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1. Wstep

Produkcja przemystowa odbywa si¢ w warunkach silnej konkurencji. Rynek oczekuje od
producentéw dostarczania wysokiej jakosci produktow w mozliwie krotkim czasie, za jak
najnizszg cen¢. Istotnym elementem wpltywajacym na konkurencyjno$¢ procesu
produkcyjnego jest dbatos¢ o stan techniczny parku maszynowego wykorzystywanego
w procesie wytwarzania dobr. Brak takiej dbato$ci moze prowadzi¢ do awarii maszyn, czego
konsekwencjg sa przestoje linii produkcyjnych. W takim przypadku przedsiebiorstwo ponosi
koszty zwigzane z usunigciem awarii oraz straty bedgce nastepstwem wstrzymania cyklu
produkcyjnego. W wigkszosci zaktadow produkcyjnych powotywana jest specjalna komorka
odpowiedzialna za ten element: tzw. dzial utrzymania ruchu. Gléwnym zadaniem
pracownikow tego dziatu jest zapobieganie nieplanowanym przestojom linii produkcyjnych.
Realizacja tego celu wymaga szeregu dziatan koncentrujacych si¢ na monitorowaniu
aktualnego stanu technicznego poszczegdlnych maszyn, przewidywaniu potencjalnych
zdarzen awaryjnych, identyfikacji zrodet usterek w razie ich wystapienia, usuwania skutkow
awarii. Niezaleznie od tego pracownicy stuzb utrzymania ruchu wykonuja prace zwigzane
z szeroko pojeta profilaktyka, do ktérych mozna zaliczy¢ regulacje, przeglady, smarowania,
uzupehianie ptynow technologicznych. Odpowiadaja tez za szeroko pojeta logistyke czesci
zamiennych 1 materiatow eksploatacyjnych. Wszystkie te zadania realizowane sag w ramach
regularnych obchodow, cyklicznych badZ ciagltych pomiaréw, doraznych badz planowych
akcji remontowych. Muszg by¢ one planowane z uwzglednieniem cyklu produkcyjnego
przedsigbiorstwa, a takze uwzglednia¢ presj¢ w kierunku zmniejszania kosztéw osobowych
tych dziatan przy jednoczesnym deficycie wyspecjalizowanej w tym zakresie kadry
inzynierskiej na rynku pracy.

W tej sytuacji naturalng staje si¢ potrzeba dazenia do poszukiwania narzedzi
technicznych wspierajacych dzialania zwigzane z utrzymaniem ruchu. Narze¢dzia takie
powinno wspierac:

— monitorowanie biezacego stanu technicznego poszczegdlnych maszyn ciggu

technologicznego,

— uzyskiwanie wyprzedzajacych informacji o zagrozeniach zwigzanych z uszkodzeniem

poszczegblnych elementow systemu,

— selekcje monitorowanych punktéw systemu pod katem potencjalnych zagrozen

awaryjnych,

— optymalizacje planowania termindéw akcji serwisowych i remontowych,

— optymalizacj¢ czasowa 1 kosztowa logistyki zakupoéw czg$ci zamiennych,

— ocene jakosci dokonywanych akcji serwisowych w zakresie samej ustugi serwisowej

oraz uzytych czesci zamiennych,
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— minimalizacje personelu zaangazowanego w cykliczne obchody instalacji,

— podnoszenie jakosci pracy personelu poprzez wspieranie procesu edukacji w zakresie
podnoszenia kompetencji eksperckich.

Koncepcja takiego narzedzia musi takze uwzglednia¢ aspekty techniczne i organizacyjne
zwigzane z konieczno$cig jego wdrozenia na istniejacej instalacji przemystowej. Sposrod
nich mozna wymieni¢:

— konieczno$¢ montazu na elementach linii technologicznych sktadajacej si¢

z elementéw o réznym stopniu zlozonos$ci, wdrozonych w odmiennych okresach
historii rozwoju zaktadu,

— ograniczong mozliwo$¢ ingerencji w konstrukcj¢ wybranych elementéw maszyn
wynikajaca z ograniczen zapisOw umoéw gwarancyjnych i/lub wptywu na ich cechy
funkcjonalne,

— ograniczenia ekonomiczne i techniczne budowy infrastruktury pomiarowej
I transmisyjnej,

— pracochtonno$¢ obstugi infrastruktury systemu diagnostycznego w bilansie
potencjalnych korzysci,

— polityke bezpieczenstwa informatycznego organizacji.

Dotychczas wsparcie informatyczne w wymienionych wyzej obszarach zapewniaty
systemy typu SCADA (ang. Supervisory Control And Data Acqusition) w zakresie akwizycji
i prezentacji danych pochodzacych z procesu oraz systemy typu CMMS (ang. Computerised
Maitanance Managment System) w zakresie zarzgdzania organizacja procesow w utrzymaniu
ruchu. W wigkszo$ci przypadkow gromadzag one dane z czujnikow 1 elementow
wykonawczych systemOow sterowania procesami technologicznymi. W szczegdlnym
przypadku umozliwiaja one rejestracj¢ prezentowanych parametrow, umozliwiajac w ten
sposOb ocene¢ przeszlych zdarzen awaryjnych na podstawie danych historycznych. Jednak
podstawowym zadaniem tych systemow byto biezagce monitorowanie procesu.

W ramach czwartej rewolucji przemystowej rozwijata si¢ koncepcja Przemystu 4.0 (ang.
Industry 4.0) [1, 2], zgodnie z ktdrg szczegdlny nacisk kladziony jest na szeroko pojeta
cyfryzacj¢ przemystu. Zgodnie z tg idea dostep do danych na temat produktu w dowolnym
etapie cyklu zycia ma by¢ realizowany z dowolnego miejsca w czasie rzeczywistym.
Wdrazanie koncepcji utatwial dostep do coraz wigkszej bazy czujnikéw roznych wielkosci
fizycznych, pozwalajacych na pomiar réznych parametrow procesu. Dzigki temu stato si¢
mozliwe wdrazanie koncepcji internetu rzeczy (ang. internet of things 10T), wedlug ktorej
przedmioty $wiata rzeczywistego maja swoje odwzorowanie w swiecie wirtualnym [3-5].

W ostatnich latach poziom dojrzatoéci osiagnety badania nad sztuczng inteligencjg Al
(ang. Aritificial Intelignece). Cos$, co do niedawna bylo ciekawostka w srodowisku wdrozen

przemystowych, jest dzisiaj z powodzeniem wdrazane w réznych sferach zycia, takze
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w przemysle [6, 7]. Na szczegdlng uwage zastuguje jedna z gtdéwnych gatezi Al - Uczenie
Maszynowe ML (ang. Machine Learning), rozumiane jako obszar informatyki zajmujacy si¢
opracowywaniem metod pozwalajgcym na generalizacje wiedzy, doswiadczenia i danych [8].
Jako ze istniejagce systemy SCADA rejestruja duze ilosci tych danych, naturalnym wydaje si¢
mozliwos¢ wykorzystania algorytméw ML na potrzeby predykcyjnego utrzymania ruchu
(ang. predictive maintenance — PdM). Nadrzednym celem PdM jest informowanie
operatorow i dzialow utrzymania o: niepozgdanych trendach zmian ministrowanych
parametrOw procesu, niestandardowych zrachowaniach (stanach systemu), wreszcie
o nadciagajacych awariach ministrowanych urzadzen i maszyn.

Celem niniejszej rozprawy jest przedstawienie kompletnego systemu diagnostyki maszyn
obejmujacrgo zaré6wno warstwe sprzgtowa (zapewniajacg akwizycje danych pomiarowych)
jak réwniez warstwe programowa (zapewniajaca wizualizacje danych oraz wdrazanie modeli
PdM). Z zalozenia przedmiotem monitorowania systemu sg wezly lozyskowe elementow
maszyn wykonujacych ruch obrotowy. W odréznieniu od dostgpnych na rynku systemow,
rozwiazanie kompleksowo realizuje zadania z zakresu PdM z wykorzystaniem algorytmow
ML — od pomiaréw symptoméw diagnostycznych, przez ich akwizycje i transmisje do
nadrzednego systemu komputerowego, po ich rejestracje, prezentacje, analizg
I wnioskowanie. W ramach prac przedstawiono zatozenia techniczne systemu i koncepcje¢
jego budowy. W kolejnym kroku opisano budowg¢ sytemu opracowanego w firmie Somar
S.A. przez zespot kierowany przez autora rozprawy w oparciu o tg koncepcje obejmujacy:

e warstwe fizyczng zlozong z opracowanej w ramach projektu sieci bezprzewodowych
czujnikow réznych wielkosci fizycznych badajacych symptomy diagnostyczne instalacji,

e warstwe transmisji danych z tych czujnikow ztozong z sieci transceiverow radiowych
oraz lokalnych stacji diagnostycznych komunikujacych si¢ z czujnikami i warstwg
informatyczng systemu,

e warstwe programowg Systemu, w ramach ktérej opracowano:

— repozytorium danych telemetrycznych,

— modut analityczny przeznaczony do uruchamiania modeli diagnostycznych,

— interaktywng platforme prezentacji surowych danych telemetrycznych oraz wynikow

dziatania algorytmow analitycznych.

W ramach prac zidentyfikowano podstawowe symptomy diagnostyczne, bedace zroédiem
danych w postaci przyspieszen drgan | temperatury oraz symptomy uzupehniajgce, niezbedne
do tworzenia modeli diagnostycznych (migdzy innymi predkos¢ obrotowa, pobdr mocy,
ci$nienie, itp.). Aspekty wdrozeniowe zdecydowaly o zastosowaniu w zakresie pomiarowym
technologii bezprzewodowych, w wyniku czego istotnym elementem badan okazaty sie

aspekty oszczedzania energii ze zrodet zasilania.
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Projekt czg$ci bazodanowej systemu wymagat dostosowania do akwizycji duzej iloSci
danych naptywajacych online, czesto spetniajacych warunek big data.

Projekt modutu analitycznego systemu obejmowal standardowe etapy zgodne z metodyka
CRISP Data Mining, tj. akwizycje 1 oczyszczenie danych, opracowanie modeli
diagnostycznych urzadzenia, opracowanie metod i wskaznikow $ledzenia zmian parametréw
urzadzenia, monitorowanie jakos$ci prognoz i aktualizacji modeli diagnostycznych.

