektrowni Jaworzno III oraz Elektrowni Laziska. Dane historyczne stuzyty za-
rowno do uczenia modeli predykcyjnych oraz do ewaluacji wynikow, jak opisano
w sekcji Kolejnosé¢ przedstawianych wynikéw odpowiada sekwencji badan,
dajac sukcesywnie odpowiedzi na kolejne zagadnienia badawcze oraz zglebiajac na-

ture badanego przedmiotu. Calos¢ badan podzielona jest na trzy etapy, w ktorych:

1. Oceniana jest jakos¢ predykcyjna zaproponowanego algorytmu wykrywaja-

cego usterki.

2. Implementowane sg elementy pozwalajace na automatyzacje procesu tworze-

nia modeli oraz dobor parametréw modelu.

3. Zaproponowany jest mechanizm cyklicznej aktualizacji modelu w kontekscie

zjawiska dryfu koncepcji.

95
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4.1 Algorytm wykrywajacy usterki wykorzystu-
jacy metode regresji na podstawie zaobser-

wowanych anomalii

W niniejszej sekcji przedstawione zostaty wyniki badan przedstawiajacych zdol-
nosci predykcyjne opracowanego modelu pozwalajacego na wczesne wykrywanie
usterek w sytuacji ograniczonej liczby zarejestrowanych podobnych zdarzen
w przesztosci oraz zmiennych warunkow pracy. Model predykeyjny zostal zaim-
plementowany zgodnie z koncepcja przedstawiong w sekcji oraz algorytmem
opisanym w sekcji [3.3.3] Przedstawiony algorytm zostal opracowany opierajac sie
na literaturze podejmujacej tematyke z obszaru predykcyjnego utrzymania ruchu.
Zastosowane metody bazuja na metodach regresji oraz koncepcji redundancji ana-
litycznej. Uzyskane wyniki wraz z obszernym opisem i odniesieniami do literatury

zostaly opublikowane na tamach czasopisma Sensors (Core A)[204].

4.1.1 Koncepcja studium przypadku

Problemem badawczym rozpatrywanym w niniejszej czesci jest znalezienie mo-
delu pozwalajacego na wykrywanie rzadkich usterek o istotnym znaczeniu moga-
cych powodowaé postdj urzadzenia. Studium przypadku obejmuje analize pracy
zespoly pomp zasilajacych w okresie 2013-2017, dla ktérych odnotowano dwa
przypadki wystapienia usterek krytycznych, powodujacych wytaczenie urzadzenia
i w efekcie postdj catego bloku energetycznego.

Studium przypadku obejmuje analize dostepnych informacji w danym okresie
obejmujacych dane procesowe urzadzenia oraz rejestry usterek, w celu znalezienia

odpowiedzi na pytania:

o Czy mozliwym byto wezedniejsze wykrycie ztego stanu urzadzenia i unikniecie

awarii krytycznych urzadzenia?

o W jakim horyzoncie czasowym mozliwe jest ewentualne wykrywanie podob-

nych usterek?

o Czy mozliwa jest identyfikacja miejsca lub rodzaju usterki?
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4.1.2 Przedmiot badan

Przedmiotem badan dla studium przypadku byt jeden z zespotéw pomp zasi-
lajacych blok energetyczny. Pompy zasilajace sa przeznaczone do zasilania woda
kottow parowych blokéow energetycznych o duzej mocy. Schemat zespotu pompo-
wego bedacego przedmiotem badari przedstawiono na rys. [f.1} Zespdt sktada sie

z trzech podstawowych komponentow:
» pompy zasilajacej typu HD 150x8

 przekladniowego sprzegla regulacyjnego (hydrokinetycznego) Voith’a typu
R17K

o silnika elektrycznego typu SVJd142th.

-2
1
Chtodnica oleju smarnego

Silnk - L . - |
I przeglo | M.
' pompy ° :

2 2

Sprzeglo

Pompa
I 1!

Temp.

O]
tozyska T

emp. ..
oporowego 13 Cisn.oleju
roboczego . L4 156

Chilodnica oleju roboczego

Rysunek 4.1: Schemat zespotu pomp zasilajacych

Kociot parowy jest zasilany przez trzy zespoly pompowe. Aby zapewni¢ prace
w warunkach nominalnych, dwie pompy muszg pracowaé¢ réwnolegle. 7Z uwagi
na proces technologiczny wymagajacy ciagtego zaopatrywania kotta w wode, sys-
tem pomp nalezy traktowac¢ jako instalacje krytyczna, ktorej awaria moze skut-

kowaé przerwa w produkcji energii. W celu zapewnienia cigglosci dziatania, jedna
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z pomp petni funkcje rezerwowej i jest uruchamiana automatycznie w przypadku
awarii ktérej$ z pracujacych pomp. W przypadku pracy bezawaryjnej harmono-
gram pracy powinien zapewnia¢ zréwnowazone obciazenie wszystkich pomp. Ze-
sp6t pompowy jest narazony na awarie typowe dla maszyn wirnikowych i elektrycz-
nych, jak uszkodzenia tozysk, wycieki wody/oleju oraz awarie elektryczne [205]
206]. Aby zapobiec awariom, pompa jest regularnie sprawdzana podczas cyklicz-
nych inspekcji oraz poddawana okresowym przegladom diagnostycznym
(np. pomiar drgan) w szerszym horyzoncie czasowym. Wiekszo$¢ prac kontrolnych
polega na wizualnej inspekcji urzadzenia oraz odczytywaniu i interpretowaniu po-

miaréw z aparatury pomiarowej widocznej na rys.

Rysunek 4.2: Przedmiot badan - 3-stopniowa pompa zasilajaca typu Voith’a

4.1.3 Audyt i analiza danych

Analizowane dane obejmowaly informacje o zarejestrowanych awariach pocho-
dzace z systemow informatycznych oraz dane operacyjne urzadzenia pozyskane

z repozytorium danych procesowych z sieci automatyki przemystowej. W bada-
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nym okresie odnotowano dwie powazne usterki, ktore byty powodem postoju ca-
tego bloku energetycznego, zapisy o tych awariach wraz z podaniem przyczyn od-

notowano w systemie ewidencji postoju blokow, ich tres¢ przedstawiono w tabeli

4.1l

Tabela 4.1: Awarie krytyczne odnotowane w badanym okresie

Urzadzenie Agregat pompy zasilajacej | Agregat pompy zasilajacej
PZ3 - turbozespot TG12 PZ3 - turbozespot TG12

Data rejestracji awarii 26.10.2015 07.08.2017

Opis usterki/awarii Drgania i dymienie z tozyska | Podwyzszona temperatura to-
wewnetrznego silnika napedo- | zyska nr 4 przektadni VOITH.
wego pompy.

Przyczyna Opadniecie fundamentu prze- | Uszkodzenie stopu ltozysko-

kltadni VOITH (brak wspél- | wego panewki lozyska nr 4.
osiowosci waléw przektadni
i silnika, wytopienie stopu to-
zyskowego lozyska wewnetrz-
nego silnika).

Data przywrocenia || 14.01.2016 08.09.2017
urzadzenia do eksplo-
atacji

Innym zrédtem danych o awariach byt system typu planowania zasobami przed-
siebiorstwa (ERP), w ktérym w celach logistycznych i rozliczeniowych rejestro-
wane sg wszystkie zlecenia serwisowe, eksploatacyjne i remontowe. Dla badanego
obiektu w okresie 2013-2017 zarejestrowano ponad 300 zdarzen. W analizowanym
zbiorze zarejestrowane awarie przeplataja sie z mniejszymi usterkami oraz czyn-
nosciami eksploatacyjnymi, jak np. wymiana oleju. W celu ograniczenia analizo-
wanego zbioru oraz potrzeby etykietowania danych wyodrebnione zostato okoto 70
usterek o $rednim lub wysokim priorytecie, ktore skategoryzowano w nastepujacy

Sposob:
o awaria chtodnicy, 15 incydentéw,

o czyszczenie filtra oleju, 15 incydentow,
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o usterki tozysk, 2 incydenty (awarie krytyczne),
« wycieki oleju, 19 incydentow,

o wycieki wody, 8 incydentow.

Wykorzystane w badaniach dane procesowe zostaty pozyskane w trybie offline
z systemu PGIM (ang. Power Generation Information Manager) [207]. System
PGIM stanowi repozytorium danych dla sygnatéow z rozproszonego systemu ste-
rowania (ang. Distributed control system, DCS) sterujacego urzadzeniami w elek-
trowni. Dane obejmowaly m.in. odczyty temperatury z réznych czujnikow umiesz-
czonych na monitorowanym agregacie pompowym (np. z tozysk), ciSnienia oleju,
wartosci natezenia pradu elektrycznego oraz nastawy parametrow pracy. Opis
wszystkich sygnaléw przedstawiono w tabeli [4.2] Zakres danych obejmowal okres
od stycznia 2013 r. do sierpnia 2017 r. z okresem prébkowania wynoszacym jedna

minute.

Na etapie czyszczenia danych odfiltrowane zostaly kolumny z wartosciami sta-
tymi lub bez wartosci (nie uzywane pomiary). Liczba analizowanych wierszy ogra-
niczona zostalta to stanu pracy pompy, tzn. przy analizie nie uwzgledniano rekor-
dow, dla ktorych wartosé zasilania (pomiar 12LAC30CE001) byla mniejsza niz
1[A], czyli urzadzenie byto wytaczone. W ramach analizy deskryptywnej danych
procesowych przeanalizowano statystyki dla badanych pomiaréw, takie jak war-
tosci minimalne, maksymalne, $rednie, odchylenia standardowe itp. Istotna ce-
cha zbioru danych jest wystepowanie znaczacych korelacji pomiedzy poszczegol-
nymi grupami sygnatéw. Wspotezynniki korelacji Pearsona obliczone dla kazdej
pary kolumn przedstawiono na rys. [4.3] Za wyjatkiem pomiaru ci$nienia oleju
(12MGV30CP002) oraz  wartoSci  nastaw  pompy  (12MGV30AP001,
12LAC30AA001), kazda warto$¢ byla silnie skorelowana z co najmniej jednym

innym pomiarem. Najwieksze zaleznosci zaobserwowano dla grup pomiaréw:

o prad zasilania, przeptyw wody, temperatury podzespotow silnika,
o temperatura tozysk nr 1-6 oraz temperatur oleju smarnego przed chtodnica,

 ci$nienie wody zasilajacej i temperatura dyszy ttocznej.
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Tabela 4.2: Opis sygnaléw procesowych pompy zasilajace;j

Kod pomiaru

Opis

12MGA30CT001 XQ50
12MGA30CT002 XQ50
12MGA30CT003 XQ50
12MGA30CT004 XQ50
12LAC30CE001 XQ50
12MGD30CT001 XQ50
12MGD30CT002 XQ50
12MGD30CT003 XQ50
12MGD30CT004 XQ50
12MGD30CT005 XQ50
12MGD30CT006 XQ50
12LAC30CG101 XQ50
12MGV30CT001 XQ50
12MGV30CT002 XQ50
12MGV30CT003 XQ50
12MGV30CP002 XQ50
12LAC30CF901 XQ50
12LAC30CP002 XQ50
12LAC30CP003 XQ50
12LAC30CT001 XQ50
12MGV30AP001 XB01
12LAC30AA001 XB01

‘ Jedn.‘ Min‘ Max‘ Sr. ‘
°C 0 150 | 45,0
°C 0 150 | 45,2
°C 0 150 | 34,8
°C 0 150 | 47,9
A 0 400 | 217
°C 0 100 | 54,9
°C 0 100 | 57,9
°C 0 100 | 58,4
°C 0 100 | 60,7
°C 0 100 | 69,3
°C 0 100 | 56,2
% 0 100 | 53,4
°C 0 100 | 81,1
°C 0 100 | 84,3
°C 0 150 | 111
MPa| 0 1 0,56
t/h |0 450 | 246
MPa| 0 25 14,0
MPa| 0 4 0,66
°C 0 400 | 148
T/F |0 1 -
T/F |0 1 -

temp. uzwojenia stojana silnika
temperatura zelaza silnika

temp. pow. przed silnikiem

temp. pow. za silnikiem

prad zasilajacy

temp. tozyska 1

temp. tozyska 2

temp. tozyska 3

temp. tozyska 4

temp. lozyska 5-6

temp. tozyska oporowego
ustawienie sprzegla

temp. ol. smarnego przed chtodnica
temp. ol. roboczego za chtodnica
temp. ol. roboczego przed chlodnica
ci$nienie ol. smarnego

przepltyw wody

ci$nienie wody na wyjsciu

ci$nienie wody na wejsciu

temp. dyszy wylotowej

ustawienie zaworu oleju

ustawienie zaworu minimalnego prze-
plywu

4.1.4 Opis eksperymentu

Ze wzgledu na niepewnos$é¢ danych dotyczacych awarii (prawidlowy priorytet,

daty rozpoczecia i zakoniczenia) i ograniczony dostep do wiedzy eksperckiej do-

celowo zaprojektowany zostal system wykrywania anomalii bez uzycia technik

klasyfikacji, bazujac na technikach zwigzanych z regresja. Zastosowang metode

przedstawiono w sekcji [3.3.2 Metoda polega na utworzeniu analitycznego modelu

wykorzystujacego metode regresji, na podstawie wzorcowego okresu czasu, gdzie

model byt uczony rzeczywistymi wartosciami estymowanego sygnatu. W zwiazku

z tym z procesu uczenia wytaczono informacje o usterkach i awariach, ktore byty

wykorzystane dopiero w procesie ewaluacji.