W ramach realizacji rozprawy doktorskiej opracowano réwniez dwie metody
dedykowane do zadan PdM. Pierwsza metody dotyczy zastosowan analizy trendu, a druga
identyfikacji wartoséci odstajacych. Wybor metod podyktowany byt konieczno$cig realizacji
konkretnych wdrozen systemu (diagnostyki suwnicy bramowej oraz kruszarki wegla),
ponadto metody te moga by¢ traktowane jako metody ogdélnego uzycia dla konkretnych
podobnych wdrozen. Dla obu podejs¢ wytypowano zmienne diagnostyczne, opracowano
procedury diagnostyczne i1 zaproponowano sposob prezentacji wynikow dzialania tych
procedur w postaci odpowiednich raportow diagnostycznych.

Prace opisane w niniejszej rozprawie zrealizowano w ramach $ciezki doktoratu
wdrozeniowego. Realizujac prace wdrozeniowe 1 badawcze starano si¢ udowodnié

nastepujaca teze gtowna:

Mozliwe jest opracowanie bezprzewodowego systemu monitorowania drgan
zapewniajacego efektywng i dlugotrwala prace pozwalajaca na monitorowanie maszyn
1 urzadzen. Mniejsza, niz jest to w systemach o zasilaniu cigglym, ilo§¢ gromadzonych
danych nadal pozwala na budowanie modeli diagnostycznych realizujacych zadania
predykcyjnego utrzymania ruchu.

Ze wzgledu na wymagania techniczne i poszukiwanie przewagi konkurencyjnej nad
innymi systemami monitorowania drgan, prace prowadzone roéwniez byly w kierunku

spetnienia nastgpujacej tezy pomocniczej:

Czujniki odpowiedzialne za gromadzenie danych dla modeli diagnostycznych
realizujagcych zadania predykcyjnego utrzymania ruchu moga by¢ zasilane z ogniwa
wtornego wymienianego nie czesciej niz raz do roku. Przy czym wymiary gabarytowe

ogniwa stanowig nie wiecej niz 10% wielkos$ci czujnika.

1.1. Struktura pracy

W rozdziale drugim przedstawiono koncepcje przedmiotowego systemu
monitorowania. Opisano w nim trzy podstawowe strategie utrzymania ruchu oraz
uzasadniono, dlaczego system opracowany w ramach rozprawy wspiera strategie PdM.
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Wytypowano podstawowe i1 uzupelniajace parametry mierzone przez system traktowane
jako symptomy diagnostyczne. Przedstawiono zatozenia catosci systemu i koncepcje jego
budowy ze szczegdlnym uwzglednieniem poszczegolnych warstw: od sprzetowej
odpowiedzialnej za pomiary, akwizycje i transmisj¢ danych, po analityczno-raportujaca.
W ostatniej czeéci rozdzialu dokonano analizy dostgpnych na rynku systemow
realizujacych podobne zadania.

W drugim rozdziale pracy skoncentrowano si¢ na opisie warstwy sprzgtowej systemu.
W pierwszej czesci opisu przedstawiono zaprojektowane na potrzeby systemu czujniki
bezprzewodowe. Jako podstawowy przedstawiono bezprzewodowy czujnik drgan
1 temperatury, jako uzupeliajace — czujniki ci$nienia, nat¢zenia pradu, wilgotnosci
1 predkosci obrotowej. Nastepnie dokonano analizy bilansu energetycznego czujnikow,
istotnego ze wzgledu na konieczno$¢ oszczedzania energii z bateryjnego Zrddta zasilania.
Opisano szczegdtowo mechanizmy sprzgtowe 1 programowe zastosowane w celu redukceji
poziomu pobieranej mocy ze zrddla zasilania. W kolejnych podrozdzialach opisano
zastosowang infrastukture odbiorcza. Przedstawiono budoweg zaprojektowanych na
potrzeby systemu transceiverow radiowych odpowiedzialnych za komunikacje¢ radiowa
z czujnikami bezprzewodowymi oraz zaprezentowane lokalne stacje diagnostyczne,
pozwalajace dodatkowo na lokalng prezentacje wynikow pomiar6w. Oméwiono protokoty
komunikacyjne zaimplementowane w kanale radiowym do komunikacji z czujnikami oraz
w sieci Ethernet, do komunikacji z warstwa przetwarzania danych.

W rozdziale czwartym przedstawiono opis warstwy programowej Systemu.
Przestawiono glowne zadania warstwy programowej oraz cechy umozliwiajgce ich
realizacj¢. Nastepnie opisano jak poszczeg6lne bloki architektury realizuja poszczegdlne
wymagania. Przedstawiono budowe¢ bramy IoT implementujaca warstwe transportowa
systemu. Opisano warstwe zarzadzania odpowiedzialng za zarzadzanie repozytorium
danych telemetrycznych i reguly przetwarzania tych danych. W kolejnym podrozdziale
omoéwiono architekture modutu analitycznego, ze szczegdlnym uwzglednieniem
analitycznej bazy danych oraz czgéci ML, odpowiedzialnej za uruchamianie procedur
diagnostycznych realizowanych w oparciu o algorytmy uczenia maszynowego. Opisano
réwniez powtloke interfejsu uzytkownika realizujaca dostep do plansz wizualizacyjnych,
paneli administracyjnych oraz raportow analitycznych.

W rozdziale pigtym 1 széstym przedstawiono opracowane i wdrozone w ramach
doktoratu metody analityczne. Jako pierwsze zaprezentowano podejscie do PdM
w oparciu o analizy trendowe. Opisano sposdb wyboru odpowiedniej zmiennej
diagnostycznej, zaproponowano procedur¢ diagnostyczng oparta o analiz¢ zmiennosSci
trendu tej zmiennej oraz sposob prezentacji wynikéw dziatania tej procedury w postaci

odpowiedniego raportu. Metoda wigze si¢ z konkretnym wdrozeniem systemu PdM,
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ktérego celem byta diagnostyka suwnicy bramowej przeznaczoznej do transportu suro6wki
do piecow konwertorowych huty stali. Wybor metody bazujacej na trendach podyktowany
byl wymaganiami klienta, ktéry w swoim systemie SCADA prowadzil juz proste analizy
trendow dla kluczowych z monitorowanych parametrow suwnicy.

Druga prezentowang z przedstawionych metod analitycznych jest metoda bazujaca na
analizie warto$ci odstajacych. Takze dla tej metody zaproponowano procedure selekcji
cech, model diagnostyczny i model korekcyjny. W oparciu o model diagnostyczny
zaproponowano procedur¢ diagnostyczng. Dla raportu analitycznego prezentujacego
wyniki dziatania tej procedury przygotowano modut objasnialno$ci prognoz, pozwalajacy
na wskazanie cech najwazniejszych z punktu widzenia biezacej diagnostyki. Metode
zastosowano w systemie monitorowania kruszarek wegla pracujacych w ciggu transportu
paliwa do kotta fluidalnego elektrowni weglowe;.

W obu przypadkach przedstawiono monitorowane obiekty, zdefiniowano problem
diagnostyczny, zaprezentowano wdrozony uktad pomiarowy, opisano pozyskane zbiory
danych, opisano procedury diagnostyczne oraz przebieg eksperymentow.

W ostatnim rozdziale podsumowano wyniki badan przeprowadzonych w ramach
rozprawy i zaproponowano dalsze kroki.

Podziekowania

Autor rozprawy sktada serdeczne podzigkowania kolegom z firmy Somar S.A. oraz
zespolowi z Politechniki Slaskiej za wsparcie w realizacji prac nad projektem
1 wdrozeniem niniejszego systemu diagnostyki maszyn. Bez Waszego udziatu 1 wsparcia
nie bylaby mozliwa realizacja tego przedsigwzigcia. Szczegdlne podziekowania sktadam
prezesowi firmy Somar S.A. w osobie Juranda Sobczyka za mozliwo$¢ publikacji
wynikdw prac w rozprawie oraz promotorowi dr. hab. Markowi Sikorze, za udzielone

wsparcie 1 wykazang cierpliwo$¢ w trakcie prac.
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2. System monitorowania

2.1. Strategie utrzymania ruchu i koncepcja systemu monitorowania

Problem utrzymania ruchu jest przedmiotem badan na pograniczu dyscyplin zarzadzania
i inzynierii produkcji oraz mechaniki [9-11]. Srodowisko naukowe i technicy zajmujacy si¢
tym tematem wyrozniajg zazwyczaj trzy generacje strategii utrzymania ruchu.

Najprostsze i najmniej korzystne z ekonomicznego punktu widzenia sg strategie
reaktywne.  Przyktadem  takiego  podejScia  jest  obstuga  awaryjna  (ang.
breakdown maintenance — BM) [10]. Zgodnie z tg strategiag maszyny ecksploatuje si¢ do
momentu ich uszkodzenia, po czym nastgpuje faza serwisu. Z oczywistych powodow
strategia ta generuje duze straty dla przedsigbiorstw. Straty te zwigzane s3 migdzy innymi
zZ nieplanowanymi przestojami.

Bardziej zaawansowane sg strategic prewencyjne, zaliczane do strategii drugiej
generacji. Przyktadem tej klasy strategii jest konserwacja profilaktyczna (ang.
preventive maintenance — PM). Polegaja one na cyklicznej obstudze maszyny. Zgodnie z ta
strategiag okresla si¢ bezpieczne okresy eksploatacji podzespoldw, a po ich przekroczeniu
dokonuje si¢ prewencyjnych remontow. W zakresie tych dzialan mieszcza
si¢ zarowno okresowe wymiany ptynow technologicznych takich jak smary, oleje jak
i okresowe dziatania czyszczenia, wymiany podzespotow oraz regulacje parametrow
ruchowych. Przyktadem z zycia codziennego jest eksploatacja samochodu: instrukcja obstugi
nakazuje po przekroczeniu zadanego przebiegu wymian¢ oleju, rozrzadu, klockow
hamulcowych itd.

Reprezentantem najbardziej zaawansowanej technicznie strategii trzeciej generacji jest
konserwacja predykcyjna (ang. predictive maintenance — PdM). Gtéwnym jej celem jest
prognozowanie momentu, w ktorym urzadzenie prawdopodobnie ulegnie awarii na bazie
rzeczywistych warunkow pracy [4, 12-15]. Zgodnie z tg strategia urzadzenie wyposaza si¢
w czujniki monitorujagce kluczowe z punktu widzenia diagnostyki, parametry pracy
podzespotéw. Czujniki te monitoruja tzw. symptomy diagnostyczne i na ich podstawie
dokonuja diagnozy biezacej kondycji urzadzenia oraz staraja si¢ prognozowaé stan
techniczny urzadzenia w przysztos$ci.

Badania naukowe i praktyka wdrozeniowa podkre$lajg zalety stosowania strategii PdM
w zakresie efektywnego wykorzystania dostepnego parku maszynowego przedsigbiorstw
[10-12, 16]. Stosowanie tej strategii pozwala przede wszystkim na uzyskiwanie
wyprzedzajacych informacji o uszkadzaniu elementow nadzorowanych maszyn. Pozwala to
na optymalizacj¢ planowania termindéw serwisu i remontow [4, 13, 14, 17, 18] — remonty
moga by¢ przeprowadzane w trakcie planowanych przestojow bez zakldcania cyklu
produkcyjnego. Wyprzedzajaca informacja o uszkodzeniu pozwala na zatrzymanie procesu
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zuzycia elementu we wczesnej fazie powstawania usterki. Przektada si¢ to na redukcje
kosztow naprawy oraz na zmniejszenie liczby awarii, zwickszajac dostgpnos¢ maszyny dla
procesu produkcyjnego. Efektem ubocznym stosowania strategii PdM jest uzyskanie
obszernej informacji na temat stanu technicznego monitorowanego obiektu. Zarzadzanie ta
informacja pozwala na skoncentrowanie uwagi stuzb utrzymania ruchu na wybranych
elementach systemu poprzez uzyskanie selektywnej i wiarygodnej informacji o punktach
stwarzajacych ryzyko uszkodzen. Docelowo pozwala to naredukcje kosztow dziatu
utrzymania ruchu poprzez zmniejszenie liczby oséb zaangazowanych w zadania diagnostyki
instalacji [19]. Jest to szczegélnie istotne dla stuzb odpowiedzialnych za organizacje
1 zarzadzanie dzialami utrzymania ruchu w przedsi¢biorstwach (naciski na ograniczanie
kosztow zatrudnienia, deficyt osob z kompetencjami diagnostycznymi na rynku pracy,
wymiana pokoleniowa zaldg powigzana z koniecznoscig eksploatacji wiekowych instalacji
technicznych). Dodatkowo dane te sa szczegOlnie wartoSciowe dla producenta
monitorowanej maszyny, ktory moze dzigki temu zestawi¢ zatozone w projekcie warunki
pracy z rzeczywistymi. Pozwala to na doskonalenie projektu w Kkierunku poprawy
parametréw wydajnosciowych 1 niezawodnosciowych kolejnych wersji maszyn.

Kolejna przewaga strategii PdM wujawnia si¢ w kontekScie zarzadzania procesem
planowania zakupu cze$ci zamiennych. Strategie reaktywne zwigkszajg koszty
magazynowania potencjalnie potrzebnych czg¢sci zamiennych lub prowadza do wzrostu
kosztow zatrzymania procesu o dodatkowy czas dostawy tych czesci. Wada ta jest pozornie
eliminowana w przypadku stosowania strategii prewencyjnych, jednak w tym przypadku
pojawia si¢ problem kosztow wymiany prewencyjnej [16], nie zawsze uzasadnionej
rzeczywistym stanem technicznym. Wiedza o stanie technicznym obiektu oraz prognoza jego
przysztego stanu, uzyskiwana dzieki stosowaniu strategii predykcyjnych, pozwala podjecie
decyzji zakupowej uwzgledniajacej mozliwosci logistyczne dostawcy 1 biezacy plan
produkcyjny. Jednocze$nie mozliwa jest natychmiastowa weryfikacja jakosci i skutecznosci
przeprowadzonych czynnosci remontowych, w tym weryfikacja jakosci zastosowanych
czescl zamiennych.

Kluczowym w stosowaniu strategii predykcyjnych jest dobor monitorowanych
symptomow diagnostycznych, tak by ich wektor poprawnie odwzorowywatl stan techniczny
obiektu. Waznym tez aspektem jest selekcja parametrow pozwalajacych na monitorowanie
uszkodzenia we wczesnej fazie jego powstawania.

Pomocna w tym zadaniu okazuje si¢ wielokrotnie przywotywana w badaniach [20—
23] krzywa P-F (ang. Potential to Functional Failure) (Rys. 1).
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Rys. 1 Krzywa PF (ang. Potential to Functional Failure) [23].

Krzywa ta prezentuje typowy dla wigkszosci maszyn wykonujacych ruch o charakterze
obrotowym proces rozwoju uszkodzenia od punktu P definiowanego jako punkt, w ktorym
powstaje uszkodzenie, do punktu F, gdzie mamy do czynienia z uszkodzeniem
funkcjonalnym calego zespotu maszyny. Krzywa wskazuje kolejnos¢ ujawnianych
symptomow diagnostycznych, zgodnie z ktora pierwsze pojawiaja si¢ drgania, pozniej
zmiany fizykochemiczne oleju, nastgpnie hatas, a w koncowej fazie uszkodzenia wzrost
temperatury.

Reprezentatywnym potwierdzeniem charakteru tej krzywej sg modele procesu degradacji
tozysk - kluczowych elementéw maszyn, odpowiedzialnych za przenoszenie ruchu
obrotowego. Ich uszkodzenia odpowiadajg za wigkszos¢ awarii uktadow napedowych [24,
25]. Badania wyrdzniaja trzy kolejne fazy degradacji tozyska [25, 26]: szumowa, drganiowa
oraz termiczng. Faza szumowa rozpoczyna si¢ juz w chwili oddania nowego tozyska do
si¢
szerokopasmowego 0 niskiej amplitudzie (100-200 mg). Za drgania te odpowiadaja

eksploatacji, charakteryzuje wystepowaniem drgan o charakterze szumu
mikrouszkodzenia i mikropgkniecia. W koncowej fazie szumowej, wraz z ze zwickszaniem
si¢ liczby makro uszkodzen na tle szumu pasmowego pojawiajg si¢ impulsy drgan
o wartosciach do 4 g. Lozysko przechodzi do kolejnej drganiowej fazy uszkodzenia. W tej
fazie mikropgknigcia s3 dominowane przez ubytki masowe biezni tozyska, drgania nabieraja
impulsowego charakteru dobrze widocznego w widmie w postaci szeregu wartosci
harmonicznych wzgledem podstawowej czestotliwosci obrotowe] lozyska. W analizie

czasowe] przebiegu drganiowego objawia si¢ to wzrostem warto$ci szczytowych przy
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niezmiennej warto$ci skutecznej, sredniokwadratowej (ang. Root Mean Square — RMS) [27].
Faza ta jest okreslana jako faza przed-awaryjna. Dalsza eksploatacja lozyska prowadzi do
fazy termicznej. W tej fazie ubytki 1 deformacje powodujg wzrost oporéw ruchu. Tarcie
elementéw tozyska powoduje istotny wzrost temperatury, ktory w krotkim czasie prowadzi
do zmian wlasciwosci fizycznych wezta tozyskowego i catego zespotu obrotowego.

Z rozwazan tych nalezy wyciagnaé nastepujace wnioski:

- system diagnostyczny powinien rekomendowaé¢ wymiang tozyska w koncowej fazie
szumowej, badz poczatkowej fazie drganiowe;,

- kluczowym symptomem diagnostycznym w przypadku maszyn wykonujacych ruch
o charakterze obrotowym sg drgania.

Wobec powyzszego, zdecydowano, ze podstawowym parametrem monitorowanym
w ramach systemu diagnostyki maszyn wykonujacych ruch o charakterze obrotowym beda
drgania mechaniczne. Zdecydowano o zaprojektowaniu szeregu czujnikow drgan
pozwalajacych na pomiar drgan o réznym charakterze (pasmo, amplituda) oraz z r6zng
doktadnos$cig. Nie oznacza to, ze wibracje stang si¢ jedynym monitorowanym parametrem,
ale pozostate parametry beda pehity funkcje uzupetniajace. Pozwoli to, miedzy innymi, na
potwierdzenie diagnozy (np. przej$cie lozyska do fazy termicznej), zawg¢zenie miejsca
uszkodzenia (drgania moga si¢ przenosi¢ po konstrukcji maszyny na sgsiednie elementy),
okreslenie warunkéw pracy (np. poziomu obcigzenia) czy warunkéw Srodowiskowych
(temperatura otoczenia, wilgotnos¢).

Projektujac  system szczeg6lny nacisk potozono na aspekty wdrozeniowe,
a W szczegdlnosci na mozliwos¢ zabudowy systemu na juz istniejacych i1 eksploatowanych
instalacjach. Uzytkownicy takich obiektow czesto wskazuja na trudnosci zwigzane
z montazem 1 utrzymaniem dodatkowych instalacji kablowych na elementach
eksploatowanych maszyn, dyskwalifikujac rozwigzania oparte na czujnikach przewodowych.
Akcentowany jest problem ucigzliwosci zwigzanych z usuwaniem uszkodzen linii
transmisyjnych 1 zasilajacych. Wskazywany jest rowniez brak mozliwo$ci montazu takich
rozwigzan dla ruchomych podzespoléw maszyn (w tym wirujacych). Z tego powodu
zdecydowano o stosowaniu czujnikéw bezprzewodowych. Zaleta tego rozwigzania jest
réwniez mozliwo$¢ uniezaleznienia si¢ od systemu zasilania i sterowania poszczegdlnych
zespotow. Integracja z tymi systemami, w szczegdlnosci, gdy nie byly one projektowane
z zalozeniami obstugi funkcji diagnostycznych, zwykle bylaby skomplikowana
1 nieefektywna. W skrajnych przypadkach mogtaby zaktoca¢ funkcje bezpieczenstwa
maszyny.

Decyzja ta wymaga zaakceptowania wad systemu bezprzewodowego, ktore wynikaja
gtéwnie z faktu ograniczonych zasoboéw zasilania urzadzen odpowiedzialnych za akwizycje
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danych pomiarowych, co prowadzi do redukcji ich funkcjonalno$ci. Przyktadami takich
ograniczen sg mi¢dzy innymi:

— ograniczona czestos¢ gromadzenia danych przez punkty pomiarowe, cz¢sto potaczona

ze zmienng czestotliwoscig ich akwizycji,

— ograniczony rozmiar blokow danych podlegajacych transmisji do warstwy

analitycznej,

— brak mozliwo$ci implementacji algorytméw ztozonych obliczeniowo: np. szybkiej

transformaty Fouriera (ang. Fast Fourier Transform FFT).