Zbiorem danych treningowych dla utworzonego modelu regresji byt zbiér da-

nych historycznych z okna czasowego o ustalonej dtugosci poprzedzajacego ana-
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B corr =-1
B cor = +1

 corr =nfa

12MGA30CTO01 XQ50
12MGA30CTO02 XQ50
12MGA30CTO03 XQ50
12MGAZ0CTO04 XQ50
12LAC30CEDD1 XQS0

12MGD30CTO01 XQ50
12MGD30CTO02 XG50
12MGD30CTO03 X050
12MGD30CTO04 XQ50
12MGD30CTO05 X050
12MGD30CT006 XO50
12LAC30CG101 XOQS50
12MGY30CT001 XOQ50
12MGV30CTO02 XQ50
12MGY30CT003 XQ50
12MGV30CPO02 XQ50
12LAC30CFa01 XQ50
1 2LACI0CPO02 X050
12LAC30CPO03 XOQ50
12LAC30CTO001 XQ50

12MGYI0AP001 XBO1
12LAC304AD0] XBO1

12MGA30CT001 XQ50
12MGA30CT002 XQ50
12MGA30CT003 XQ50
12MGA30CT004 XQ50
12LAC30CE00 1 XQ50

12MGD30CT001 XQ50
12MGD30CT002 XQ50
12MGD30CT003 XQ50
12MGD30CT004 XQ50
12MGD30CT005 XQ50
12MGD30CT006 XQ50
12LAC30CG101 XQ50
12MGV30CT001 XQ50
12MGV30CT002 XQ50
12MGV30CT003 XQ50
12MGV30CP002 XQ50
12LAC30CF901 XQ50
12LAC30CP002 XQ50
12LAC30CP003 XQ50
12LAC30CT001 XQ50
12MGV30AP001 XBO1

12LAC30AAD01 XB01 O T

Rysunek 4.3: Korelacje pomiedzy sygnatami pomiarowymi pompy

lizowany okres. Dlugo$¢ okna byta dostosowywana w zaleznosci od rodzaju eks-
perymentu. Zbiér wynikéw zawierat odpowiedZ modelu dla biezacego znacznika
czasu lub w bardziej rozbudowanej formie, byto to okno czasowe zawierajgce ostat-
nie wyniki, co umozliwiato analiz¢ danych statystycznych, jak trendy i wartosci
srednich. Wielko$¢ zastosowanego zbioru treningowego miata wplyw na charak-
terystyke wynikéw. Im wickszy byt ten zbidr, tym mniejszy byt btad estymacji.
Istotnym problemem wyniklym podczas eksperymentow byto okreslenie wielkosci
zbioru uczacego, zbiér treningowy powinien by¢ wystarczajaco duzy, aby mozna
byto wykryé zdarzenia roztozone w czasie, na przyktad stopniowa degradacje to-
zyska lub rosnacy wyciek. Z drugiej strony, model powinien by¢ w stanie uzy-

ska¢ wiarygodne wyniki w sytuacjach, kiedy wymagane jest od$wiezenie modelu,
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np. po remontach kapitalnych, gdy zbiér treningowy nie jest zbyt obszerny, a ma-

szyna moze zmieni¢ swojg charakterystyke pracy.

4.1.5 Wyniki badan eksperymentalnych

W niniejszej sekcji przedstawiono wyniki dzialania algorytmu wykrywajacego
usterki na podstawie zaobserwowanych anomalii. Przedstawione wyniki obejmuja
analize graficzng wynikéw predykeji na tle zarejestrowanych zdarzen historycznych,
badanie jakosci modelu w zaleznosci od wielko$ci zbioru uczacego, wyniki predykeji
usterek na tle metod wykorzystujacych klasyfikacje. Wyniki eksperymentéw po-
zwalaja
na okreslenie przydatnosci metody przy zastosowaniach w warunkach produkcyj-
nych oraz okreslenie zakresu usterek, ktore moga by¢ wykrywane przez zapropo-

nowany algorytm.

Graficzna analiza wynikow

Analizujac réznice miedzy wartoscig rzeczywista, a wartoscig szacunkows po-
szczegblnych sygnaléw mozna zauwazy¢ znaczace odchylenia w okresach poprze-
dzajacych czas kiedy zarejestrowano awarie urzadzenia. W niniejszym punkcie
przeanalizowane zostang wyniki uzyskane z wykorzystaniem opracowanej grupy
modeli regresji dla sygnaléw pomiarowych (wynikami sa odchylenia od wartosci
oczekiwanej) na tle znaczacych awarii zarejestrowanych w danym okresie (wszyst-
kie wykryte awarie sa szczegétowo opisane w dalszej czesci pracy, w tabeli
i widoczne réwniez na rys. . W pierwszym przyktadzie (awaria F2) pokazanym
na rys. zaobserwowano stopniowy spadek wydajnosci pompy spowodowany nie-
szczelnoscig zaworu minimalnego przeptywu. Zawor minimalnego przeptywu stuzy
do ochrony pompy przed zatarciem podczas rozruchu i pracy z niska predkoscia.
Usterka zaworu powodowata nieszczelnosé i prace pompy z mniejsza wydajno-
Scia. W szczytowym punkcie strata wydajnosci wynosita nawet ponad 30% (ponad
100 ton na minute). Awaria zostala zarejestrowana w dniu 16 marca 2015 roku,
po czym nastgpity czynnodci serwisowe. Stosujac zaproponowany prog alarmowy
(opisany w sekcji jako trzy odchylenia standardowe (3 x RMSE), mozna

bytoby wykry¢ to zdarzenie trzy miesigce wezesniej.
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F2 czas: 2015.03.16 08:10:00
* usterka: przey zawor

3 x RMSE

[ARat 1 = v WHM wul s

Przeptyw wody - odchylenie [tm’]

mar 2014 maj 2014 lip 2014 wrz 2014 paz 2014 sty 2015 mar 2015 maj 2015
Czas

Rysunek 4.4: Roéznica miedzy rzeczywista, a szacunkowa wartoscia pomiaru
dla przeptywu wody.

Drugi przyktad (awaria F3) dotyczy naglego wzrostu odchylenia temperatury
tozyska. Anomalia ta wystgpita po okresie przestoju urzadzenia. Przyczyna awarii
byt brak wspotosiowosci waléw przektadni i silnika oraz stopienie si¢ stopu tozy-
ska. Widocznymi skutkami awarii byty drgania i dym wydobywajacy sie z tozyska.
Réznice w temperaturach tozyska w czasie przed wystapieniem tej awarii pokazano
na rys. [£.5] Kolejne awarie oznaczone symbolami F4 i F5 na rys. [£.9) sa najpraw-
dopodobniej wynikiem degradacji i zanieczyszczenia spowodowanego usterka F3
(staby przeptyw wody chlodzacej przez chtodnice oraz wyciek oleju z watu ze-
wnetrznego tozyska silnika).

Trzeci przyktad (F6) i druga analizowana awaria krytyczna widoczna na rys.
[4.6| przedstawia uszkodzenie stopu tozyska, ktére spowodowalo wzrost temperatury
tozyska. Podobnie jak w poprzednim przyktadzie, znaczaca zmiang charakterystyki
pracy uktadu zaobserwowano po dhuzszym przestoju. W tym przypadku tendencje

wzrostowg krzywej odchylenia mozna zaobserwowac na kilka dni przed awarig.

Wplyw wielkosci zbioru okna uczgcego na jakosé predykcji awarii

Aby zapewni¢ zadowalajgca jakos¢ modelu i dokonaé jego oceny, przeprowa-
dzono szereg eksperymentéw majacych na celu dobor odpowiednich parametréw,

takich jak stopien wielomianu w modelu regres;ji, czy dtugo$é okna czasowego okre-
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Temperatura tozyska 1 - odchylenie

FS: czas: 2015.10.26

awaria: wibracje i zatarcie fozyska

¢ aT(%)

: uruwu, [’ r | i

mar 2015 maj 2015 lip 2015 wrz 2015 czas

Rysunek 4.5: Roznica miedzy rzeczywista a szacunkows wartoscig tozyska nr 1.

= aT(%) czas: 2017.08.08
F6 « awaria: uszkodzenie stopu fozyska »

usterka czujnika

------------------------------------------------------------------------------------------------------- {18 3 xRMSE

’ i 1 |
HMHI!I l[wmw ___________________________________________________________________________ -3 x RMSE

Temperatura tozyska 4 - odchylenie

lip 2016 wrz 2016 lis 2016 sty 2017 mar 2017 maj 2017 lip 2017

Rysunek 4.6: Roznica miedzy rzeczywista a szacunkows wartoscia tozyska nr 4.
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slajacego wielkos¢ zbioru uczacego. Eksperymenty przeprowadzono na tym samym
zbiorze testowym, przy czym parametryzowano dlugo$é¢ okna czasowego w zbiorze
treningowym, jak przedstawiono na rys. 1.7, Natomiast miarami doktadnosci mo-
delu sa wspdtezynnik determinacji (R?) oraz $rednia procentowa wartosé sredniego

bledu bezwzglednego (%M AFE).

zbiory treningowe zbior testowy

vy

3
\ 4

t, t, t, czas

—t
o

Rysunek 4.7: Zbiory treningowe i testowy w eksperymencie

Dtugosé przedziatu czasowego ma bezposredni wpltyw na liczbe krokow obli-
czeniowych przy tworzeniu modelu. Wyniki pokazane na rys. przedstawiaja
procentowa warto$é¢ sredniego bledu bezwzglednego %M AE w zaleznosci od wiel-
kosci zbioru danych treningowych wyrazonej w dniach (jeden dzien to 1440 od-
czytow). Analizujac wykres mozna wywnioskowaé, ze im wieksza liczba probek,
tym btad jest mniejszy, przy czym zadowalajaca jako$é uzyskuje sie juz przy tygo-
dniowym zbiorze uczacym. Po 20 dniach poziom btedéw %M AE i R? stabilizuje
sie. Na potrzeby dalszych obliczen ustalono 30-dniowe okno czasowe, ktére jest
kompromisem pomiedzy stabilnymi warto$ciami %M AE i R?, a krotkim czasem
uczenia. Ustalenie minimalnego zbioru uczacego ma znaczacy wplyw na mozli-
wos¢ szybkiego dopasowania modelu w krétkim czasie po powaznych naprawach

lub dtuzszych przestojach.

Efektywnos$é réznych metod regresji przy odwzorowywaniu sygnatu

W badaniach eksperymentalnych zweryfikowano rowniez jakos¢ predykcji

dla réznych metod regresji zastosowanych do budowy modeli sygnaléw. Badania
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Rysunek 4.8: Sredni blad bezwzgledny %M AE i wspétezynnik determinacji R?
w zaleznosci od dtugosci okna czasowego.

przeprowadzono 7z wykorzystaniem 30-dniowego zbioru treningowego oraz
3-miesigcznego zbioru testowego. Zbiory treningowy i testowy byty takie same
dla wszystkich badanych wariantow.

Tabela przedstawia wyniki uzyskane w zaleznosci od zastosowanej metody
regresji. Wyniki uzyskane przez poszczegolne algorytmy sg porownywalne, najlep-
sze jednak dopasowanie uzyskano dla regresji liniowej. W przypadku zwiekszania
stopnia wielomianu regresji wielomianowej zaobserwowano spadek doktadnosci mo-
delu (tj. wyzszg warto$é bledy WM AFE).

Szczegdtowe wyniki uzyskane dla kazdego z modelowanych sygnatéow dla algo-

rytmu regresji liniowej przedstawiono w tabeli [4.4]

Normalizacja i wizualizacja wynikow

Dziatanie algorytmu nie skupia sie jedynie na wykryciu anomalii w przebiegach

sygnatow procesowych, ale wskazuje tez konkretny pomiar, dla ktérego wystepuje
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Tabela 4.3: Doktadnos¢ wybranych metod regresji
Metoda | MAE | R |

drzewo regresji 1,17% 0,8683
drzewa regresji wspoma- | 1,95% 0,8725
gane gradientem
regresja liniowa 1,04% 0,8818
regresja wielomianowa 2st | 1,12% 0,7941
regresja wielomianowa 3st | 1,09% 0,8383
regresja wielomianowa 4st | 1,24% 0,7069
regresja wielomianowa 5st | 1,22% 0,4599

Tabela 4.4: Wspoétczynniki btedéw uzyskane przez modele predykeyjne dla poszcze-
golnych sygnatéw przy zastosowaniu regresji liniowej

| Model | MAE | R® |
przeptyw wody 1,53% 0,9669
cién. oleju smarnego 1,10% 0,2429
temp. zelaza silnika 0,08% 0,9975
temp. tozyska oporowego 2,49% 0,8401
temp. lozyska 1 0,89% | 0,9788
temp. tozyska 2 0,48% 0,9914
temp. tozyska 3 1,03% 0,9707
temp. tozyska 4 1,32% 0,9204
temp. lozyska 5-6 1,09% 0,961
temp. oleju smarnego przed chlodnicg | 1,68% 0,817
temp. oleju smarnego za chlodnica 0,88% 0,9171
temp. powietrza przed silnikiem 0,82% 0,8662
temp. uzwojenia stojana silnika 0,15% 0,9936

| $rednia [ 1,04% [08818 |

najwieksze odchylenie, co jest symptomem potencjalnie zblizajacej sie usterki urza-
dzenia (lub uszkodzenia aparatury pomiarowej). Proponowana metoda normaliza-
cji wynikéw poprzez wprowadzenie wspotczynnika N RE pozwala na wstepna in-
terpretacje i priorytetyzacje wynikow dla odbiorcy koricowego. Wyniki dziatania al-
gorytmu przy zastosowaniu 30-dniowego okna treningowego dla catego pozostatego
okresu przedstawiono na rys. Symbolami F1-F6 oznaczono wykryte (przewi-
dywane) awarie urzadzen, ktére rzeczywiscie wystapity w okresie monitorowania.
Dwie poziome linie w kolorze pomaranczowym i czerwonym reprezentuja odpo-

wiednio pierwszy i drugi poziom alarmowy, zgodnie z opisem we wzorach (3.12])
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btedu wart. maksymalna

NREmax - znormalizowany poziom

—— -— —
F1 F2 F3 F4 F5 F6

2014 2015 2016 2017 czas
Rysunek 4.9: Znormalizowany btad wzgledny (N RFE) z identyfikacja zrédta awarii

i (3.13). Wszystkie wykryte awarie sg opisane bardziej szczegélowo w tabeli .
Kolor linii na wykresie wskazuje sygnat, dla ktérego wystepuje najwigksze od-
chylenie wzgledne (N RE,,q;). Wspdlczynnik bltedu NRE jest obliczany zgodnie

z réwnaniem ((3.10)).