Szczegoblnie istotne jest ostatnie z wymienionych wyzej ograniczen. Klasyczne podejscie
diagnostyki weztow lozyskowych maszyn wirujacych polega na analizie amplitud drgan
w poszczegdlnych czestotliwosciach jego widma [28]. Jednak wymaga to wyznaczenia
takiego widma na podstawie sprobkowanego przebiegu czasowego (np. z zastosowaniem
algorytmu FFT). Takie obliczenia moglyby by¢ dokonane bezposrednio w czujniku, sa
jednak kosztowne energetycznie. Druga mozliwoscig jest przeniesienie tych obliczen do
warstwy wyzszej systemu, lecz wymaga to kosztownej czasowo i1 energetycznie operacji
przestania wszystkich wartosci sprobkowanego przebiegu.

Wybdr technik bezprzewodowych implikuje konieczno$¢ rozwigzania problemow
zasilania i komunikacji z czujnikami. Stan techniki pozwala na rozwigzanie problemow
zasilania czujnikéw bezprzewodowych przez zastosowanie chemicznych zrodet energii
(baterie, akumulatory) lub przez wykorzystanie metod pozyskiwanie energii ze Zrédet wolno
dostgpnych (techniki Energy harvesting) takich jak $wiatto, wiatr, drgania, ruch, ciepto, itp.
Mimo oczywistych zalet tych rozwigzan (niezalezno$¢ energetyczna, bezobstugowos¢, brak
odpadow) zdecydowano si¢ na zastosowanie zroédet chemicznych. Glownymi powodami tej
decyzji byta koniczno$¢ wyboru rozwigzania dostosowanego do mozliwie szerokiej gamy
aplikacji - problematyczne bylo wskazanie alternatywnego, wystaraczajaco efektywnego
zrodia energii, dostepnego jednoczesnie przy kazdej potencjalnej aplikacji.

Przy zatozeniu bezprzewodowosci czujnikow, naturalnym rozwigzaniem problemow ich
komunikacji z warstwg analityczng Systemu jest zastosowanie transmisji radiowe;j.
Potencjalnie mozliwe jest zastosowanie optycznych technik transmisji danych, jednak w tym
przypadku srodowisko pracy urzadzen - zapylenie, duza wilgotno$¢ skutecznie ogranicza
zasig¢g takiej komunikacji.

Dopehieniem warstwy akwizycji danych systemu monitorowania jest infrastruktura
odbiorcza. Gléwnym zadaniem urzadzen wchodzacych w sktad tej warstwy jest odbior
danych z czujnikéw i ich przekazanie do warstwy gromadzenia i przetwarzania. Oprocz tego,
urzadzenia te odpowiadaja za konfiguracj¢ parametrow czujnikOw (parametry toroéw
pomiarowych, komunikacji), zarzadzanie oprogramowaniem wbudowanym firmware

czujnikow (w tym funkcja bootloadera), diagnostyke sieci czujnikow.
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Przedstawione rozwazania pozwalaja na podsumowanie koncepcji systemu diagnostyki

poprzez sformutowanie nastepujacych wymagan dla warstwy sprzetowej systemu:

System ma wspierac strategie PdM,

podstawowym symptomem diagnostycznym ma by¢ poziom drgan mechanicznych,
uzupetiony o warto$¢ temperatury,

system moze by¢ uzupelniony o pomiar innych wielkosci celem identyfikacji
kontekstu pracy urzadzenia,

pomiar symptoméw diagnostycznych ma si¢ odbywaé z zastosowaniem czujnikdéw
bezprzewodowych, zasilanych bateryjnie, komunikujacych si¢ drogg radiowa,

nie jest konieczne, by system dokonywal analizy widmowej mierzonych wielko$ci,
algorytmy dziatania czujnikdbw musza uwzglednia¢ aspekt energooszczgdnosci,
wymiana baterii w czujnikach powinna obywac si¢ nie czesciej niz raz do roku,
warstwa akwizycji danych powinna umozliwia¢ dwustronng komunikacj¢ radiowa
z czujnikami.

Uzupelnieniem warstwy sprzetowe] sytemu jest jego warstwa programowa, ktora
powinna:

zapewni¢ komunikacje z urzadzeniami odpowiedzialnymi za akwizycje danych
protokolem  zoptymalizowanym na transmisj¢  danych telemetrycznych,
zapewniajagcym mozliwos¢ ich szyfrowania,

rejestrowac pozyskane dane w repozytorium bazodanowym,

umozliwia¢ wdrazanie systemu zaré6wno w sieciach lokalnych (izolowanych) jak
I w wariantach chmurowych,

umozliwia¢ uruchamianie procedur diagnostycznych silnika analitycznego,
korzystajacego z bibliotek analitycznych platform uczenia maszynowego (ang.
Machine Learning) r6znych dostawcow,

umozliwia¢ prezentacje surowych danych oraz wynikéw dzialania silnika
analitycznego uzytkownikowi koncowemu,

zapewniac¢ jednoczesny 1 autoryzowany dostep dla wielu uzytkownikoéw jednoczesnie,
z wykorzystaniem terminali pracujagcych pod kontrolg roéznych systemow
operacyjnych.

Schemat blokowy architektury systemu uwzgledniajacy wymagania przedstawione
w koncepcji prezentuje Rys. 2.
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CZUJNIKI BEZPRZEWODOWE

Komunkacja RF, 868MHz

WARSTWA AKWIZYCJI

(Transceivery radiowe)

Protokét loT

v

Rys. 2 Schemat blokowy architektury systemu.

2.2. Warstwa sprzetowa

Zgodnie z przedstawionymi wcze$niej wymaganiami zaprojektowano architekture
systemu skladajacego si¢ z warstwy sprzgtowej 1 programowej. Architektura i1 zadania
poszczegolnych elementdw zostaly zaprezentowane w kolejnych podrozdziatach, a w dalszej
cze$ci pracy zamieszczono opis szczegolowy.

Schemat blokowy ogdlnej architektury systemu zostat przedstawiony na Rys. 3. Cze$¢
sprzetowg architektury reprezentujg dolne warstwy schematu: czujniki bezprzewodowe oraz
warstwa akwizycji.
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PROTOKOL
loT

KOMUNIKACJA RF
868MHz

Rys. 3 Architektura systemu.
2.2.1. Czujniki bezprzewodowe

Zgodnie z przedstawionymi wczesniej wymaganiami, za pozyskanie warto$ci
odpowiadajg zaprojektowane na potrzeby systemu bezprzewodowe czujniki drgan
i temperatury. Czujniki montowane s3 bezposrednio na elementach maszyn podlegajacych
monitorowaniu. Sposdb polaczenia czujnika z obiektem zalezy od lokalnych uwarunkowan
technicznych i ekonomicznych. Najpewniejszym sposobem jest wkrecenie czujnika

w odpowiednio przygotowany, gwintowany otwor. W tym przypadku nastgpuje najlepsze
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pod wzgledem mechanicznym i termicznym sprzezenie czujnika z obiektem. Jednak nie
zawsze jest mozliwe wykonanie takiego otworu, czegsto taka ingerencja w konstrukcje
maszyny oznacza utrate¢ gwarancji producenta. W takim przypadku stosuje si¢ potacznie
magnetyczne z zastosowaniem podstawki z wbudowanym silnym magnesem neodymowym
lub klejone. Wszystkie typy czujnikéw przygotowane sg do pracy w trudnych warunkach
srodowiskowych, wykazujac duza odporno$¢ na zapylenie, zawilgocenie (stopien ochrony
[P68) oraz udary temperaturowe. Moga pracowa¢ w atmosferze zagrozonej wybuchem
gazOw 1 pytow, takze w strefach w ktorych taka atmosfera wystepuje w sposéb ciggly.
Czujniki zasilane s3 bateryjnie z wykorzystaniem baterii litowo-chlorkowo tionylowych
(Li-SOCIl2) o nominalnym napigciu 3,6 V i pojemnosci 1,2 Ah.

Gléwnym powodem zastosowania zasilania bateryjnego bylo uzyskanie rozwigzania
w pelni autonomicznego, niewymagajacego stosowania jakiejkolwiek infrastruktury
kablowej. Konsekwencjg takiego rozwigzania jest jednak koniecznos$¢ okresowej wymiany
baterii po ich wyczerpaniu. Trwalo$¢ baterii zalezy z jednej strony od konstrukcji czujnika,
ktéra powinna uwzglednia¢ wymagania energooszczednos$ci, z drugiej strony od algorytmu
pracy czujnika: - kazda operacja zwigzana z probkowaniem sygnalu mierzonego,
obliczeniami i transmisjg danych zwigzane jest z wydatkiem energii. Koniecznos$¢ czgstej
wymiany baterii zwigksza koszty eksploatacji systemu diagnostyki. Z rozméw
przeprowadzonych z potencjalnymi uzytkownikami systemu wynika, ze akceptowalny czas
pracy czujnika nie powinien by¢ krotszy niz rok.

Podstawowym czujnikiem zastosowanym w systemie jest czujnik drgan i1 temperatury.
Szczegotowa budowe czujnikdéw przedstawiono w rozdziale 3.1. Pomiar drgan oparty jest
o przetwornik akcelerometryczny wykonany w technologii MEMS (ang. Micro — Electro —
Mechanical — Systems). Pozwala on na niezalezne probkowanie chwilowych wartosci
przyspieszen niezaleznie w trzech osiach. W podstawowej wersji czujnika czestotliwosé
probkowania wynosi 5,3 kHz. Algorytm pracy czujnika determinowany jest konieczno$cia
oszczgdzania energii Zrodla zasilania. Dlatego przez wigkszo$¢ czasu czujnik wprowadzany
jest w tryb uspienia (ang. sleep mode), w ktorym podtrzymywany jest wylacznie uktad
zegarowy, pozwalajacy na jego wybudzanie w dyskretnych chwilach czasu. Czujnik po
wybudzeniu probkuje z zadang czgstotliwoscig warto$ci przyspieszen w poszczegolnych
osiach, gromadzac odczyty w buforze RAM. Nastepnie wyznacza estymaty wartosci
maksymalnej oraz skutecznej grms (ang. root mean squer level - RMS) zbuforowanych
danych. W kolejnym kroku dokonuje pomiaru temperatury, z wykorzystaniem przetwornika
polprzewodnikowego oraz napigcia baterii. Nastgpnie wymienione wczeSniej parametry
uzupelione o unikalny numer identyfikacyjny czujnika sg transmitowane droga radiowa
w kanale pasma 868 MHz. W kolejnym kroku czujnik przetacza si¢ w tryb odbioru na okres
okoto 20 ms, w ktérym oczekuje na ewentualne komunikaty warstwy akwizycji danych.
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Komunikaty te sa wykorzystywane do ewentualnej parametryzacji czujnika. W przypadku
braku takiej komunikacji przechodzi w stan u$pienia, w ktorym oczekuje kolejnego cyklu
pomiarowego.