Zastosowany algorytm jest bardzo wrazliwy na zdarzenia zwigzane z awariami
czujnikow. Uszkodzenie jednego z czujnikéw ma istotny wplyw na wyniki uzy-
skane z modeli regresji dla sygnatéw zebranych z catego urzadzenia. Zaktocony
sygnal ma negatywny wplyw na jakos¢ wynikéw zaréwno ze wzgledu na zaktdce-
nie procesu treningowego, jak i prezentacji wynikéw. W przypadku wizualizacji zty
pomiar powoduje, ze prezentacja i interpretacja wynikow moze by¢ niewtasciwa.
Natomiast podczas procesu uczenia btad pomiaru powoduje obliczanie nizszych
wag wspotczynnikéw, co ma znaczacy wpltyw na jako$¢ modelu. W celu poprawy
jakosci modelu, w procesie czyszczenia danych nalezy rozwazy¢ wykluczenie sy-
gnatéow, w przypadku ktérych wystapity btedne pomiary z uszkodzonego czujnika
poprzez zastosowanie etapu wstepnej estymacji na zbiorze treningowym.

Usterki krytyczne (F3 i F6) sa znaczaco akcentowane na tle okreséw bezawa-

ryjnej pracy oraz mniej znaczacych usterek. Wysoki poziom odchylenia odnoto-
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Tabela 4.5: Awarie i czas ich zarejestrowania.
Id | Opis Czas rejestr. | Pocz. Zrédto
usterki

F1 | Nieprawidtowy pomiar tempe- | 25.12.2013 27.11.2013 temp. oleju
ratury oleju smarowego przed smar.
chtodnicy

F2 | Nieszczelno$¢ zaworu minimal- | 27.02.2015 06.01.2015 przeptyw
nego przeptywu wody

F3 | Wibracje i dymienie z wewnetrz- | 14.01.2016 26.10.2015 temp. toz. 1
nego tozyska silnika pompy

F4 | Wyciek oleju z watu z zewnetrz- | 03.02.2016 18.01.2016 temp. oleju
nego tozyska silnika smar.

F5 | Staby przeptyw wody chtodzacej | 08.04.2016 30.03.2016 temp. toz. 1
przez chtodnice

F6 | Zwigkszona temperatura tozy- | 07.08.2017 | 22.05.2017 | temp. toz. 4
ska nr 4 przektadni VOITH

wywany jest rowniez w przypadkach uszkodzenia opomiarowania lub odlaczenia
czujnika (F1).

Poréwnanie wynikéw z innymi metodami

W celu poréwnania uzyskanych wynikéw z innymi algorytmami opisanymi
w literaturze pokrewnej, utworzono modele oparte na drzewach decyzyjnych i kla-
syfikatorach opartych na sztucznych sieciach neuronowych typu MLP (ang. multi-
layer perceptron). W obu przypadkach eksperymenty przeprowadzono, dostarcza-
jac surowe dane, dodajac etap ekstrakcji cech oraz opcjonalnie krok redukeji wy-
miarowosci za pomocg algorytmu PCA. Ekstrakcja cech polegala na obliczeniu do-
datkowych zmiennych dla kazdego sygnatu wejsciowego przy uzyciu takich funkcji,
jak kurtoza, sko$no$¢, odchylenie standardowe, minimum, maksimum, wariancja
i érednia. Do zbioru danych przypisano etykiety informujace o wystapieniu awa-
rii dla kazdej probki. Eksperymenty przeprowadzono z wykorzystaniem techniki
10-krotnej walidacji krzyzowej. Zbiér danych zostal podzielony na 10 réwnych cze-
Sci, przy czym obliczenia byly wykonywane w petli, gdzie jedna cze$é¢ stanowita
zbior testowy, a pozostale 9 czesci - zbiér treningowy.

Wyniki eksperymentu zawierajace takie metryki ewaluacyjne, jak doktadnosé,
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pole powierzchni pod krzywa (AUC), czuloéé i specyficznosé, przedstawiono

w tabeli 4.6

Tabela 4.6: Jakosé¢ klasyfikacji algorytméw

] \ Doktadnosé \ AUC \ Czutosc \ Swoistos¢ ‘
Proponowana metoda 0,86 0,89 0,67 0,95
Drzewa decyzyjne 0,76 0,72 0,58 0,85
PCA + Drzewa decyz. 0,59 0,56 0,43 0,67
MLP 0,67 0,64 0,2 0,90
PCA + MLP 0,65 0,60 0,37 0,79

Krzywe ROC (ang. Receiver Operating Characteristics) przedstawione na rys.
4.10| wizualizuja wydajno$¢ proponowanego modelu w poréwnaniu z innymi meto-
dami. Jakos¢ modelu jest okreslana na podstawie wartosci pola pod powierzchnig
krzywej - AUC (ang. Area Under Curve). AUC przyjmuje wartosci z przedziatu

od 0 do 1, gdzie 1 oznacza wynik mozliwie najlepszy.

‘Whnioski

Zaobserwowane wyniki potwierdzily przydatnos¢ zastosowanego algorytmu
do zadania wykrywania usterek. Znaczaca korelacja pomiedzy sygnatami wejscio-
wymi umozliwita modelom wykorzystujacym regresje wychwycenie nietypowych
zdarzen. Metoda ta byta jednak réwniez bardzo wrazliwa na wszelkie zmiany za-
chodzace w badanym systemie, zwtaszcza w sytuacjach, gdy jeden z czujnikéw
ulegt awarii. Z drugiej strony zaletg algorytmu byta mozliwos¢ przewidywania po-
waznych awarii na dtugo przed ich rzeczywistym wystgpieniem oraz identyfikacja
sygnatu, ktory wskazywal na potencjalne zrédto zdarzenia awaryjnego. Umozliwito
to wykrycie Zrodet nadchodzacych awarii w symulowanym srodowisku z duzym

wyprzedzeniem. Jedna z mozliwosci optymalizacji modelu mogtoby by¢ dodanie
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Rysunek 4.10: Krzywe ROC dla proponowanej metody oraz innych metor klasyfi-
kacji.

kroku do przetwarzania wstepnego dla okreslenia stanu urzadzenia. W ekspery-
mencie do okreslenia, czy urzadzenie jest w trybie pracy, czy jest wylaczone, wy-
korzystano techniki oparte na regutach. W celu ograniczenia liczby wynikow fatszy-
wie dodatnich mozna rozwazy¢ wstepng kategoryzacje stanu dla kazdego sygnatu,
w tym przestoju, rozruchu, pracy i uszkodzenia. W poréwnaniu z innymi meto-
dami przedstawionymi w literaturze pokrewnej zaleta prezentowanej metody byta
mozliwos¢ jej zastosowania w przypadku niewystarczajacej liczby danych opisuja-
cych przewidywane zdarzenia tylko na podstawie danych procesowych. Ze wzgledu
na swoja prostote algorytm dziatal bardzo szybko i nie wymagat duzych nakta-
dow sprzetowych. Na podstawie uzyskanych wynikéw mozliwe jest udoskonale-
nie algorytmu poprzez dodanie poziomu klasyfikacji, w ktérym obliczone wartosci
odchylen sa jednym z wejs¢ klasyfikatora. Algorytm mozna rowniez wykorzystaé
na etapie czyszczenia i przygotowania danych w celu usuniecia nieprawidtowych
danych ze zbioru (tj. pomiaréw z uszkodzonych czujnikéw oraz z okreséw, w kté-
rych maszyna pracowata w stanie awarii).

Przeprowadzony eksperyment potwierdzit mozliwosé¢ wykrywania z wyprzedze-
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niem stanéw awaryjnych obejmujacych przede wszystkim usterki krytyczne i awa-
rie czujnikow. Zastosowanie zaawansowanych metod statystycznych w potaczeniu

ze zdobyta wiedza ekspercka pozwolito na:

o Wykorzystanie danych z systemow technologicznych do celéw innych niz byty
pierwotnie przeznaczone. Dane wykorzystywane do nadzoru procesu produk-

cji wykorzystano do diagnostyki i predykcji stanow awaryjnych.

o Wykrywanie zdarzen (usterek) bez zastosowania dodatkowego opomiarowa-
nia. W przypadku usterek krytycznych spowodowanych nadmiernymi wi-
bracjami, mozliwe byto ich wykrycie jedynie za pomocg analizy pomiaréow

temperatury.

o Normalizacje wartosci odchylen pozwalajacg na identyfikacje Zzrédta zbliza-
jacej sie usterki. Wskazanie pomiaru, dla ktorego wystepuje najwicksza rela-
tywna anomalia pozwala na wstepnag diagnoze mozliwej usterki (np. uszko-
dzenie czujnika, wyciek, podwyzszona temperatura) i wskazanie prawdopo-

dobnego miejsca wystapienia (np. tozysko, silnik).

4.2 Strojenie modelu oraz przenaszalnosé roz-
wigzania

Jak pokazaty wyniki badan przedstawione w poprzednim rozdziale, opracowane
podejscie bazujace na wykrywaniu anomalii dzieki grupie modeli regresji potrafi
skutecznie wykrywaé¢ awarie dla zespotu pomp zasilajacych typu Voith. W trak-
cie badan pojawito sie jednak pytanie - czy zastosowany algorytm bedzie réwnie
skuteczny dla predykcji usterek innego urzadzenia i w jaki sposob usprawnic¢ pro-
ces wdrazania rozwiazania w innym Srodowisku? Powyzsze zagadnienia staly sie

przedmiotem badan w niniejszym rozdziale.

4.2.1 Koncepcja eksperymentu

Celem badawczym realizowanym na tym etapie jest sprawdzenie uniwersalnosci

wypracowanego algorytmu pod katem przeniesienia i uruchomienia go na innym



114 Rozdziat 4. Wyniki badan

urzadzeniu, przy czym celami drugorzednymi byto wprowadzenie dodatkowych
krokow parametryzujacych model podczas procesu uczenia oraz automatyzacja
procesu tworzenia modelu. Dodatkowymi elementami, o ktérych mowa sa wy-
korzystanie systemu kodowania KKS w procesie zbierania danych, zastosowanie
zautomatyzowanego przeptywéw danych oraz metod optymalizacji parametrycz-
nej.

Aby udowodni¢ mozliwo$¢ przenoszenia prezentowanego rozwigzania na inne
urzadzenia, wykorzystujemy algorytm zastosowany wczesniej dla predykcji uste-
rek pomp zasilajacych [13] do analizy danych pochodzacych ze sprezarek natle-
niajacych. Eksperymenty przeprowadzono na rzeczywistych danych z czujnikéw
monitorujacych wybrane sprezarki natleniajace, ktére sa podzespotami instalacji

odsiarczania spalin w elektrowni.

4.2.2 Przedmiot badan

Sprezarki natleniajace sa urzadzeniami wykorzystywanymi w procesie produk-
c¢ji gipsu z dwutlenku siarki, bedacego ubocznym efektem spalania wegla. Z punktu
widzenia budowy, architektury instalacji i zasady dziatania, urzadzenia te sa bar-
dzo zblizone do pomp zasilajacych. Instalacja odsiarczania spalin wykorzystuje
3 absorbery, w ramach ktorych pracuje 7 sprezarek (po 2 sprezarki w ramach
dwéch absorberéw (o kodach KKS: 1THT*, 2HT*) jednego dostawcy i 3 sprezarki
w ramach absorbera innego dostawcy (o kodach KKS: 3HT*).

Sprezarki pracuja naprzemiennie (przez okoto 30%-50% czasu, jesli instalacja
nie jest odstawiona) w ramach absorberéw, co zapewnia ciagto$é procesu w razie
usterki jednego z nich. Absorbery poddawane sg czestym przegladom technicznym
i remontom, przez co liczba odnotowanych zdarzen awaryjnych jest niewielka. Sred-

nio jest to kilka zdarzen na urzadzenie w caltym badanym okresie.

4.2.3 Audyt i analiza danych

Dane wykorzystane w eksperymencie pochodzity z systemu monitoringu dwéch
sprezarek natleniajacych z instalacji odsiarczania spalin. Kazde z tych urzadzen
jest opisane dziesiecioma parametrami obejmujacymi: moc, temperature tozysk,

drgania, ci$nienie oleju. Liste danych procesowych wraz z opisem przedstawiono
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w tabeli 4.7} Parametry te sa pomiarami pochodzacymi z czujnikéw umieszczo-
nych na urzadzeniu i sa przechowywane w repozytorium danych procesowych.
Analizowane dane procesowe obejmuja okres od stycznia 2017 do maja 2019,
w ktorym sprezarki pracowaty przez okoto jedng trzecig tego czasu. Dane pozy-
skano w postaci wsadowej dla dwdch sprezarek oznaczonych jako 1HTGO1
i 2HTGO1. Dla pozostatych sprezarek nie odnotowano znaczgcych awarii

lub nie pracowaly one (remont, rezerwa) w badanym okresie.

Tabela 4.7: Opis analizowanych sygnaléw procesowych sprezarki

Kod pomiaru Jedn. | Min Max | Sr. Std. Opis

dev.
1HTGO01CE001 A 0 38,1 32,1 0,56 Zasilanie wentylatora 1
1HTG01CE002 kW |0 347 320 4,81 Moc wentylatora 1

1HTG01CG025 mm | -0,04 | 0,013 | -0.035 | 0,02 Przesuniecie osiowe went.
1HTG01CP025 bar | 0,65 1,39 1,16 0,035 | Cisn. za filtrem oleju
1HTGO01CS025 um |0 45,3 23,3 7,47 Poziom drgan 1
1HTG01CS026 um 44,2 26,69 | 7,74 Poziom drgan 2
1HTGO01CT001 ° 41,2 25,1 5,19 Temp. strony ssacej
1HTGO01CT020 ° 79,4 60,8 5,09 Temp. zbiornika oleju
1HTG01CT025 ° 79,4 60,1 4,31 Temperatura tozyska 1
1HTG01CT026 ° 83,1 66,7 4,34 Temperatura tozyska 2

O O O O O

Analizujac wspoétezynnik korelacji Pearsona przedstawiony na rys. dla po-
szczegblnych sygnatéw, mozna wyrdznic¢ grupy silnie skorelowanych sygnatow. Ist-
nienie silnych korelacji (tzn. o wartosciach bliskich 1 lub -1) oznacza, ze pomiedzy
roznymi zmiennymi istnieja znaczace zaleznosci i uzasadnia to zastosowanie mo-
delu regresji do przewidywania anomalii podobnie, jak w przypadku pomp zasila-
jacych.

Odnotowane w analizowanym okresie zdarzenia obejmuja zaréwno mniejsze
usterki, awarie, jak i remonty. Liczba wszystkich zdarzen wynosita okoto 45, liczby

w podziale na kategorie przedstawiono w tabeli 4.8
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Rysunek 4.11: Macierz korelacji Pearsona pomiedzy sygnatami zebranymi dla spre-
zarki natleniajacej

Tabela 4.8: Zdarzenia serwisowe odnotowane dla sprezarek natleniajacych w ana-
lizowanym okresie

Urzadzenie 2017 2018

1HTGO1 9 zdarzen, remont brak zdarzen
1HTGO02 5 zdarzen brak zdarzen
2HTGO1 brak zdarzen 6 zdarzen, remont
2HTGO02 remont remont

3HTGO1 10 zdarzen 1 zdarzenie
3HTGO02 2 zdarzenia 2 zdarzenia
3HTGO03 9 zdarzen 1 zdarzenie

4.2.4 Opis eksperymentu

W ramach badan eksperymentalnych przeprowadzono szereg analiz pozwalaja-
cych okresli¢ mozliwosci predykcyjne opracowanego algorytmu wykrywania usterek
dla innego urzadzenia. Przedmiotem badan byt takze wplyw na jako$¢ predykeji
dodatkowych krokéow w procesie uczenia majacych na celu dobdér odpowiednich

parametrow modelu oraz doboér cech wejsciowych.
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Parametryzacja modelu wykrywajacego usterki i automatyzacja procesu

tworzenia modelu

W przypadku predykeji usterek dla agregatéw sprezarek zasilajacych wykorzy-
stano model wykrywajacy anomalie oparty na metodzie regresji opisany w sekcji
3.3.3] Nowymi elementami wprowadzonymi w tym eksperymencie bylto zautoma-
tyzowanie procesu przygotowania i etykietowania danych na wstepnym etapie two-
rzenia modelu oraz parametryzacja modelu, co opisano w sekcji [3.3.4}

Krok parametryzacji w procesie uczenia modelu stuzy do dostosowania parame-
tréw modelu na kazdej iteracji w celu uzyskania najlepszych wynikéw (minimali-
zacji bledow RMSE, MAE), a jednocze$nie unikniecia sytuacji, w ktérej model jest
przetrenowany. Parametry, ktére dobieramy, to stopien wielomianu i zestaw cech
wejsciowych. Parametryzacja jest wykonywana w procesie walidacji krzyzowej,
w ktérej podzielono zbiér danych wejsciowych na pie¢ rownych czesci, a nastepnie
wykonano obliczenia, gdzie w kolejnych iteracjach zmienia sie zbiér testowy (jeden

z pigciu), natomiast pozostala cze$¢ zbioru shuzy to wytrenowania modelu.

Symulacja dziatania modelu predykcyjnego

W odréznieniu od poprzedniego eksperymentu badajacego zdolno$¢ predyk-
cyjng modelu dla pomp zasilajacych, w tym przypadku model byt okresowo od-
Swiezany w celu odzwierciedlenia sytuacji, w ktérej co jakis czas model nalezy
uaktualniaé. W celu symulacji okresowego uczenia modelu zastosowano metode
kroczacego okna w celu okreslenia zbioru uczacego i testowego dla pojedynczej
iteracji. Schemat dziatania kroczacego okna jest analogiczny do metody adapta-
cji "na $lepo” przedstawionej na rys. [3.10 Zakladajac dtugo$¢ zbioru uczacego
na 2 tygodnie i dtugos$¢ zbioru testowego na 4 tygodnie, dla catego zbioru danych
z lat 2013-1017 wykonano symulacje okresowej aktualizacji modeli oraz zebrania

odpowiedzi modelu z catego badanego zakresu danych.

4.2.5 Wyniki

Gtéwnym celem eksperymentow byta ocena wplywu opracowanych uspraw-

nien na etapie tworzenia modelu oraz poréwnanie wynikow predykcji przy zasto-



118 Rozdziat 4. Wyniki badan

sowaniu algorytmu dla innych urzadzen. W przedmiotowym przypadku byly to
sprezarki natleniajace. Wyniki przedstawiaja wptyw modyfikacji parametréw na
jakosé¢ predykeji modelu. Parametryzowanymi wielko$ciami byty: stopien wielo-
mianu modelu regresji, zbiér cech wejsciowych oraz parametry zbioru uczacego.
W kontekscie oceny skuteczno$ci algorytmu przy zastosowaniu dla innego urza-
dzenia poréwnano otrzymane wyniki z tymi uzyskanymi dla zespotu pomp zasila-
jacych. Wyniki wraz z szczegdétowym opisem eksperymentu oraz odniesieniami do
literatury opublikowano w materiatach miedzynarodowej konferencji International
Conference on Computational Science (ICCS, Core A) [208§].

Selekcja cech i strojenie modelu

Dopasowanie wielomianowe. Wyniki uzyskane podczas parametryzacji stop-
nia wielomianu na 3-miesiecznym zbiorze testowym, przedstawiono w tabeli
W przypadku wigkszoéci zmiennych najlepsze wyniki predykeji uzyskano przy ni-
skim stopniu wielomianu. Im wyzszy jest stopien wielomianu, tym model jest bar-
dziej wrazliwy na zmiany w zbiorze danych wejsciowych. W przypadku wyzszych
stopni wielomianu model predykcyjny ujawnia wiecej nietypowych sytuacji, jednak

dziata bardzo niestabilnie i jest podatny na zaktdcenia.

Tabela 4.9: Miary btedéw (MSE) w zaleznosci od parametru stopnia wielomianu.
Najlepsze wyniki oznaczono kolorem zottym.

kod sygnalu stopien wielomianu
1 [ 2 |3 [ 4 5

1HTG01CP025 0,0001 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0011
1HTG01CS025 2,7962 | 1,2322 | 1,8621 | 29,408 | 264,76
1HTG01CS026 2,6363 | 2,1789 | 2,9565 | 16,536 | 34,689
1HTG01CG025 0,00001 | 0,00001 | 0,00002 | 0,0001 | 0,0002
1HTG01CT025 0,0087 | 0,0111 | 0,0196 | 0,0286 | 0,1813
1THTG01CT026 0,0067 | 0,008 0,0173 | 0,0106 | 0,0281
1HTGO01CT001 12,433 | 12,643 | 14,953 | 19,346 | 30,349
1HTG01CT020 0,0818 | 0,0745 | 0,0791 | 0,1373 | 1,1435
1HTGO01CE001 0,1006 | 0,1084 | 0,1286 | 0,1659 | 3,1217
1HTG01CE002 8,0852 | 8,4233 | 8,0673 | 30,904 | 154,71
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Wybér cech. W kolejnym kroku strojenia wybieramy optymalny zbiér cech
wejsciowych, aby zminimalizowaé¢ btad predykcji, a tym samym zmaksymalizowaé
efektywno$¢ procesu predykceyjnego. Dzieki odpowiedniemu doborowi parametréw
mozna zwiekszy¢ dokladno$é modelu o okoto 20% (tzn. zmniejszy¢ blad $rednio-
kwadratowy MSE érednio 0 20%), co pokazano w tabeli[4.10] Do optymalizacji pa-
rametrycznej — wykorzystano dwa  algorytmy -  eliminacje  wsteczng
(ang. Backward feature elimination) i algorytm genetyczny. Zastosowanie obydwu
metod optymalizacji dla przedstawianego urzadzenia dato takie same wyniki jesli
chodzi o okreslenie optymalnego zbioru cech oraz poprawe doktadnosci predyk-
cji. Czas obliczen w przypadku zastosowania metody eliminacji wstecznej (29 785
kombinacji) w poréwnaniu z algorytmem genetycznym (27 535 kombinacji) byt

rowniez podobny.

Tabela 4.10: Wyniki w postaci bledu srednio-kwadratowego (M SE) uzyskane
w efekcie wprowadzenia kroku optymalizacji selekcji cech.

kod sygnalu wszystkie cechy | eliminacja wsteczna | algorytm genetyczny | poprawa

liczba | MSE liczba | MSE liczba | MSE %

cech cech cech
1THTGO1CP025 | 9 0,0001 | 2 0,0001 2 0,0001 9,76%
1THTGO01CS025 | 9 1,2322 | 7 1,0971 7 1,0971 12,3%
1THTGO01CS026 | 9 2,1789 | 5 1,7033 5 1,7033 27,92%
1HTGO01CGO025]| 9 0,00001 | 3 0,00001 3 0,00001 57,77%
1HTGO01CT025| 9 0,0087 | 7 0,0073 7 0,0073 19,15%
1HTGO01CT026 | 9 0,0067 | 6 0,0053 6 0,0053 26,18%
1HTGO1CT001 | 9 12,433 | 4 10,352 4 10,352 20,09%
1HTGO01CT020| 9 0,0745 | 3 0,0499 3 0,0499 49%
1HTGO1CEO001 | 9 0,1006 | 7 0,099 7 0,099 1,58%
1HTGO1CE002 | 9 8,067 3 4,8747 3 4,8747 65,49%

Funkcja oceny i rozklad bledéw

Podczas wykrywania anomalii jednym z czynnikéw jako$ciowych oceniajacych

dziatanie zbudowanego modelu predykcyjnego jest uzyskanie wysokiego wspot-

czynnika btedéw dla okresu awarii (oraz czasu poprzedzajacego awarie) w poréwna-

niu z okresem normalnej

pracy. W

celu wizualizacji

dziatania modelu
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Rysunek 4.12: Rozktad odchylen dla stanu awaryjnego i prawidlowej pracy.

na rys. przedstawiono przyktad rozktad btedu (odchylenia od wartosci rze-
czywistej) dla sprezarki 2GHGO1. Kolorem czerwonym oznaczono normalny stan
pracy, natomiast kolorem niebieskim - stan awaryjny (podany okres zostal wy-
dhuzony o wczesniejsze dwa tygodnie, aby oceni¢ zdolnos¢ do wykrywania stanéw
przed awaryjnych). Na podstawie wizualnej analizy mozemy wyznaczy¢ prog alar-
mowy, po przekroczeniu ktérego generowany bedzie alarm, wtedy wyniki mozna
by przedstawi¢ w postaci macierzy pomytek. Przy analizie wynikoéw nalezy wziaé
pod uwage, iz symptomy awarii mogty by¢ widoczne na dtuzej niz zatozone 2 ty-
godnie wezesniej, co jest zrédlem bledéw pierwszego rodzaju (falszywe alarmy).
Podczas gdy histogram czerwony jest zblizony do rozktadu normalnego ze $rednig
w okolicach wartosci 0, histogram niebieski charakteryzuje sie znaczna skosnoscia

i przesunieciem sredniej wartosci btedu.

Wptyw dlugosci kroczgcego okna czasowego na jako$¢ predykcji

Podczas projektowania systemu predykcyjnego istotnym parametrem budowa-
nego modelu predykcyjnego jest wielkos¢ zbioru treningowego dla modelu, bedaca
w rzeczywistosci okresem czasowym potrzebnym to wytrenowania modelu. Okno
czasowe moze wplywaé¢ na mozliwosci predykcyjne modelu. Dlatego w przepro-

wadzonych badaniach zbadany zostal réwniez ten parametr. Na rys. [£.13] przed-
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stawiono wizualne réznice w uzyskanych wynikach w zaleznosci od zastosowanej
dtugosci okna czasowego. Dluzsze okna czasowe obejmujace szeroki zakres danych
(tj. 3 miesiace) wolniej adaptuja sie do naglych zmian, takich jak remont
(w styczniu 2019 r. na rys. [4.13)), ale wyraZnie pokazuja rozbiezno$¢ miedzy okre-
sami awarii, a prawidtowym dziataniem. W przypadku krétszych okien czasowych
(1 miesiac) model szybko dostosowuje sie do zmiennosci srodowiska, tzn. moze sie
skorygowa¢ w czasie niedtugim po remoncie. Z drugiej strony, w przypadku dtu-
gotrwalej usterki, moze on traktowaé usterke jako stan prawidtowy. W zwiazku
z tym, dobdr dtugosci okna uczacego nalezy dostosowaé¢ do wymaganej specyfiki
dziatania algorytmu. Najprostszym z rozwiazan problemu jest stosowanie dwéch
wariantow algorytmu, aktualizowanego krotkim i dhugim oknem. Niemniej jed-
nak uzyskane wyniki nasuwaja pytanie czy mozliwym jest dobranie dtugosci okna

uczacego tak, aby jako$¢ modelu byta zadowalajaca w kazdym z przypadkow?
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Rysunek 4.13: Odchylenia od stanu przewidywanego drgan uzyskane dla dlugiego
i krotkiego okna czasowego, wyznaczajacego zbior treningowy dla modelu.

Jakosé detekcji modelu

Wyniki badan przedstawione w dalszej czesci niniejszej sekcji obejmuja wizuali-

zacje dziatania algorytmu na tle zarejestrowanych usterek. Algorytm wytrenowano
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zaréwno dlugim oknem uczacym (prognoza dtugoterminowa), jak i krotkim oknem
uczacym (prognoza krétko terminowa).