Pasmo komunikacji radiowej wybrano na podstawie badan prowadzonych w wyrobiskach
podziemnych zaktadéw gorniczych. Celem badan bylo uzyskanie maksymalnego zasiggu
radiowego w zamknigtych pomieszczeniach o charakterze przemystowym, w ktoérych
montowane sg elementy infrastruktury technicznej, wykonane ze stali, stanowigce przeszkode
na drodze propagacji fal elektromagnetycznych. W pomieszczeniach tych czesto pracuja
maszyny duzej mocy, zasilane przez przeksztattniki czestotliwosci, generujace zakldcenia
elektromagnetyczne. Dodatkowo atmosfera moze charakteryzowa¢ si¢ duza wilgotnos$cia
oraz obecno$cig pylow przewodzacych. W pasmie 2,4 GHz — atrakcyjnym ze wzgledu na
mnogo$¢ dostgpnych na rynku rozwigzan technicznych — uzyskano komunikacj¢ wylacznie
przy widocznos$ci optycznej anten nadajnika i odbiornika, redukowanej dodatkowo przez
wplyw wilgotnos$ci. Dalsze zasiggi uzyskiwano w przy czestotliwosciach nizszych: 145 MHz
oraz 430 MHz. Wada tych rozwigzan byly jednak stosunkowo duze gabaryty anten oraz
konieczno$¢ ich instalacji w pewnym oddaleniu od elementow stalowych. Docelowo
najlepszym kompromisem okazato si¢ pasmo 868 MHz, w ktorym uzyskano zasiegi
komunikacji minimum 400 m w otwartej przestrzeni i minimum100 m w pomieszczeniach
o charakterze technicznym. W tym pa$mie prowadzono rowniez skuteczng komunikacje
z wykorzystaniem fal odbitych od elementéw infrastruktury techniczne;.

W systemie zastosowano rowniez inne typy czujnikow, odpowiedzialne za pomiar
innych wielkosci fizycznych. Sg to miedzy innymi czujniki wilgotnosci, ciSnienia, nat¢zenia
pradu, predkosci obrotowej. Parametry mierzone przez te czujniki maja charakter
uzupehniajacy, pozwalajacy na poznanie kontekstu pracy monitorowanego urzadzenia, ktory
moze by¢ istotny z punktu widzenia algorytmu predykcyjnego. Przyktadowo wartos¢
amplitudy drgan wezta tozyskowego zalezy nie tylko od kondycji technicznej, ale rowniez od

innych czynnikdéw, w szczegolnosci od aktualnego obcigzenia maszyny.

2.2.2. Transceivery radiowe

Transceivery radiowe rozumiane jako potgczenie nadajnika (ang. transmitter) oraz
odbiornika (ang. receiver) stanowig elementy warstwy akwizycji danych. Ich podstawowym
zadaniem jest odbior radiowych ramek komunikacyjnych, zawierajacych migdzy innymi
wyniki pomiaréw wielko$ci fizycznych dokonywanych przez warstwe czujnikéw
bezprzewodowych. Dane te sg nast¢gpnie przetwarzane i udost¢pniane warstwie programowe;j.
Dodatkowym zadaniem transceiverdéw jest konfiguracja parametrow pracy czujnikow.

Transmisja danych odbywa si¢ w pasmie 868 MHz z wykorzystaniem autorskiego
protokotu transmisji. Przyktadowe sesje komunikacyjne zaprezentowano na Rys. 4.
Transceivery radiowe w sposob ciaggly nastuchujg na kanale roboczym 1 nie majg fizyczne;j
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mozliwo$ci inicjacji komunikacji z czujnikami. Czujniki wysylaja autonomicznie ramke
danych (3) po kazdym cyklu pomiarowym(2) . Pole danych ramki zawiera unikalny numer
identyfikacyjny czujnika, napigcie baterii oraz wyniki pomiarow wykonywanych przez
czujnik danego typu. Transceiver radiowy uzupeinia t¢ ramke¢ o wskaznik sity sygnatu
radiowego RSSI (ang. Received Signal Strength Idication) z jaka ja odebral i przekazuje do
warstwy programowej systemu. W przypadku konieczno$ci zmiany parametrow pracy
czujnika (przykladowo zakresu pomiarowego, czestotliwosci probkowania, czasu migdzy
kolejnymi cyklami pomiarowymi, itp.), natychmiast po odebraniu danych, transceiver wysyta
do czujnika zadanie zmiany parametréw (6). W tym przypadku sesja komunikacyjna konczy
si¢ po otrzymaniu potwierdzenia zmiany parametrow (7). W szczegdlnym przypadku (np.
gdy zadanie dotyczy koniecznos$ci aktualizacji oprogramowania wbudowanego czujnika)
dalsza komunikacja odbywa si¢ na oddzielnym kanale radiowym, by nie zaklocad
komunikacji z innymi czujnikami.

a) Transmisja danych telemetrycznych

"
=+
)
©)
—©@

Caujnik Transceiver

radiowy

b) Zmiana parametréw konfiguracyjnych czujnika

= @
— ALC I (©) @
< RF 868 MHz @)
.l' RF 868 MHz
Czujnik

Transceiver
radiowy

Rys. 4 Fazy komunikacji radiowej czujnikow z Transceiverami: 1 — wybudzenie
czujnika, 2 — cykl pomiarowy, 3 — transmisja wynikéw pomiarow, 4 — tryb nastuchu
radiowego, 5 — wejécie w tryb uspienia, 6 — zadanie zmiany parametrow
konfiguracyjnych czujnika, 7 — potwierdzenie zmiany parametréw, 8 — tryb nastuchu
radiowego, 9 — wejscie w tryb uspienia.

Transceivery radiowe komunikujg si¢ z warstwg programowa systemu z wykorzystaniem
sieci Ethernet. Elementem skladowym transceivera jest switch ethernetowy obslugujacy
standard PoE (ang. Power over Ehtenet). Pozwala to pobor zasilania transceivera
z poprzedzajacego wezla sieci oraz przekazanie zasilania do wezlow kolejnych. Opcjonalnie

poszczegdlne wezly odbiorcze moga by¢ zasilane zewngtrznym zréddlem napiecia.
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W szczegolnym przypadku, transceiver moze by¢ wyposazony w modem sieci GPRS, w tym
przypadku transmisja danych do warstwy programowej odbywa si¢ z wykorzystaniem sieci
komorkowej GSM. Konfiguracja transceivera odbywa si¢ za posrednictwem plikow XML
zamieszczanych w zdefiniowanych folderach wewnetrznego serwera FTP. W podobny
sposob mozna dokona¢ aktualizacji oprogramowania wbudowanego firmware transceivera.

2.3. Warstwa analityczno-raportujaca

Zagospodarowaniem danych wygenerowanych w wyniku dziatania czg$ci sprzetowej
systemu zajmuje si¢ warstwa analityczno-raportujaca. Jej elementy odpowiadaja za
rejestrowanie tych danych w repozytoriach bazodanowych, ich analiz¢ dokonywang
w ramach procedur diagnostycznych, prezentowanie danych surowych oraz wynikow analiz
uzytkownikowi koncowemu.

Ogo6lny schemat architektury analityczno-raportujacej zostat przedstawiony na Rys. 5.
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Rys. 5 Schemat ogdlny architektury systemu.
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Jak  wspomniano wczes$niej, zroédlem danych telemetrycznych sa  czujniki
bezprzewodowe. Wyniki ich pomiarow trafiaja do transceiveréw radiowych
z wykorzystaniem tagcza radiowego na czestotliwosci 868 MHz. Wszystkie transceivery tacza
si¢ z warstwa programowg z wykorzystaniem sieci Ethrenet. Moze to by¢ sie¢ lokalna (LAN)
lub rozlegta (WAN) — zaleznie od wymagan bezpieczenstwa poszczegoélnych aplikacji.
W przypadku sieci WAN, mozliwe jest, by pewne wezty komunikowatly si¢ poprzez sie¢
GSM.

Warstwe programowsg systemu oparto o platforme¢ ThingsBoard [29] (ozn. ThB). O jej
wyborze zdecydowaly cechy takie jak skalowalno$¢, mozliwos¢ wdrazania w wariantach
lokalnych i chmurowych, bezpieczenstwo oraz mozliwo$¢ integracji z rozwigzaniami firm
trzecich. Szczegblnie wazna bylta ostatnia cecha, dzigki ktorej mozliwe byto zintegrowanie
platformy z autorskim rozwigzaniem silnika analitycznego systemu. Szerszy opis warstwy
zamieszczono W rozdziale 4 niniejszej pracy. Ponizej opisano podstawowe bloki
funkcjonalne warstwy.

Interfejsem danych telemetrycznych warstwy programowej jest brama loT. Pozwala ona
na komunikacje z urzadzeniami koncowymi, realizowang z wykorzystaniem szerokiej gamy
interfejsow przemystowych takich jak Modbus, CAN, FTP, ODBC, OPC-UA oraz MQTT.
Do komunikacji z transceiverami radiowymi wykorzystano MQTT [30], w tym celu
stosowany jest element bramy IoT platformy, petnigcy funkcje tzw. brokera MQTT. Dane
telemetryczne wypracowane przez czujniki bezprzewodowe sa grupowane w transceiverach
bezprzewodowych i udostgpniane w postaci wiadomosci (ang. message) MQTT w tematach
telemetrycznych subskrybowanych przez brokera platformy. Dane te s3 nastgpnie
kolejkowane 1 deponowane w telemetrycznej bazie danych platformy. W szczegdlnym
przypadku moga by¢ one wstgpnie przetwarzane przez silnik regut.