Prognoza dlugoterminowa. W badanym okresie w rejestrach awarii od-
notowano kilka istotnych usterek. W przypadku sprezarki 1HTGO1 zgtaszanymi
zdarzeniami byty w lutym 2017 r. - uszkodzenie tozyska, a nastepnie stwierdzenie
glosnej pracy urzadzenia i drgan tozyska w wyniku czego w kwietniu 2017 r. prze-
prowadzono remont urzadzenia. Po remoncie model prognostyczny nie wykazywat
zadnych odchylen, mimo zgloszen zwickszonych drgan w okresie lipiec-sierpien.
Analiza rzeczywistych pomiaréw drgan nie wykazata zadnych nieprawidlowosci
w pracy urzadzenia. Sprezarka 2HTGO1 charakteryzowalta sie bezawaryjng praca
przez dtuzszy okres do maja 2018 r., kiedy to odnotowano podwyzszong tem-
perature oleju, a w kolejnych tygodniach pojawito si¢ kilka usterek zwigzanych
z podwyzszonym poziomem drgan. Sprezarka zostata wyremontowana w pazdzier-
niku 2018 r. Wpltyw remontu jest widoczny na wykresie na rys. jako znaczne
zmniejszenie wartoéci odchylenia (bledu). W przypadku obu sprezarek punkty
awarii widoczne na rys. [£.14] jako zarejestrowane zdarzenia pokrywaja sie z wiek-
szymi odchyleniami wskazanymi przez model predykcyjny dla badanej zmiennej,

co $wiadczy o prawidtowym dziataniu modelu.
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Rysunek 4.14: Anomalie dla pomiaréw drgan ze wskazaniem na osi czasu usterek
i dziatan serwisowych.
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Rysunek 4.15: Odchylenie i rzeczywiste wskazanie dla ci$nienia oleju za filtrem
przed awaria tozyska.

Przewidywanie krétkoterminowe. Jedng z awarii, ktora zostata zarejestro-
wana 23 lutego w sprezarce IHTGO1 (3 dni po wystapieniu awarii), bylto uszko-
dzenie tozyska. Uszkodzenie nastapilo w czasie, gdy zarejestrowano podwyzszone
poziomy drgan, co spowodowato konieczno$é¢ przeprowadzenia kompleksowego re-
montu. Jednak juz przed sama awaria mozna zauwazy¢ znaczny wzrost odchylen od
wartosci szacunkowych. Na okoto godzine przed wtaczeniem urzadzenia 20 lutego
widoczny jest znaczny wzrost odchylenia. Fizyczny efekt zaobserwowanej awarii
mial wplyw na rzeczywisty spadek ci$nienia za filtrem oleju, co widaé¢ na rys. [4.15
Awaria wymagajaca postoju wystapita trzy dni pézniej podczas kolejnego rozruchu

sprezarki.

Poréwnanie wynikow

W celu porownania wynikow predykeji usterek dla sprezarek obliczono wartosci
N RE, dzielac warto$¢ odchylenia przez lokalny btad érednio-kwadratowy RMSE
(réwnowazny odchyleniu standardowemu), a nastepnie odfiltrowano wartosci, dla
ktérych odchylenie standardowe przekraczalo warto$é progowa 6 (wyznaczona do-
swiadczalnie podczas eksperymentu z pompa zasilajaca) przez mniej niz 15 minut.
Oznacza to, ze alarm dotyczacy przewidywanej usterki wejsciowej jest zglaszany
tylko wtedy, gdy wartos§¢ NRE > 6 przez co najmniej 15 minut. Ten sam prog
zastosowano do monitorowania stanu pomp zasilajacych kotty, uzyskujac dobre
jakosciowo wyniki predykcji. Poréwnanie wynikow uzyskanych dla badanych spre-

zarek w postaci pola pod krzywa ROC przedstawiono na rys. [£.16]
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Rysunek 4.16: Krzywe ROC dla modeli predykcyjnych wykrywania anomalii zbu-
dowanych dla sprezarek 1THTGO1 i 2HTGO2.

W tabeli [4.T1] przedstawiono efektywnos$é modeli predykecyjnych zbudowanych
zaréwno dla sprezarek 1THTGO1 i 2HTGO2 oraz dla pompy zasilajacej, ktérej wy-
niki przedstawiono w sekcji 4.1.5} Uzyskane wyniki dla sprezarek sa nieco gorsze
niz dla pompy. Warto jednak zauwazy¢, iz przy niewielkiej liczbie rzeczywistych
usterek uzyskano dobry poziom swoistosci, co przektada si¢ na niewielky liczbe
wynikéw falszywie dodatnich (bledéw typu I). Czutosé modelu prawdopodobnie
mozna poprawi¢ poprzez ulepszenie algorytmow generujacych alarmy lub dalsze

doskonalenie etapu strojenia.

Tabela 4.11: Wydajnos¢ modeli predykcyjnych zbudowanych dla réznych urzadzen
w elektrowni.
’ \ Doktadnosé \ AUC \ Czutosé \ Swoistosé ‘
Pompa zasilajaca PZ3 0,86 0,89 0,67 0,95
Sprezarka THTGO1 0,79 0,764 0,58 0,91
Sprezarka 2HTGO1 0,93 0,762 0,47 0,98
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‘Whnioski

Uzyskane wyniki potwierdzaja mozliwos¢ stosowania prezentowanej metody
dla innych typow urzadzen znajdujacych sie w elektrowniach. Algorytm oparty
na regresji, stosowany wczesniej do przewidywania awarii pomp zasilajacych ko-
tty, zostat z powodzeniem zastosowany do sprezarek natleniajacych w instalacji
odsiarczania spalin. Wyniki uzyskane dla sprezarek w poréwnaniu z pompami sg
minimalnie gorsze, aczkolwiek poréwnywalne. Fakt, iz uzyskano je przy uzyciu
prostych metod eksploracji danych i niewielkiemu wktadowi pracy analitycznej,
zacheca do dalszych prac nad poprawa jakosci modelu poprzez usprawnienie pro-
cesu inzynierii danych. Zaproponowany algorytm wzbogacono o metody automa-
tyzacji selekcji cech, gromadzenia i grupowania danych wykorzystujace specyficzne

kodowanie urzadzen i instalacji w energetyce.

Wprowadzone na etapie modelowania kroki strojenia parametréw modelu i se-
lekcji cech poprawiaja znacznie wlasnosci predykcyjne modelu. Warto przy tym
zauwazy¢, iz redukcja zbioru cech powoduje réwniez mniejsze zaktocenia wskazan
powiazanych elementéw przy wystapieniu usterki jednego z nich, tzn. jezeli sta-
tystycznie uzywamy mniej zmiennych do rekonstrukcji sygnalu to przektamanie
jednej zmiennej w mniejszym stopniu ma wpltyw na wyniki rekonstrukcji innych

zmiennych (sygnaléw).

Niewatpliwg zaleta algorytmu jest brak koniecznosci etykietowania danych
w poréwnaniu z wiekszoscig metod opartych na klasyfikacji. Etykietowanie danych
w przedstawianej metodzie nie jest konieczne, gdyz oparta jest ona na algorytmach
regresji. Jedynym zadaniem zwiazanym z przygotowaniem danych w procesie przy-
gotowania zbioru uczacego jest okreslenie wzorcowych (bezawaryjnych) okreséw

pracy, co posrednio ma wptyw na uzyskane wyniki predykcji.

Zaproponowane kroki na etapie tworzenia modelu zgodnie z oczekiwaniami
poprawity jakos¢ modelu i pozwolilty zachowaé¢ jego wysokie zdolnosci predyk-
cyjne. Najistotniejszym czynnikiem wnoszacym wartos¢ dodang jest usprawnienie
procesu tworzenia i utrzymania modelu. Mozliwo$¢ zautomatyzowania niektérych
czynnosci projektowych i administracyjnych ogranicza pracochtonnosé i koniecz-

nos¢ wykorzystania wiedzy eksperckiej z zakresu modelowania i eksploracji danych.
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4.3 Aktualizacja modelu i przeciwdziatanie zja-

wisku dryfu koncepcji

Jak oméwiono w sekcji dryf koncepcji jest negatywnym zjawiskiem wpty-
wajacym na zdolnosci predykeyjne modeli, szczegdlnie w szerszym horyzoncie cza-
sowym. W niniejszej sekcji przedstawione zostaly wyniki zastosowania algorytméow
operujacych na szeregach czasowych, majacych za zadanie wykrywanie i zapobie-
ganie zjawisku dryfu koncepcji. Szczegdélnym problemem badawczym w tej czesci
byto odréznienie zjawiska dryfu koncepcji od prawidtowego dziatania algorytmy
wykrywajacego usterki. Prezentowane wyniki zostaty opublikowane w ramach ar-
tykutu opublikowanego na konferencji MASCOTS (Core A)[209].

4.3.1 Koncepcja studium przypadku

W niniejszej sekcji analizowane jest zjawisko dryfu koncepcji wystepujace
w kontekscie wynikéw predykcji zawracanych przez opracowany system diagno-
styczny dla rzeczywistych danych pomiarowych pompy zasilajacej. Celem na tym
etapie badan bylto zbadanie opracowanych technik pozwalajacych na utrzymanie
zdolnosci predykeyjnych modelu w perspektywie czasu oraz odrdéznienie anoma-
lii wywotanych usterks badz awarig od sytuacji, w ktérej model stracit wlasnosci
predykcyjne (rozregulowal sie) i powinien byé¢ od$wiezony. W czesci badawczej
eksperymentalnie zweryfikowano algorytmy i techniki operujace na szeregach cza-
sowych umozliwiajace poprawe zdolnosci detekcyjnych modelu oraz pozwalajace
ograniczy¢ negatywne skutki zjawiska dryfu koncepcji. Podstawowym problemem
badawczym byto odréznienie zjawiska dryfu koncepcji spowodowanego nieaktu-
alnoscig modelu od sytuacji, w ktérej odchylenie jest spowodowane zblizajaca sie
usterka. W zatozeniu opracowywana metoda miata na celu zapewnienie wymaganej
doktadnosci modeli predykcyjnych poprzez automatyczng aktualizacje oraz aplika-
cje metod operujacych na szeregach czasowych w celu poprawy jakosci zwracanych
wynikow. Zaproponowane rozwiazania miaty na celu usprawnienie prac analitycz-
nych i administracyjnych w sytuacji, gdy istnieje wiele modeli obejmujacych setki

urzadzen i tysiace pomiaréw dziatajacych w zmiennym Srodowisku.
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4.3.2 Przedmiot badan

Zjawisko wystepowania dryfu koncepcji zostato przeanalizowane dla modelu
opartego na regresji wykrywajacego awarie jednej z pomp zasilajacych blok ener-
getyczny w Elektrowni Laziska w Faziskach Goérnych. Badanym obiektem byta
inna pompa niz przedstawiona w sekcji [4.1.2] architektura i schemat dzialania
sa jednak te same. Typowe awarie i czynnosci serwisowe podczas pracy pompy
to wymiana filtra oleju, czyszczenie chtodnicy, wycieki wody i oleju, przegrza-
nie silnika i wylanie sie oleju. Aby zapobiec awariom, pompa jest sprawdzana
codziennie i poddawana przegladom diagnostycznym przez dtuzszy czas. Zestaw
danych wejsciowych dla modelu prognostycznego zastosowanego w prowadzonych
badaniach zawieral nieprzetworzone pomiary historyczne uzyskane w trybie offline
z systemu PGIM (ang. Power Generation Information Manager). System PGIM
jest repozytorium danych dla sygnaléw z rozproszonego systemu sterowania (DCS)
uzywanego w elektrowniach do sterowania procesem produkcji. Dane obejmuja po-
miary temperatury, ciSnienia, mocy, przeptywu i wielu innych zmiennych z réznych

czujnikéw umieszczonych na monitorowanym zespole pompowym.

4.3.3 Audyt i analiza danych

Ze wzgledu na wzglednie duzg liczbe pomiaréw i wystepowanie istotnych ko-
relacji sygnatéw, prowadzone badania ograniczono do czterech reprezentatywnych
sygnatow: cisnienia wyjsciowego wody, temperatury silnika, temperatury powietrza
przed silnikiem oraz temperatury tozyska nr 5. Wybér tych sygnaléw podyktowany
byt niewielkimi wzajemnymi korelacjami pomiedzy wartosciami wybranych pomia-
réw (mozna je traktowaé jako sygnaly reprezentatywne). Zakres danych obejmuje
okres od stycznia 2013 do sierpnia 2017 r. z okresem prébkowania wynoszacym

jedna minute.

4.3.4 Opis eksperymentu

Zaprojektowane eksperymenty opieraly sie na zastosowaniu metod cyklicznego
odswiezania modelu i weryfikacji ich wptywu na jakos¢ predykeji. W wyniku badan

porownane zostaty wyniki otrzymane dla nastepujacych wariantéw aktualizacji:
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o model stacjonarny, gdzie model jest raz wytrenowany i nie aktualizowany,

« aktualizacja "na Slepo”, gdzie model jest aktualizowany w ustalonych statych

cyklach,

o aktualizacja "na $lepo” z wykorzystaniem autorskiego algorytmu MSC-ADWIN,
gdzie model jest aktualizowany w ustalonych statych cyklach, przy czym
dhugosé¢ zbioru treningowego jest dopasowywana na podstawie analizy histo-

rycznych wynikéw predykcji.

Jako element przeciwdzialajacy zjawisku stopniowego dryfu koncepcji przete-
stowano dziatanie filtru CUSUM oraz przeanalizowano otrzymane wyniki w kon-

tekscie pokrywajacych si¢ rzeczywistych odnotowanych zdarzen.

4.3.5 Wyniki

W trakcie prowadzonych badan zweryfikowano nastepujace zagadnienia:

» zidentyfikowano wystepowanie zjawiska dryfu koncepcji w wynikach dziata-

nia opracowanego algorytmu,

e zbadano efektywnosé¢ algorytmu CUSUM jako filtru wynikéw do celu wyzwa-

lania alarméw,

« zweryfikowano skutecznosé aktualizacji modelu za pomoca opracowanego al-
gorytmu MSC-ADWIN na tle metod aktualizacji "na $lepo” oraz modelu

nieaktualizowanego.