Istotnym elementem warstwy programowej systemu jest silnik analityczny. Jego
gléwnym zadaniem jest uruchamianie modeli diagnostycznych, ktore tworzone sa przez
analitykow danych na podstawie danych historycznych. Odpowiada on réwniez za ich
konfiguracje, testowanie, cykliczne uruchamianie oraz przygotowanie wynikow dziatania.
W ramach silnika funkcjonuje rowniez srodowisko pozwalajagce na przygotowanie nowych
modeli diagnostycznych. Silnik analityczny szerzej omoéwiono w rozdziale 4.5.
Za uruchamianie modeli diagnostycznych w ramach silnika analitycznego odpowiada
platforma MLFlow[31]. Dane wejSciowe oraz posrednie (dot, m.in. parametréw modeli,
czasu stosowania konkretnego modelu etc.) oraz wypracowane prognozy przechowywane sg
w tabelach analitycznej bazy danych. Baza ta zawiera informacje na temat danych
konfiguracyjnych ~ modeli, danych  konfiguracyjnych  obiektow  podlegajacych
»prognozowaniu” oraz parametrow prognoz. Przechowywane tam sg réwniez informacje

o danych treningowych 1 walidacyjnych, na ktérych byly trenowane i optymalizowane
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modele diagnostyczne. Wymiana danych pomigdzy silnikiem analitycznym a rdzeniem
platformy ThB odbywa si¢ z wykorzystaniem interfejsow REST APL

Prezentacja wynikow dzialania modeli odbywa si¢ juz z wykorzystaniem pulpitow
menadzerskich (tzw. dashboard’6w) tworzonych w ramach platformy ThB. Maja one postac¢
interaktywnych raportow analitycznych. Sama warstwa wizualizacji umozliwia réwniez
dostep do surowych danych telemetrycznych. Prezentuje je w postaci licznych kontrolek,
roéznego rodzaju wykresow, tabel skomponowanych w intuicyjne plansze wizualizacyjne.

Powloka interfejsu uzytkownika dziata w oparciu o przegladarke internetows.

2.4. Analiza konkurencji

W dobie rewolucji przemystowej okreslanej przez ekspertow Przemystem 4.0 postgpuje
integracja pomiedzy fizycznymi i cyfrowymi systemami $rodowisk produkcyjnych [15].
Efektem ubocznym tego zjawiska jest fakt gromadzenia duzej ilo$ci danych procesowych,
pochodzacych z szerokiej gamy czujnikOw montowanych na urzadzeniach w roznych
sektorach zaktadéw przemystowych [32]. Dane te moga by¢ i sg wykorzystywane przy
wdrazaniu strategii PAM. W pracach [15, 33] podsumowano najczgsciej stosowane algorytmy
ML stosowane do rozwigzywania problemow PdM w przemysle. Wsrod najczesciej
wymienianych sg maszyny wektoréw podpierajacych (ang. support vector machines SVM),
lasy losowe (ang. random forests RF), sztuczne sieci neuronowe (ang. artificial neural
networks ANN).

W okresie ostatnich kilku lat znaczaco rozwingly si¢ rowniez zastosowania metod
glebokiego uczenia do rozwigzywania zadan zwigzanych z PdM [13, 15, 32-34] szczegolnie
rozwingty si¢ metody identyfikacji wartosci odstajacych bazujace na idei uczenia gtebokiego
[35-37]. Zaletg tych metod jest duza czulo$¢ i specyficznos¢ wykrywania potencjalnych
awarii, jednakze wymagaja one duzego zbioru danych treningowych co czesto uniemozliwia
ich stosowanie w praktyce, gdyz problem tzw. zimnego startu stanowi barier¢ dla ich
stosowania. W obszarach wizji komputerowej i przetwarzaniu j¢zyka naturalnego stosowany
jest czesto paradygmat tzw. transfer learning — czyli stosowania pretrenowanej - na danych
opisujacych podobny problem - sieci neuronowej okre§lonej architekturze. Niestety
w odniesieniu do specyficznych obiektéw technologicznych zastosowanie transfer learning
jest trudne, wedtug wiedzy autora nie opracowano do tej pory efektywnych architektur sieci
dedykowanych np. do identyfikacji awarii (og6lnie identyfikacji przyktadéw wskazujacych
na awari¢) w mocno niezbalansowanych zbiorach danych temporalnych.

W literaturze mozna znalez¢ calg game publikacji dotyczacych metod badawczych
zastosowanych do rozwigzania konkretnych probleméw zwigzanych z PdM. Przykladowo
w publikacjach [38-41] zaprezentowano wyniki badan nad zastosowaniem roznych

algorytméw ML do monitorowania i prognozowania stanu technicznego obrabiarek
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sterowanych numerycznie CNC z uwzglednieniem ich narzedzi. Autorzy publikacji [42—45]
wykorzystywali algorytmy ML do procesow PdM w diagnostyce turbin wiatrowych,
w publikacjach [46, 47] badano algorytmy ML w odniesieniu do problemoéw zwigzanych
z prognozowanie stanu technicznego turbin gazowych, a w [48, 49] silnikéw
turboodrzutowych. Przedmiotem badan byly takze wentylatory [50, 51], pompy [52, 53],
silniki elektryczne [54-56], czy same tozyska [57-59]. Cechy do algorytmow byly
generowane na postawie rzeczywistych danych pozyskanych gléwnie z czujnikow drgan,
aczkolwiek w niektorych przypadkach byly uzupeliane o dane pochodzace z czujnikoéw
akustycznych, czujnikéw temperatury czy czujnikow cisnienia.

Systemy komputerowe dedykowane do definiowania, monitorowania
1 prognozowania stanéw diagnostycznych urzadzen mozna kategoryzowa¢ z rdznych
punktow widzenia. Jednym z takich sposobow jest ich podziat na systemy szkieletowe [60]
oraz dedykowane do konkretnego rozwiazania lub grupy rozwigzan (np. [61]). Metodyki
realizacji zadan diagnostyki, utrzymania maszyn i urzadzen [62], predykcyjnego utrzymania
ruchu [63, 64] czy diagnostyki uszkodzen [65-67] pozwalaja na coraz efektywniejsze
wykorzystanie parku maszynowego bedacego w zasobach przedsigbiorstw.

Opracowane modele ML dedykowane do rozwigzywania zadan PdM muszg pracowac
w sposob ciggly w wybranym obiekcie technologicznym. Czgsto konieczne jest uruchamianie
wielu modeli jednoczes$nie. Oczywiste jest, ze konieczne jest rOwniez monitorowanie jakosci
dziatania modeli diagnostycznych 1 innych ich parametrow. Z praktycznego punktu widzenia
nietrywialnym problemem staje si¢ wybor odpowiedniej platformy pozwalajace; na
wdrazanie modeli ML (w szczegdlnosci modeli realizujacych zadania PdM). W pracach
[[68-70] zamieszczono pordéwnania roznych platform analitycznych umozliwiajacych
realizacj¢ tego typu zadania.

O ile poszczego6lne platformy nie wykazujg duzych roéznic pod wzgledem wydajnosci
obliczen [68], 0 tyle r6znig si¢ pod wzgledem metod dostepu do danych, metod czyszczenia
danych, sposobu prezentacji wynikow dzialania, stopnia automatyzacji uruchamiania metod
ML, interfejsu uzytkownika, sposobu licencjonowania.

Przyktadem takiej platformy jest S$rodowisko Alteryx Analytics [71, 72].
Oprogramowanie to jest zorientowane na uzytkownikéw wdrazajacych aplikacje biznesowe
i socjologiczne. Uzytkowanie srodowiska nie wymaga wysokich kompetencji w zakresie
programowania: uzytkownik wykorzystuje przygotowane komponenty interfejsu graficznego
zestawiajgc je metoda ,,przeciggnij 1 upus¢”. Autorzy oprogramowania akcentujg zalety
zwigzane z tatwoscig obstugi, skroceniem czasu potrzebnego na przygotowanie danych do
analiz i wysoka automatyzacja proceséw analizy. Mocng strong jest rozbudowany system
wsparcia uzytkownika. Recenzenci platformy postrzegaja ja jednak jako narzedzie

przeznaczone gléwnie do procesOw przygotowania danych i wskazuja na luki w zakresie
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automatyzacji budowy i selekcji modeli, raportowania i wizualizacji [70]. Powazng wada
srodowiska jest brak wsparcia dla systemoéw Linux i brak mozliwos$ci uruchamiania procesow
na kilku maszynach.

Innym przyktadem jest platforma KNIME [73, 74] udostepniana na licencji GPL przez
uniwersytet w Konstancji. Uzytkownik buduje w $rodowisku procesy realizujace algorytmy
ML poprzez taczenie graficznych blokéw funkcjonalnych, obejmujacych zadania wszystkich
etapow przetwarzania: od akwizycji danych po wizualizacje wynikéw dziatania modeli.
W szczegodlnosci dobrze radzi sobie z automatyzacja procesu projektowania i1 wdrazania
modeli z uwzglgdnieniem automatycznego oczyszczania danych i generacji cech [70].
Platforma zapewnia integracj¢ z innymi narzedziami analitycznymi opartymi o licencje
otwarto-zrodtowe takimi jak R, Python, Spark, Weka czy Keras. Srodowisko jest bardzo
wydajne i doskonale radzi sobie z duzymi zbiorami danych — takze klasy Big Data.

Kolejnym przykladem platformy pozwalajacej na tworzenie i uruchamianie projektow
analitycznych opartych o algorytmy ML jest Databricks [75]. Platforma zostata opracowana
w firmie o tej samej nawie zalozonej przez tworcow platformy programistycznej dla obliczen
rozproszonych Apache Spark i oparta na jej silniku. W 2018 roku w nastepstwie integracji
platform Databricks i Microsoft Azure dostepna jest pod nazwag Azure Databricks [76].
Platforma jest przedstawiana jako zoptymalizowana pod wzgledem wydajnosci i struktury do
przetwarzania duzych zbiorow danych. Konsekwencja otwarto-zrodtowego pochodzenia jest
mozliwo$¢ korzystania z popularnych bibliotek ML stworzonych w ramach projektéw
OpenSource takich jak MLFlow, TensorFlow, Pytorch, Keras, itp. stanowi kompletne
srodowisko do tworzenia i uruchamiania modeli ML.

Obserwuje si¢ rowniez tendencj¢ to wyposazania platform analitycznych ogoélnego
przeznaczenia np. RapidMiner [77], SAS [78], MS Azure [79, 80] w komponenty
dedykowane do realizacji procesow PdM.