Analiza zjawiska dryfu koncepcji na danych rzeczywistych

Analizujac wyniki jakie zwrécit model predykcyjny dla danych rzeczywistych
uzyskanych za pomoca modelu stacjonarnego wytrenowanego na danych z 2013 r.,

mozna bylo zaobserwowaé wszystkie weze$niej wymienione typy dryfu koncepcji.

Na rys. 4.17, 4.18 i 4.19| przedstawiono odchylenia (tj. $redni btad bezwzgledny

M AFE) od wartosci oczekiwanej dla wybranych sygnatéw. Wyniki modelu zebrano
dla zbioru testowego z okresu 2014-2017.
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Na rys. przedstawiono btad predykcji dla temperatury oleju przed chtod-
nica. Btad ten sukcesywnie wzrasta w dtugim okresie czasu. W tym przypadku rze-
czywiscie odnotowanych byto wiele zgloszen o podwyzszonej temperaturze (tempe-
ratura tozyska utrzymywata sie na wysokim poziomie przez caly okres 2013-2017)
oraz o pracach konserwacyjnych zwigzanych z tym tozyskiem. Przyczyng rosnacego
odchylenia wartosci szacowanej dla modelu stacjonarnego prawdopodobnie moégt
by¢ wptyw prac konserwacyjnych lub postepujaca degradacja tozyska.

Na rys. [£.18i[. 19| przedstawiono wyniki dla temperatury silnika i ci$nienia wyj-
Sciowego wody. W tych przypadkach mozna zaobserwowac¢ nagty, chwilowy wzrost
btedéw, co moze by¢ wyraznym odzwierciedleniem zarejestrowanych w tym cza-
sie awarii. Na pdzniejszym etapie, w wyniku zmian spowodowanych naprawami,
pojawia sie btad oscylujacy wokoét statej wartosci. Sporadyczne przypadki powta-
rzajacych sie dryfow moga by¢ réwniez spowodowane zaktdceniami spowodowa-
nymi usterkami innych czesci. Istotnym zagadnieniem jest mozliwo$¢ odréznienia
dryfu koncepcji od wykrycia usterki (czyli prawidtowego zachowania algorytmu).
Uwzgledniajac jedynie analize przebiegu residuum e¢; bardzo trudne, a wrecz nie-
mozliwe jest odrdéznienie przyczyn odchylenia np. awarii od zmiany warunkéw at-
mosferycznych. Jednym z rozwiazan jest przyjecie, iz staty btad utrzymujacy sie
przez dtuzszy okres czasu jest dryfem koncepcji zaktadajac, iz usterka powinna
byta by¢ w tym czasie usunieta. Innym rozwigzaniem jest analiza ilodci falszy-
wych alarméw generowanych przez algorytm. W tym przypadku w celu detekcji
konieczna jest informacja zwrotna od eksperta w celu stwierdzenia czy alarm byt

fatszywy.

Poréwnanie wynikéw uzyskanych przez model stacjonarny oraz adapta-

cyjny

Zaprojektowany eksperyment weryfikuje skutecznosé roznych metod aktualiza-
cji modelu (przedstawionych w rozdziale oraz poréwnuje zdolnosci wykry-
wania usterek dla poszczegdlnych wariantéw.

W przypadku modeli opartych na regresji, jakos¢ modelu predykcyjnego okresla
sie na podstawie zdolnosci do predykcji wartosci, czego miarg sg najczesciej wspot-

czynniki, takie jak éredni blad bezwzgledny (M AE), btad $rednio-kwadratowy
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Rysunek 4.17: Przyktad zjawiska dryfu koncepcji przy predykeji wartosci tempe-
ratury oleju przed chtodnicg zaobserwowany dla stacjonarnego modelu predykcyj-
nego

(RMSFE) lub wspétczynnik determinacji (R?). Dla systeméw z obszaru predykcyj-
nego utrzymania ruchu bardziej istotna cechg projektowanego modelu niz odwzo-
rowywanie sygnatu jest zachowanie wymaganej zdolnosci do wykrywania anomalii.
W przeprowadzonym eksperymencie poréwnano wyniki procesu predykcji awarii
uzyskane dla réznych wariantéw aktualizacji modelu oraz metody stacjonarnej
(model nieaktualizowany). Badania eksperymentalne prowadzono dla réznych wa-

riantow aktualizacji modeli predykcyjnych:

e Model stacjonarny, gdzie dane treningowe pochodzity z catego roku 2013,

natomiast zbiér testowy zawierat dane z okresu 2014-2017.

o Modele adaptacyjne (aktualizacja "na $lepo”), ktére operowatly na zbiorze
danych z lat 2014-2017, ktory zostal podzielony na podzbiory po 160 tys.
probek kazdy (okoto 40 000 probek odpowiada miesiacowi ciaglej pracy).
W pierwszym wariancie zbiér treningowy obejmowat pierwsze 120 000 proé-
bek, a nastepne 40 000 prébek wtaczono do zbioru testowego (przesuniecie
okna przy jednym cyklu aktualizacji modelu wynosito 40 000). W drugim
wariancie uzyto mniejszego zbioru treningowego (pierwsze 40 000 probek),

natomiast zbiér testowy byl réwny kolejnym 120 000 prébkom (przesuniecie
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Rysunek 4.18: Dryf koncepcji przy predykcji temperatury silnika uzyskany
dla stacjonarnego modelu predykcyjnego

okna przy jednym cyklu aktualizacji modelu wynosito 120 000).

e Model adaptacyjny z dostosowanym rozmiarem okna, w ktorym algorytm
jest niemal identyczny, jak w przypadku modelu aktualizowanego "na $lepo”,
jednak w tym przypadku dodatkowa funkcja jest dopasowanie dtugosci okna
treningowego do takiego rozmiaru, przy ktéorym wykryto najbardziej zna-
czacy zmiane wynikow predykeji aktualizowanego modelu. Zastosowanie do-
datkowego kroku pozwoli na uzyskanie spdjnego zbioru treningowego za-
wierajacego najaktualniejsze dane. Diugos$é okna jest wyznaczana z prze-

dziatu od 5 do 80 tysiecy prébek. Zastosowany zmodyfikowany algorytm
MSC-ADWIN jest opisany w sekeji [3.3.5]

W tabeli przedstawiono wyniki uzyskane dla modelu stacjonarnego, nato-
miast w tabeli - wyniki dla modeli adaptacyjnych. Eksperymenty przeprowa-
dzono dla modeli predykcyjnych opracowanych dla sygnatéw:

o Tengine - temperatury silnika,
e T, - temperatury powietrza przed silnikiem,
o Tyearing - temperatury tozyska,

o Poutput - ciSnienia wody na wyjsciu.
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Rysunek 4.19: Dryf koncepcji dla modelu stacjonarnego cisnienia wody na wyjsciu

Miarami wykorzystanymi do poréwnania jakosci predykcji modeli byty: $redni
btad bezwzgledny (MAFE) i blad $rednio-kwadratowy (RMSE), gdzie symbole
MAFE i RMSE opisujag parametry obliczone dla calego zbioru danych, M AE)
i RMSEj, - uzyskane wyniki dla czesci zbioru danych, dla ktérej stwierdzono stan
awaryjny, M AE; 1 RMSFE; - uzyskane dla czesci zbioru danych dla stanu normal-
nej pracy. W celu okreslenia zdolnosci do wykrywania usterek /anomalii oznaczono
zbior danych znacznikami czasu, w ktérych zarejestrowano zdarzenia serwisowe
dla urzadzenia. Nastepnie obliczono wspotczynniki RESyag i RESrMsE, zgod-
nie z wzorami i [4.2] ktére odnosza sie do stosunku wartosci MAE i RMSE

uzyskanych dla okresu awaryjnego do okresu bezawaryjnego:

MAE,
RESMAE—m, (41)
RMSE,
E ekttt 4.9
RESguse RMSE, (4.2)

Wspétezynniki RESy ag i RESRysE okreslaja w sposob ilodciowy jako$é¢ mo-
delu predykcyjnego, w zatozeniu lepszy model bedzie posiadal wyzszy wspotczyn-

nik z uwagi na odnotowany wyzszy btad w okresie awarii wzgledem btedu w okresie
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bezawaryjnym.

Analizujac otrzymane wyniki, mozna zauwazy¢, ze stosujac model okresowego
od$wiezania z wykorzystaniem okna o stalym rozmiarze (wyniki przedstawiono
w tabeli , uzyskuje sie ogdlnie nizszy $redni btad bezwzgledny (M AE) w po-
réwnaniu do modelu statycznego (wyniki w tabeli , przy zachowaniu nieco
mniejszych, ale nadal zadowalajacych wspotezynnikéw RE Sy ag i RESrysE. Po-
rownujac wyniki dla réznych wariantow okna przesuwnego o stalym rozmiarze,
mozna zauwazy¢, ze stosujac krétsze przesuniecie okna (poréwnujac okno 160/120
z oknem 160/40), uzyskano lepsze parametry M AFE i RMSFE, ale znacznie gorsze
parametry RESyag i RESrysE. Zastosowanie modelu adaptacyjnego z dostoso-
wanym rozmiarem okna (poprzez zastosowanie algorytmu MSC-ADWIN) popra-
wia parametry RESyap i RESrysE, podezas gdy parametry MAE i RMSE
pozostaja na poréwnywalnym poziomie, jak w modelu adaptacyjnym aktualizowa-
nym "na slepo” w pierwszym wariancie (tj. rozmiar okna 160/120). Zastosowanie
metody MSC-ADWIN dato najlepsze wyniki pod wzgledem dopasowania modelu

do celow wykrywania anomalii.

Tabela 4.12: Poziomy bledéw przy zastosowaniu modeli statycznych

Tengine Tair Tbearing P, output
MAE, 0,31 | 0,31 | 2,08 0,42
RMSE, 0,43 |045| 2,35 0,54
MAE, 2,36 | 1,81 | 740 | 047
RMSE, | 298 |342| 837 | 0,84
MAE 1,23 098 | 448 | 044
RMSE 2,02 1232] 588 0,69
RESyap 7,63 | 583 | 3,55 1,09
RESpysp | 6,91 | 7,63 | 3,56 1,56

Zastosowanie filtrowania CUSUM

Przedstawiony w sekcji [3.3.5] algorytm CUSUM stuzy do wykrywania zmian
w szeregach czasowych. W kontekscie zjawiska dryfu koncepcji odchylenie wartosci
btedu regresji ¢; moze by¢ spowodowane zaréwno nadchodzacg usterka,
jak i innymi czynnikami (powodujacymi powstanie dryfu koncepcji). Aby odréz-

ni¢ zjawisko dryfu koncepcji od prawidtowego dziatania algorytmu predykcyjnego
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Tabela 4.13: Poziomy btedéw przy zastosowaniu modeli adaptacyjnych
Staly rozmiar okna 160/120

Tengine Tair Tbearing poutput
MAE, 0,28 (0,24 | 0,8 0,25
RMSE, 0,40 |045 | 1,16 0,43
MAFE, 0,87 10,74 | 0,92 0,81
RMSE; 2,49 295 | 1,53 0,59
MAFE 091 [086 | 0,95 0,85
RMSE 1,70 | 2,01 | 1,34 0,51
RESyaE 5,04 | 440 | 1,33 1,55
RESgyse | 6,31 | 7,33 | 1,32 1,39

Staty rozmiar okna 160/40

Tengine Tair Tbearing Poutput
MAE, 0,33 [ 045 | 1,26 0,29
RMSE, 0,44 |0,58 | 1,61 0,45
MAE; 241 | 1,35 2,99 1,28
RMSE, 3,08 240 | 441 1,66
MAFE 1,27 0,86 | 2,04 0,74
RMSE 2,42 | 1,67 | 3,19 1,17
RESyaE 7,21 | 3,02 | 2,36 4,32
RESgyse | 6,91 | 7,63 | 3,56 1,56

Adaptacyjny rozmiar okna 160/(5-80)

Teng'me Tair Tbearing Poutput
MAE, 0,26 |0,23 | 0,96 0,27
RMSE, 0,35 0,38 | 1,25 0,41
MAFE, 1,26 | 1,19 | 1,66 0,46
RMSE, 2,33 | 2,57 | 2,52 0,78
MAFE 0,71 10,66 | 1,27 0,35
RMSE 1,09 | 1,75 | 1,93 0,60
RESyaE 4,87 | 520 | 1,72 1,72
RESgryse || 6,57 | 6,73 | 2,02 1,90

zatozono, iz state btedy pojawiajace sie¢ w szerokim horyzoncie czasowym ozna-
czaja dryf koncepcji, natomiast nagle zmiany nastepujace w krétkim okresie (np.
w ciagu ostatnich dwéch tygodni) oznaczaja zblizajaca si¢ usterke.

Zastosowanie algorytmu CUSUM w zalozeniach powinno wyzwala¢ alarmy
na podstawie generowanych wynikéw poprzez filtrowanie statej wartosci btedu

wynikajacej z istnienia zjawiska dryfu koncepcji. Istotng kwestig jest odpowiedni
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dobér parametrow okreslajacych wrazliwosé algorytmu na zmiany. Aby dostoso-
wac algorytm do dynamicznie zmieniajacych si¢ warunkow parametr v okreslajacy
prog zmian, ktére maja by¢ wykryte nie byt ustalany statycznie, a byl obliczany
na podstawie biezacego kontekstu (najnowszych danych, przy czym diugosé okna
na potrzeby realizacji zadania ustalono na 2 tygodnie). Parametr v, ktéry byt
wykorzystany do tego zadania, sktadat si¢ z ruchomej Sredniej i odchylenia stan-

dardowego z dwoch tygodni w oknie przesuwnym:

v = AVGQweeks +3- STﬁDEVQ weeks - (43)

Algorytm CUSUM zostal wykorzystany do analizy danych wyjsciowych (btad
predykcji ¢; ) dla modelu stacjonarnego (nieaktualizowanego).