W szczegélnosci MS Azure oferuje zestaw narzedzi pozwalajgcy na zastosowanie
technologii IoT jako Zrédla danych dla architektur wykorzystujacych uczenie maszynowe
w aplikacjach wspierajacych migdzy innymi procesy PdM czy wykrywania anomalii [81].

Pewne elementy rozwigzanh PdM zaczynaja roOwniez oferowa¢ producenci elementéw
warstwy sprzgtowej (w tym rozwigzan IoT), systeméw SCADA i CMSS. Przyktadem jest
niemiecka firma BeanAir oferujaca system BeanScape bazujacy na czujnikach
wibroakustycznych wiasnej produkcji [82]. System ten oferuje standardowa wizualizacje
1 raportowanie spotykane w wickszosci systemow klasy SCADA, jak roéwniez pewne
elementy analizy danych (polegajace glownie na analizie trendu i monitorowaniu
przekroczen progéw alarmowych). Innym przyktadem jest system Wimon Data Manager [83]
produkcji ABB, bazujacy na czujnikach wibroakustycznych wlasnej produkcji. Platforma ta

realizuje zadania wizualizacji 1 analityki danych, pozwalajagc na automatyczne lub reczne
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zarzadzanie gromadzeniem danych, analizg trendu monitorowanych wielkosci, integracj¢ z
zewnetrznym systemem ABB Analyst [84]. Wspiera ona rowniez powiadamianie
realizowane na planszach diagnostycznych o przekroczeniu wczesniej zdefiniowanych
progow alarmowych wielko$ci monitorowanych przez czujniki. Z kolei firma KCF
Technology [85] jest producentem czujnikow wibroakustycznych dostarczajacych danych do
systemu Machine Condition Monitoring Software. Aplikacja ta pozwala na $ledzenie trendow
zmian poszczegdlnych monitorowanych wielko$ci wraz z mozliwosciag alarmowania za
posrednictwem komunikatow SMS lub email o przekroczeniach wczesniej zdefiniowanych
progdéw. Aplikacja ta dostarcza réwniez gotowe statystyczne opracowania dla analizy drgan.
Kolejnym  producentem  czujnikow  wibroakustycznych ~ wspierajacych  analize
wibroakustyczng jest firma AMC Vibro oferujaca system AVE Care [86]. Podobnie jak we
wczesniej przytoczonych przyktadach, system tej firm pozwala na nadzér nad stanem
technicznym maszyn w oparciu o przekroczenia progow ostrzegawczych i alarmowych
zdefiniowanych dla poszczegdlnych punktow pomiarowych.

Przykladem firmy oferujacej rozwigzania MES oraz CMMS z elementami PdM jest firma
QUERIS [87]. Systemy te realizuja zadania wspierania dziatdéw utrzymania ruchu w oparciu
0 dane pozyskiwane z zewng¢trznych systemow SCADA.

Istnieja rowniez firmy specjalizujace si¢ tylko w rozwigzaniach programowych
realizujacych zadania PAM. W obrebie polskiego rynku warto wymieni¢ krakowska firme
ReliaSol oferujaca platforme analityki predykcyjnej RSIMS [88]. Silnik analityczny tej
platformy wspiera zadania PdM w oparciu 0 juz dostepne w systemach uzytkownikow dane
pomiarowe 1 produkcyjne wdrazajac metody uczenia maszynowego.

Ze wzgledu na tematyke niniejszej rozprawy na szczegélng uwage zastuguja prace,
w ktorych wejsciowym sygnatem bedacym podstawa diagnostyki, sg drgania generowane
przez pracujace urzadzenie. W pracy [89] monitorowano zachowanie pompy nurnikowej
w zurawiu samochodowym poprzez akwizycje jej drgan w trzech wymiarach. Znane byty
widma pracy urzadzenia w stanie poprawnym oraz pigciu nhiepoprawnych stanach
diagnostycznych. Do klasyfikacji biezacego stanu pompy zastosowano techniki
wnioskowania bayesowskiego, ktorej parametry byty strojone z wykorzystaniem algorytmu
optymalizacji chmurg czastek (ang. particle swarm optimization).

W pracy [90] przedstawiono rozwigzanie majgce na celu wykrywanie uszkodzen
przektadni przenosnika tasmowego koparki w kopalni odkrywkowej. Dane wejSciowe
stanowily cechy utworzone na podstawie zmian poziomu drgan oraz ich czestotliwo$ci.
Selekcja najbardziej istotnych cech odbywata si¢ z wykorzystaniem samoorganizujacych
sieci neuronowych. Na podstawie wyniku grupowania zdefiniowano najbardziej znaczace

sygnaty z punktu widzenia dwoch uszkodzen przektadni.
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Do celu analizy danych, ktorych zrédlem sa czujniki drgan, stosuje si¢ rowniez
transformate falkowa. Przeglad zastosowan tej metodyki do diagnostyki urzadzen
przedstawiono w [91, 92]. W szczegdlnosci metode t¢ stosowano do wykrywania uszkodzen
wirnika  silnika  indukcyjnego  [93], wykrywania  uszkodzen = wylacznikow
wysokonapigciowych [94], czy tez diagnostyki maszyn pradu statego [95].

Przebiegi amplitudy drgan zazwyczaj nie sa stacjonarne, z tego powodu do ich analizy
stosuje si¢ czesto tak zwang kurtoze spektralng [96]. Metode t¢ wykorzystano miedzy innymi
do wykrywania uszkodzen z¢bow w przektadniach planetarnych turbin wiatrowych [97], czy
tez oceny stanu tozysk [98].

Kompleksowe ujecie problematyki budowy modeli diagnostycznych na podstawie
analizy drgan stanowi praca Samuela [99], w ktorej przedstawiono wiele wariantow
wykorzystania pomiarow drgan (poczawszy od propozycji prostych wskaznikow
statystycznych w dziedzinie czasu i czestotliwosci, poprzez transformacj¢ falkowa,
zastosowanie sieci neuronowych, az po modelowanie matematyczne) do budowy modeli
diagnostycznych urzadzen.

Bartelmus i inni w pracach [100, 101] podejmujg z kolei temat uwzgledniania podczas
analizy drgan obcigzenia, pod jakim w danej chwili pracuje urzadzenie (np. przenosnik lub
koparka kotowa). Wyodrebnienie sktadowej drgan wywolanych zmiennym obcigzeniem
urzadzenia 1 odjecie jej od oryginalnie zaobserwowanego szeregu drgan pozwala —
w szczegolnych przypadkach — na uzyskanie wtasciwych danych wejsciowych dla procesu
diagnostycznego.

Powyzszy przeglad pokazuje, ze zard6wno z punktu widzenia metodycznego jak rowniez
produktowego (gotowe systemy) obserwujemy dynamicznych rozwéj metod i Systemow
dedykowanych do realizacji zadan PdM.

Na tle konkurencji rozwigzanie opracowane w ramach realizowanej pracy doktorskiej
charakteryzuje si¢ kompleksowos$cig (obejmuje warstwe sprzetowg i programowa, oferuje
unikalny bezprzewodowy system akwizycji danych; zapewnia sktadowanie i wizualizacjg¢
danych; zapewnia silnik i baz¢ analityczng — w tym zakresie bazuje na wlasnych
rozwigzaniach oraz dojrzatych rozwigzaniach open source). System zawiera rowniez dwie
metody PdM bazujace na analizie trendu 1 identyfikacji warto$ci odstajacych. Jednak
w ramach systemu mozna wdraza¢ — po dostosowaniu — dowolna metode analityczng
dedykowang do realizacji zadan PdM.
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3. Warstwa sprzetowa

3.1. Czujniki

3.1.1. Czujniki wibroakustyczne

Drganiem lub ruchem drgajacym nazywamy taki ruch, przy ktérym badana wspotrzedna
na przemian zbliza si¢ lub oddala od pewnej przecigtnej wartosci [102]. Warto$¢ ta jest
zwykle okreslana punktem rownowagi statycznej.

Typowym przyktadem ruchu drgajacego jest ruch harmoniczny prosty. Pozwala to na
wykorzystanie jego réwnan do zdefiniowania podstawowych wielko$ci charakteryzujacych
ruch drgajacy. Przemieszczenie q w takim ruchu mozemy opisa¢ rownaniem:

q = g sin(wt) (D
gdzie § oznacza amplitude, a ® czgsto$¢ katowa ruchu. Z rownania tego mozna wyznaczy¢
przebieg predkosci:

q = q w cos(wt) 2)
oraz przyspieszenie:

4 = — q w?sin(wt) (3)

Przytoczone réwnania wskazuja, ze pomiar jednej z wielko$ci jest wystarczajacy do
wyznaczenia dwoch pozostatych: przebieg predkosci mozemy uzyskaé poprzez jednokrotne
scatkowanie zarejestrowanego przebiegu przyspieszenia, a przemieszczenie poprzez
dwukrotne scatkowanie tej funkcji.

Do opisu ilosciowego drgan stosowane sg nastepujace estymaty sygnatow [103]:

— Wwarto$¢ miedzyszczytowa (peak-to-peak), definiowana jako rdznica maksymalnych

odchylen dodatnich i ujemnych,

— warto$¢ szczytowa (peak), definiowana jako maksymalne odchylenie od punktu

réwnowagi,

— Wwarto$¢ Srednia qawr (average level), definiowana jako catka warto$ci bezwzglednej

funkcji w okresie T:

1 (T
Qavr = 7 fo lq(t)|dt, 4)
— warto$¢ skuteczna qrms (root mean squer level RMS), definiowana wzorem:

drMs = \/ﬁ fttzl[q(t) - qavr]2 dt, (5)

— ktory ulega uproszczeniu dla funkcji okresowych o okresie T:

Grus = |5 Jy a2(0) dt (6)
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— Wspdtczynnik maksymalnego przesterowania wzgledem wartos$ci skutecznej CR (ang.
crest factor), okre§lany jako stosunek warto$ci szczytowej sygnatu do warto$ci
skutecznej RMS.