Na rys. przedstawiono wizualny wynik dziatania algorytmu na przyktadzie
modelu predykeji temperatury tozyska; w gornej czesci (oznaczonej litera a) znaj-
duja sie piki oznaczajace wyzwolone alarmy, natomiast w dolnej czesci (oznaczone;
litera b) poziom btedu predykeji. Analizujac wykres, mozna stwierdzié, ze zastoso-
wanie filtru CUSUM rozwiazuje czeSciowo problem przyrostowego dryfu, poprzez
odseparowanie statej wolno zmiennej czesci btedu. W celu potwierdzenia tej teo-
rii porownano punkty wystapienia alarmu z prawdopodobnymi przyczynami, tj.
zarejestrowanymi zdarzeniami serwisowymi w tym okresie. Wyniki badania przed-
stawiono w tabeli £.14]

Zastosowanie algorytmu CUSUM w roli detektora nagtych zmian w wynikach
modelu predykcyjnego dato dobre rezultaty. Miejsca kiedy wyzwalane sa alarmy
pokrywaja sie lub poprzedzajg okresy odnotowanych zdarzen serwisowych. Dzieki
algorytmowi CUSUM mozliwe jest poprawne dziatanie algorytmu predykeji bez ko-
niecznosci czestego od$wiezania modelu. Oznacza to, iz w przypadku zastosowania
wariantéw aktualizacji modelu "na Slepo” (zaréwno ze stata dtugoscia zbioru ucza-
cego, jak i dtugoscia wynikajaca z zastosowania algorytmu MSC-ADWIN) mozliwe
jest wydtuzenie cykléw odswiezania modelu. Inng zaleta wynikajaca z wtasciwo-
sci algorytmu CUSUM jest generowanie alarméw w postaci pojedynczych pikéw,
co ma istotny wptyw na czytelnos¢ wynikéw dla odbiorcow koncowych. Zaréwnow

przypadku prawidlowego wykrycia usterki, jak i fatszywego alarmu algorytm ogra-



136 Rozdziat 4. Wyniki badan

nicza sie do jednorazowego wyzwolenia alarmu (nie sygnalizujac stanu alarmowego
caly czas).

temperatura lozyska nr 5
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Rysunek 4.20: Przyktad zastosowania filtru CUSUM dla danych wyjsciowych mo-
delu sygnatu: a) alarmy wygenerowane poprzez zastosowanie algorytmu CUSUM
na szeregu czasowym btedu ¢; bedacego wynikiem predykeji z uzyciem modelu
stacjonarnego, b) poziom btedu ¢; wygenerowanego przez model predykcyjny dla
estymacji temperatury tozyska nr 5.
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Tabela 4.14: Alarmy wygenerowane po zastosowaniu algorytmu CUSUM oraz po-
wigzane zdarzenia

Data § §> § § Prawdobodobna przyczyna
N =

2014-01-23 | /| v/ | V| V| Uszkodzony pomiar temp. lozy-
ska oporowego

2014-03-24 V' | Wyciek oleju miedzy silnikiem,
sprzegtem

2014-06-26 | \/ Nieznane

2014-07-19 VARY: Zanieczyszczona chlodnica

2014-08-11 | /| V| V Wyciek z zaworu

2014-09-23 \/ | Zanieczyszczona chtodnica

2015-04-25 | /| Wyciek z zaworu bezpieczenistwa

2015-05-05 Vv V| Zanieczyszczona chlodnica

2015-08-12 | / Nieznane

2015-08-28 Vv Wyciek oleju

2015-10-05 V| V| v | Remont silnikéw elektrycznych

2015-11-10 v Podwyzszone wibracje tozyska

2015-11-26 V| Podwyzszone wibracje tozyska

2015-12-02 Vi Podwyzszone wibracje tozyska
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Rozdzial 5

Podsumowanie

5.1 Podsumowanie zrealizowanych prac

Postep technologiczny otwiera nowe mozliwoéci w przemysle w zakresie wy-
korzystania analizy danych we wsparciu proceséw produkcyjnych, uzupetniajac
w ten sposob korzysci ptynace z istniejacych systemoéw eksperckich oraz repozy-
toriow danych. Wspomniane mozliwosci sa wyzwalane przez technologie pozwa-
lajace na pozyskiwanie i integracje danych (jak Big Data czy Internet Rzeczy)
oraz techniki analityczne (uczenie maszynowe, metody statystyczne), umozliwia-
jace wykorzystanie posiadanych zasobow do celow innych niz pierwotnie zatozono.

Przemyst energetyczny obfituje w liczne zbiory danych, szczegdlnie generowane
maszynowo, ktorych analiza pozwala na lepsze zrozumienie zachodzacych zjawisk
oraz istotnie wspiera proces poszukiwania nowych Kkorzysci ptynacych
z przetwarzania danych.

Temat przewodni pracy zwiazany jest z zastosowaniem nowoczesnych tech-
nologii i rozwigzan opartych na uczeniu maszynowym i sztucznej inteligencji,
do celéw zwigkszenia dyspozycyjnosci urzadzen energetycznych, realizowanego po-
przez monitorowanie stanu zdrowia urzadzen na podstawie danych procesowych
oraz wczesne wykrywanie stanéw poprzedzajacych wystapienie awarii.

Przedmiotem badan niniejszej pracy byty zespoly pomp zasilajacych w Elek-
trowni taziska oraz sprezarki natleniajace jednego z blokéw energetycznych

w Elektrowni Jaworzno III, dla ktorych w badanym okresie analizowane byty

139
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historyczne dane procesowe z systeméw sterowania pozyskane offline na tle za-
rejestrowanych zdarzen i awarii.

Kompleksowy przeglad literatury pod katem zastosowania predykcyjnego utrzy-
mania ruchu oraz nowoczesnych technologii w energetyce ugruntowat wiedze
w badanym obszarze. Analiza i klasyfikacja metod z obszaru wykrywania usterek
oraz predykcyjnego utrzymania ruchu pozwolily na wytyczenie prawidtowej Sciezki
badan, natomiast przeglad zastosowan nowoczesnych technologii z pogranicza Prze-
mystu 4.0 pozwala na ich lepsze zrozumienie i ewentualng transformacje istnieja-
cych proceséw i procedur.

Prace badawcze skupialy sie wokot obszaru predykcyjnego utrzymania ruchu,
ktorego istota jest zminimalizowanie liczby planowanych i nieplanowanych prze-
stojow, poprzez ocene stanu technicznego urzadzenia oraz mozliwo$¢ wykrywania
z wyprzedzeniem usterek na podstawie danych procesowych.

Ze wzgledu na skomplikowane procesy technologiczne oraz ograniczony dostep
do wiedzy eksperckiej cele pracy koncentrowaty si¢ szczegélnie na metodach mo-
delowania niewymagajacych posiadania obszernej wiedzy eksperckiej, a pozwala-
jacych osiggnaé skalowalne rozwigzania spelniajace zadane oczekiwania odno$nie

wiarygodnosci modelu.

5.1.1 Autorski wklad badawczy

Podczas realizacji rozprawy opracowano szereg rozwigzan implementujacych
postawione cele, ktorych efektywnosé zostata zweryfikowana w czesci eksperymen-
talnej. W niniejszej sekcji wyszczegélniono metody i algorytmy bedace autorskimi

rozwigzaniami lub posiadajace istotny wktad wtasny.

Redundancja analityczna wykorzystujaca metody regresji

Analizujac dostepne dane procesowe opisujace prace oraz odnotowane zda-
rzenia dla zespotu pomp zasilajacych blok energetyczny, opracowany zostat mo-
del analityczny realizujacy zadanie wykrywania usterek w sytuacji ograniczonych
informacjach o historycznych usterkach oraz przy zmiennych warunkach pracy.
Utworzony algorytm bazuje na koncepcji wykrywania anomalii dla rejestrowanych

przez czujniki wartosci analogicznie do koncepcji redundancji analitycznej. Model
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ten oparty jest na algorytmie regresji, ktéry odwzorowuje warto$¢ monitorowanego
sygnatu na podstawie istniejacych korelacji i zaleznosci z pozostatymi sygnatami.
Zaproponowane podejscie uzasadnia szybko$¢ obliczeniowa metody w kontekscie
liczby analizowanych danych oraz istnienie kompleksowego opomiarowania urza-
dzen produkcyjnych, pozwalajace na znalezienie licznych korelacji miedzy sygna-

tami.

Opracowanie algorytmu wykrywajacego usterki

Opierajac sie na zaproponowanej koncepcji redundancji analitycznej wyko-
rzystujacej metody regresji opracowano proces tworzenia modelu wykrywajacego
usterki na podstawie danych procesowych z systemow sterujacych. Modelowane sy-
gnaly byly grupowane w celu powigzania pomiarow z danym urzadzeniem oraz fil-
trowane pod wzgledem jakosci predykcji. Analizujac relatywne odchylenia wartosci
estymowanych mozliwe stato si¢ wskazanie potencjalnego zrédta awarii. Zapropo-
nowany przepltyw danych przy tworzeniu modeli obejmowal czynnosci filtrowania
i czyszczenia danych, sparametryzowane w taki sposob, aby caly proces tatwo

mozna byto odtworzy¢.

Normalizacja i wizualizacja wynikow

Ze wzgledu na wdrozeniowy charakter rozprawy i potencjalna grupe uzytkow-
nikéw koncowych istotnym zagadnieniem w pracy byto przedstawienie wynikéw
w sposob dla nich zrozumialy. W tym celu zaproponowano metode normalizacji
wynikéw oraz graficznej prezentacji najwyzszego btedu (sygnatu o najwiekszym
relatywnym odchyleniu). W ten sposéb potencjalna usterka jest identyfikowana

w postaci wskazania potencjalnego zrodta anomalii (czujnika generujacego btad).

Inng zaproponowang metoda jest zastosowanie na strumieniu danych wyniko-
wych algorytmu filtracji sum skumulowanych CUSUM w celu generowania powia-
domien i alarméw. Metoda ta okazata sie rowniez skuteczna w przypadku prze-

ciwdziatania zjawisku dryfu koncepcji.
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Automatyzacja procesu inzynierii danych i parametryzacji modelu

Analizujac system kodowania urzadzen i sygnatéw Kraftwerk-Kennzeichen Sys-
tem (KKS) zaproponowano metode automatycznej akwizycji danych pomiarowych
powiazanych z danym urzadzeniem. Zastosowana metoda upraszcza znaczaco pro-
ces wstepnego przetwarzania danych szczegdlnie w przypadku pracy na duzych
zbiorach danych (Big Data).

W celu zautomatyzowania procesu etykietowania danych utworzono srodowisko
pozwalajace na tatwe etykietowanie szeregdéw czasowych oraz klasyfikacje wystepu-
jacych awarii. Rozwiazanie taczy ze soba dane z systemow sterowania z systemem
zarzadzania majatkiem i zleceniami roboczymi.

Na etapie parametryzacji modelu dodano krok eksperymentalnego doboru pa-
rametru stopnia wielomianu oraz zbioru cech wejsciowych dla kazdego z modelowa-
nych sygnatéw. Badane metody (wsteczna eliminacja cech i algorytm genetyczny)
W znaczacy sposob poprawiaty jakos¢ modelu predykeji usterek.

Opracowanie i digitalizacja powyzszych dziatan w zalozeniu pozwalaja zna-
czaco przyspieszy¢ proces wdrazania systemu dla nowych urzadzen, zachowujac

akceptowalne parametry jakosciowe.

Zapobieganie zjawisku dryfu koncepcji

W celu zniwelowania zjawiska dryfu koncepcji przeprowadzono modyfikacje
symulujace dziatanie modelu w opcjach: statycznej oraz adaptacyjnej (cykliczne
ods$wiezanie/douczanie). W celu usprawnienia procesu w algorytmie zastosowano
metody z obszaru analizy szeregdéw czasowych: CUSUM oraz ADWIN. Zastoso-
wanie algorytmu CUSUM jako filtru btedéw estymacji sygnatu dato bardzo dobre
wyniki, w szczegélnosci w przypadku zastosowania algorytmu razem z modelem
statycznym (nieodswiezanym), gdzie spodziewane byly wyniki o gorszej jakosci.
Algorytm CUSUM odfiltrowywal "staty” cze$é¢ btedu, co przy odpowiednim do-
braniu parametréw pozwolito na zwieckszenie jakosci dziatania modelu poprzez
zwigkszenie czulosci na nagte zmiany stanu (bledu). Algorytm ADWIN zostat
zmodyfikowany w taki sposob, aby wykrywaé¢ zmiany w zbiorze uczacym, w celu
dobrania najbardziej spdjnego zbioru uczacego w okresie poczawszy od biezacej

chwili do maksymalnego rozmiaru okna.
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5.1.2 Podsumowanie wynikéw badan

Gtéwny problem badawczy podejmowal wyzwanie utworzenia systemu wnio-
skowania pozwalajacego na predykcyjne wykrywanie usterek w urzadzeniach ener-
getycznych elektrowni weglowych. Specyfika pracy urzadzen energetycznych spra-
wia, iz potencjalne usterki krytyczne majg charakter unikalny, a warunki i charak-

terystyka pracy systemu sa bardzo zmienne.

Wobec powyzszego problemu przeprowadzono szereg badan po$wieconych za-
projektowaniu modelu analitycznego realizujacego to zadanie oraz ewaluacji otrzy-
manych wynikéw. Specyfika systeméw przemystowych wigze sie z generowaniem
w sposdb maszynowy duzych rozmiaréw danych, np. z czujnikow, systeméw zabez-
pieczen, czy elementéw wykonawczych. Mnogos¢ generowanych danych do analizy
stanowi niewatpliwa zalete wzgledem potencjalnego stanowiska badawczego w la-
boratorium. Opierajac si¢ o te zalete zaproponowany zostal algorytm wykorzy-
stujacy efektywna obliczeniowo metode regresji, ktéry schematem dziatania (t;.
wykrywania usterek) zblizony jest do metody redundancji analitycznej. Wystepu-
jace istotne korelacje pomiedzy sygnatami procesowymi sprawity, iz zapropono-
wana metoda daje rezultaty o bardzo dobrej jakosci. Natomiast oparcie gtéwnego
trzonu algorytmu o mechanizm wykrywajacy anomalie pozwolit na ograniczenie
wplywu na wyniki niepewnych lub niekompletnych danych o awariach. Przeprowa-
dzone badania na zespole pomp zasilajacych wykazaly zdolnosé zaproponowanego
modelu do wykrywania usterek krytycznych oraz innych zdarzen majacych wptyw
na proces produkcyjny. Analiza otrzymanych wynikéw wykazata roéwniez, iz zapro-
ponowane podejscie bardzo dobrze nadaje si¢ tez do wykrywania awarii czujnikéw
oraz do procesu ich kalibracji. Innym zastosowaniem jest wykrywanie usterek ma-
jacych wplyw na wydajno$é urzadzenia. Takim przypadkiem bylto wykrycie roz-
szczelnienia zaworu zasilajacego. Algorytm nie generowal alarméw w przypadku
pomniejszych usterek, jak wycieki oleju czy niewielkie wycieki wody, oraz przy
okresowych czynnosciach eksploatacyjnych, jak wymiana filtréw oleju. Poréwnanie
wynikow z innymi metodami opierajacymi si¢ na klasyfikacji dato satysfakcjonu-
jace wyniki na korzys¢ opracowanego podejscia, przy czym dodatkowym atutem

jest klarowny sposéb dziatania i mozliwos¢ tatwej interpretacji wynikow.

Oceniajac wyniki dzialania zaproponowanego algorytmu dla zespotu pomp za-
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silajacych, nalezy stwierdzi¢, ze gtéwna teza badawcza mowiaca iz:
Teza 1: Zastosowanie metod redundancji analitycznej opartych na regresji
operujgcych na duzych zbiorach danych z systemoéow przemystowych pozwala na

realizacje zadania przewidywania awarii 1 usterek w sytuacji:

e ograniczonej liczby analizowanych cech i zdarzen,

o zmiennych warunkow pracy wynikajgcych z czestych remontow i wplywu czyn-

nikow zewnetrznych

zostala udowodniona.

Charakter wdrozeniowy projektu oraz osadzenie rozwigzania w realiach produk-
cyjnych wymagaja opracowania mechanizméw pozwalajacych na tatwe wdrozenie
i p6zniejsze utrzymanie rozwiazania. Podazajac ku tym celom realizowany byt
watek badawczy po$wiecony mozliwo$ciom przenoszenia rozwigzania oraz aktuali-
zacji opracowanego modelu. Szereg przeprowadzonych badan nad réznymi sposo-
bami aktualizacji modelu pozwalaja na Swiadome dobranie strategii od$wiezania
do wymaganych parametrow jakosciowych. Na szczegdlna uwage zashuguja wy-
niki uzyskane przy zastosowaniu autorskiej metody MSC-ADWIN opierajacej sie
na zmodyfikowanym algorytmie okna adaptacyjnego. Wykorzystujac wlasciwosci
algorytmu, na podstawie analizy S$rednich czastkowych catego zbioru treningo-
wego dopasowywany byt rozmiar okna treningowego w taki sposéb, aby doce-
lowy zakres byl jak najbardziej spojny pod wzgledem stabilnosci przewidywanych
wartosci. Wyniki badan zrealizowanych dla sprezarek natleniajacych wykazaty,
iz zastosowanie zaproponowanej metody znaczaco poprawia parametry jakosciowe
modelu regresji zachowujac wysokie zdolnosci predykcyjne. Zastosowanie metody
adaptacyjnego okna wraz z technika cyklicznej aktualizacji modelu sprawia,
iz utrzymanie modelu nie wymaga znaczacego wktadu pracy przez administratora
lub analityka nadzorujacego prace systemu. Zaprezentowane wyniki poswiadczaja
zasadnos¢ drugiej z tez badawczych niniejszej pracy, tj.:

Teza 2: Algorytm adaptacyjnego okna przesuwnego oparty na analizie Srednich
wartosci czgstkowych elementow tego okna pozwala zachowadc parametry jakosciowe
modelu predykcyjnego wykrywajgcego usterki, jednoczesnie ograniczajgc potrzebe

okresowej nadzorowanej aktualizacji modeli.
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Waznym watkiem w podjetych badaniach z projektowego punktu widzenia
jest zapewnienie mechanizmow pozwalajacych na tatwe wdrozenie i utrzymanie
modelu. Proces tworzenia modelu we wstepnej fazie eksperymentalnej obejmo-
wal recznie wykonywane czynno$ci zwigzane z parametryzacja i doborem cech.
Parametry modelu byty wyznaczane na podstawie dodatkowych eksperymentéw
lub wnioskowane na podstawie analizy deskryptywnej. Z uwagi na czasochtonnosé
wspomnianego procesu inzynierii danych, a takze konieczno$é¢ posiadania specjali-

stycznej wiedzy eksperckiej, podjeto proby zautomatyzowania tego procesu.

Zmajac w praktyce wszystkie etapy tworzenia modelu dla zespotu pomp zasi-
lajacych, te same kroki zostaty odtworzone stosujac zautomatyzowane przeptywy
danych dla dwoch agregatow sprezarek natleniajacych. Wprowadzone usprawnie-
nia pozwalaly na selekcje oraz filtrowanie cech dla zbioru treningowego oraz do-
strojenie parametréw modelu. Zastosowane heurystyki pozwolilty na zbudowanie
modelu wykazujacego zblizone wtasciwosci predykcyjne w poréwnaniu z wezesniej-
szym eksperymentem (dotyczacym pomp zasilajacych). Poréwnanie wplywu kroku
parametryzacji w ramach eksperymentéow na sprezarkach zasilajacych, zgodnie
z oczekiwaniami, dato znaczgca poprawe jakosci predykeji. Automatyzacja procesu
inzynierii danych wymaga od uzytkownikéw wprowadzania dobrej jakosci danych
wykorzystywanych p6zniej do analizy (np. do etykietowania czaséw usterek, posto-
jow). Dane generowane maszynowo maja natomiast te zalete, iz maja stala struk-
ture oraz sa generowane w znaczacych ilosciach. Dzicki temu ewentualne braki lub
pomytki w danych z systemow informatycznych moga byé kompensowane duzg
liczbg danych z systemoéw przemystowych. Zastosowanie powyzszych rozwigzan
w zadaniu automatyzacji procesu budowania modeli w kontekscie uzyskanych wy-
nikéw dla agregatow sprezarek natleniajacych pozwala na potwierdzenie postawio-

nej tezy:

Teza 3: Proces inZynierii danych i tworzenia modeli predykcyjnych oparty na
analizie danych generowanych maszynowo z urzgdzen przemystowych moze zostaé
zautomatyzowany dla zastosowania wzgledem nowych urzqdzen, zachowujgc zbli-

zone zdolnosci predykcyjne
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5.2 Mozliwe kierunki rozwoju

Na etapie prac zwigzanych z wytrenowaniem modelu wydaje si¢ by¢ otwartym
temat dalszej optymalizacji procesu predykcji mozliwych awarii poprzez metody se-
lekcji i ekstrakeji cech. Mozliwym ulepszeniem systemu mogloby by¢ zastosowanie
kilku modeli sygnatéw w zaleznosci od wykrytego stanu urzadzenia (np. urucha-
mianie, praca, wylaczanie). Takie rozwiazanie bez watpienia zwiekszyltoby jakosé
odwzorowywania sygnatu. Innym ulepszeniem w obszarze inzynierii danych mo-
gtaby by¢ selekcja zbioru treningowego w taki sposob, aby sktadat si¢ on z poten-
cjalnie bezawaryjnych okreséw czasu na podstawie wstepnych wynikéw predykeji
usterek. Takie usprawnienie mogloby by¢ zrealizowane poprzez analize sygnaléw
procesowych z pewnego rodzaju sprzezeniem zwrotnym lub poprzez wnioskowa-
nie na podstawie zarejestrowanych usterek. Proponowane ulepszenie zwiekszytoby
zdolnosci predykeyjne modelu w kontekscie wykrywania awarii.

Zakres predykcji obejmujacy wykrywanie usterek krytycznych oraz awarii czuj-
nikéw jest wystarczajacy w kontekscie niniejszej pracy, jednak istnieje mozliwosé
uzupetnienia systemu o modele oparte na innych metodach (np. system eksperc-
kie, klasyfikatory) zwiekszajace spektrum wykrywanych zdarzeri. W szczegélnosci,
istotnym uzupeklieniem proponowanej metody mogtaby by¢ analiza trendéw dla
sygnaléw nieskorelowanych z innymi. Przykladowo analiza ci$nienia oleju (pomiar
stabo skorelowany z pozostalymi) powinna wskazywaé na zanieczyszczenia filtréw
w sytuacji, gdy wymagaja one wymiany.

Zastosowanie algorytmoéw operujacych na szeregach czasowych miato istotny
wplyw na jakos¢ generowanych przez model wynikéw. Potencjalnym elementem
rozwoju jest niewatpliwie zastosowanie podobnych metod w celu przetworzenia

lub interpretacji generowanych wynikow na wyjsciu modelu.

5.3 Aspekt wdrozeniowy

Przeprowadzone badania i prace rozwojowe pozwolily na realizacje projektu
w formie potwierdzenia zasadnosci koncepcji (ang. Proof of concept), potwier-
dzajacej potencjal wdrozeniowy opracowanej metody. Wytworzonymi produktami

umozliwiajacymi osadzenie projektu w srodowisku produkcyjnym sa:
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e Modut generujacy modele predykcyjne dla urzadzen energetycznych, zasilany
historycznymi danymi procesowymi oraz wsadowymi informacjami
z systeméw informatycznych o zasztych awariach i usterkach. Przeptyw pracy
opracowany w $rodowisku KNIME moze z tatwoscig zosta¢ przeniesiony do
jezyka programowania (np. Python) oraz do wersji serwerowej platformy

KNIME, gdzie modele mozna przechowywa¢ w formacie PMML.

e Modut operujacy na biezacych danych procesowych i przetwarzajacy wyniki

zwracane przez utworzone modele.

o Interfejs uzytkownika. Warstwa prezentacji jest bardzo istotnym elementem
catego systemu. Na obecnym etapie projektowym w celach wizualizacji wy-

nikéw wykorzystano oprogramowanie PowerBI.

Zidentyfikowane korzysci dla przedsiebiorstwa ptynace z zastosowanych roz-
wigzan z obszaru predykcyjnego utrzymania ruchu wyczerpujaco opisano w cze-
Sci teoretycznej. W kontekécie zakresu funkcjonalnego proponowanego systemu
narys. zmapowano funkcje systemu na wspierane czynnosci techniczne. Z uwagi
na duzy potencjatl analityczny rozwigzanie ma wiele przypadkow uzycia. Moze
byé¢ uzywane przez uzytkownikéw nadzorujacych prace blokéw energetycznych,
gdzie gléwne zastosowanie to monitoring online urzadzen oraz powiadomienia
o potencjalnych usterkach. Istotnym zastosowaniem moze by¢ rowniez wykorzysta-
nie systemu przez eksperta ds. remontéw do zadan planistycznych i diagnostycz-
nych. Przykltadowymi zadaniami moga by¢ ujecie oceny stanu technicznego urza-
dzen przy planowaniu remontéw (wplyw na zwiekszenie lub zmniejszenie zakresu
prac) oraz ocena wplywu prac remontowych na parametry urzadzenia. Realizacje
powyzszych zadan utatwia zrozumiaty schemat dziatania metody opierajacy sie
na analizie odchylen dla konkretnych sygnatéw. W przypadku zmiany obserwo-
wanych pomiaréw, takich jak drgania czy temperatura, wartosci te same w sobie
okreslaja zmiane stanu technicznego urzadzenia (zwiekszenie si¢ poziomu wibracji
lub temperatury np. tozyska $wiadczy o pogorszeniu stanu technicznego urzadze-
nia).

Osadzenie powstalych elementéw rozprawy w $rodowisku produkeyjnym wy-

maga dostosowania architektury systemu do wymagan bezpieczenstwa zgodnie
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Rysunek 5.1: Architektura biznesowa rozwigzania

z wewnetrznymi i ustawowymi regulacjami. Innym warunkiem koniecznym jest
powstanie bazy danych bedacej repozytorium danych procesowych, dostepnych
w sieci informatycznej. Propozycje koncepcji architektury rozwigzania z podziatem
na warstwy danych, aplikacyjna i wizualizacji przedstawiono na rys. 5.2l Modut
tworzacy modele predykcyjne zasilany jest danymi procesowymi z repozytorium
oraz danymi o awariach. Wytworzone modele sg wykorzystywane przez modut
produkcyjny, ktéry w powtarzalnych cyklach pobiera wektor danych procesowych
dla aktualnego znacznika czasowego i analizuje odpowiedz modelu predykcyjnego
powiazanego z danym urzadzeniem. Wyniki zwracane przez model sa interpreto-
wane i prezentowane w warstwie wizualizacji. Prezentacja i wizualizacja powinna
pozwala¢ na analize trendow, eksponowaé sytuacje awaryjne i wysytaé powiado-
mienia w postaci e-maili, sms-6w w przypadkach potencjalnych sytuacji awaryj-

nych.



5.8.  Aspekt wdrozeniowy

149

Warstwa danych

Warstwa aplikacji

Repozytorium

Generator modeli

=

danych
o usterkach

Repozytorium

historycznych E

danych procesowych

1

Biezace dane

Optymalizacja
parametryczna

Aktualizacja ]

modeli

Automatyzacja
procesu tworzenia

] [ Tworzenie modeli ]

v v

v

MODEL 1

MODEL 2

MODEL n

t L)

4

v

API| systemu predykcyjnego

Warstwa wizualizacji

Uzytkownik
systemu

\

P

procesowe

’ Zbieranie
wynikow

Wykrywanie
usterek

Monitoring Identyfikacja
jakosci predykcji usterek

)

Wizualizacja danych i
interfejs uzytkownika

[

Wysylanie
powiadomien

][ Analiza trendéw ]

Rysunek 5.2: Koncepcja architektury systemu uwzgledniajaca opracowane w trak-
cie realizacji rozprawy elementy srodowiska predykcyjnego utrzymania ruchu
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