W praktyce najczesciej mamy do czynienia z drgajagcym ruchem wypadkowym bedacym
superpozycja ruchéw harmonicznych. Stad do oceny drgan przydatng staje si¢ analiza
czestotliwo$ciowa, ktorej wynikiem jest postaé widma amplitudowego. Do wyznaczenia
takiego widma stosowana jest transformata Fouriera. Zroédlem poszczegodlnych sktadowych
widma sg elementy maszyny wykonujgce ruch obrotowy z réznymi predkosciami. Mozna
wowczas przyporzadkowaé kazdej z predkosci obrotowej odpowiedni prazek widma i na tej
podstawie identyfikowac ktory element podzespotu ulega uszkodzeniu. Taka analiza jest
jednak bardzo zlozona: wymaga przede wszystkim opracowania dokladnego modelu
dynamicznego maszyny. Model ten jest inny dla kazdego typu czy nawet egzemplarza
maszyny i wrazliwy na aktualne parametry pracy takie jak, obcigzenie czy zmiana predkosci
obrotowej. Algorytm FFT jest ztozony obliczeniowo, a wynik obliczen wymaga przestania
informacji o amplitudzie kazdej czestotliwosci sktadowej. W wielu przypadkach estymaty
sygnatoéw takie jak warto$¢ szczytowa czy warto$¢ skuteczna sg wystarczajace do potrzeb
diagnostyki.

Do pomiaru przyspieszen wykorzystuje si¢ trzy podstawowe rodzaje przetwornikow:
MEMS, piezorezystancyjne i piezoelektryczne. Pierwszy z wymienionych rozpowszechnit si¢
wraz z rozwojem technologii MEMS (Micro — Electro — Mechanical — Systems) -
zintegrowanych urzadzen taczacych elementy mechaniczne 1 elektryczne w strukturach
o rozmiarach rzedu mikrometrow. Uproszczong budowe akcelerometru zbudowanego
w oparciu o tg technologi¢ pokazuje Rys. 6.
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Rys. 6 Uproszczona budowa akcelerometru MEMS.

Przetwornik bazuje na pomiarze zmian pojemnosci kondensatora grzebieniowego
sktadajacego si¢ z masy zawieszonej na mikrospre¢zynkach pomiedzy jego oktadzinami.
Przemieszczajaca si¢ pod wplywem zewngtrznych przyspieszen masa powoduje zmiany
odleglo$ci pomiedzy oktadzinami kondensatora, co skutkuje zmianami jego pojemnosci
[104-106]. Do zalet tego typu przetwornikow nalezg niska cena, mozliwo$¢ pomiaru
przyspieszen wolnozmiennych ze skladowg stala wlacznie oraz miniaturowe rozmiary. Nie
bez znaczenia jest rowniez energooszczedno$¢ procesu pomiarowego bazujacego na
pomiarach pojemnosci, szczeg6lnie w kontek$cie aplikacji bezprzewodowych. Wada
rozwigzania jest niskie w stosunku do innych technologii pasmo pomiarowe oraz mniejsza
doktadnosc¢.

Akcelerometry piezorezystancyjne wykorzystuja efekt stosowany migdzy innymi
w tensometrach. Zasada dziatania polega na pomiarze rezystancji —materiatu
piezorezystancyjnego podlegajacego odksztatceniom na skutek dziatania zewngtrznej sily.
Do zalet tych przetwornikow naleza duze pasmo pomiarowe oraz mozliwos¢ pomiaru
przyspieszen o duzych amplitudach. Doskonale nadaja si¢ rowniez do pomiaru przyspieszen
wolnozmiennych. Podstawowa ich wada jest zalezno$¢ od zmian temperatury zewnetrznej -
wymagaja skomplikowanego procesu kompensacji termicznej oraz niska czulos¢.

Ostatniej wady pozbawione sg akcelerometry piezoelektryczne. Wykorzystujg one efekt
powstawania napigcia elektrycznego wskutek zewngtrznych naprgzen. Zaletami tego typu
przetwornikow sa duza dokladno$¢ i duze pasmo pomiarowe — nawet kilkanascie kHz.
Podstawowa wadg jest wysoka cena. Nie nadajg si¢ one réwniez do pomiaru przyspieszen
wolnozmiennych [107]. W praktyce dolna granica pasma pomiarowego to okoto 10Hz.
Wymagaja rdwniez kompensacji temperaturowe;.
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Wymienione wyzej przetworniki wymagaja sprzgzenia mechanicznego czujnika
z obiektem mierzonym. Pomiar drgan, moze jednak odbywac si¢ rowniez w sposob
bezdotykowy. Niekoniecznie musi to by¢ zaletg - taka metoda pomiaru wymaga montazu
czujnika w odizolowanym wibracyjnie uktadzie odniesienia, co nie zawsze jest mozliwe.
Jednym z przyktadow jest mikrofon dokonujacy pomiardw w pasmie akustycznym. Zaleta
tego typu pomiaru jest wysokie pasmo, wada - bardzo mata doktadno$¢ pomiaru wartosci
bezwzglednych wibracji. W praktyce nadajg si¢ one do zgrubnej analizy widmowej drgan
w zakresie wyzszych czgstotliwosci.  Klasycznymi  przyktadami  przetwornikow
bezdotykowych sg czujniki przemieszczen indukcyjne lub pojemnosciowe [108], dzi$
praktycznie wypierane przez czujniki oparte o technologie laserowe lub wizyjne. Laserowe
czujniki drgan opieraja swoje dzialanie na analizie rozproszenia wigzki laserowej na
powierzchni badanego elementu maszyny [109]. Wykorzystuja one pomiar fluktuacji
czestotliwosci odbitej, modulowanej wigzki laserowej powstatych na ruchomej powierzchni
w wyniku efektu Dooplera [110]. Na rynku dostgpnych jest wiele odmian tego typu
przetwornikow roéznigcych si¢ miedzy soba gltéwnie szczegdtami budowy czesci optycznej.
Nowos$cig na rynku sa systemy wizyjne dokonujace pomiaréw przemieszczen metodami
fotometrii obrazowej [111, 112]. Oprogramowanie takiego systemu dokonuje analizy
przemieszczen poszczegélnych pikseli rejestrowanych przez matrycg przetwornika
wizyjnego szybkiej kamery. Pozwala to na pomiar przemieszczen wielu punktéw naraz.
Systemy te czesto wyposazane sa w oprogramowanie ulatwiajace identyfikacje elementow
drgajacych z amplitudg wskazujaca na uszkodzenie poprzez wyrdznienie kolorem lub
nienaturalne wzmocnienie przemieszczen fragmentow obrazu [113].

Gléwnymi kryteriami doboru przetwornikow drgan przy tworzeniu systemu
diagnostycznego opisywanego w niniejszej rozprawie byly parametry pomiarowe istotne dla
aplikacji (pasmo, spodziewane amplitudy drgan, parametry szumowe) oraz niski pobdr mocy
zasilania w catym cyklu pomiarowym. W zwigzku z tym zdecydowano o stosowaniu
akcelerometrow opartych o technologic MEMS w aplikacjach podstawowych oraz
akcelerometréow piezoelektrycznych dla aplikacji wymagajacych pomiarow w szerszym
pasmie czestotliwosci.

Rys. 7 pokazuje schemat blokowy przetwornika akcelerometru opartego na uktadzie
Analog Devices ADXL355.
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Rys. 7 Schemat blokowy przetwornika ADXL 355 [114].

Uktad jest przyktadem mikro-elektromechanicznego systemu MEMS przeznaczonego do
pomiaru przyspieszen w trzech osiach [114]. Wykazuje si¢ ultraniskimi szumami
(22.5 ng/Hz%®) oraz wysoka stabilnoscia dtugookresowa przesuniecia 0g wzgledem zmian
temperatury (0,15 mg/°C). Zakres pomiarowy moze by¢ wybierany spomigdzy wartosci £2 g,
+4 g lub £8 g. Uktad posiada trzy niezalezne mikro kondensatory pomiarowe dla kazdej z osi
wyposazone w oddzielne, w pelni réznicowe tory pomiarowe co pozwala na minimalizacje¢
przestuchéw pomigdzy kanatami oraz dryftu i szumow. Sygnaty pomiarowe sg probkowane
z wykorzystaniem 20-to bitowego przetwornika analogowo-cyfrowego typu X-A.
Czgstotliwos¢ probkowania moze by¢ plynnie dobierana w zakresie 3,9 Hz - 4 kHz.
Przetwornik posiada wbudowane filtry antyaliasingowe, umieszczone w kazdym z trzech
torow pomiarowych przed i za przetwornikiem analogowo-cyfrowym. Uzytkownik moze
ustala¢ parametry tych filtrow. Komunikacja z uktadem nadrzednym moze si¢ odbywac
z wykorzystaniem standardu SPI lub 12C. Istotnymi z punktu widzenia zasilania bateryjnego
sa rowniez parametry poboru mocy. Uktad ADXL355 charakteryzuje si¢ poborem pradu
200 pA w trybie pomiaru oraz 21 pA w trybie czuwania.

3.1.2. Czujniki temperatury

Mimo, ze wzrost temperatury jest symptomem diagnostycznym wystepujacym
w koncowej fazie rozwoju uszkodzenia [25, 26], nie moze on by¢ pominigty w systemie
diagnostycznym. Dlatego czujnik temperatury jest istotnym elementem systemu. Wazng
kwestig jest poprawny dobor czujnika i przetwornika w kontekscie wymagan Stawianych
przez aplikacje.

W duzym uproszczeniu dostepne dzisiaj czujniki temperatury mozna podzieli¢ na
rozszerzalno$ciowe, przetworniki elektryczne oraz optyczne (bezkontaktowe).

Pierwsze z nich wykorzystuja zjawisko rozszerzalno$ci cieplnej materiatu. Przykladem
takich czujnikéw sa termometry bimetalowe, w ktorych wykorzystuje si¢ efekt odksztalcenia
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elementu sktadajacego si¢ z kompozytu dwoch metali (lub ich stopow) 0 skrajnie réznych
parametrach rozszerzalno$ci termicznej. Innym przyktadem sg termometry wykorzystujace
zjawisko rozszerzalnos$ci cieplnej cieczy (termometry z kapilarg) lub gazow (termometry
manometryczne).  Wspdlnymi cechami czujnikow rozszerzalno$ciowych sg wysoka
rozdzielczos¢, doktadnos$¢ oraz stabilnos¢ i powtarzalno$¢ pomiardw. Do ich dziatania nie
jest wymagane zewnetrzne zasilanie. Najczes$ciej sa wykorzystywane jako przyrzady
wzorcowe i laboratoryjne.

Termometry elektryczne wykorzystujg zjawisko zmiennosci wybranej wielkosci
elektrycznej elementu wzgledem temperatury. Wsréod nich mozemy wyr6zni¢ czujniki
termoelektryczne (tzw. termopary) oraz rezystancyjne i potprzewodnikowe. O powszechnosci
ich stosowania w metrologii elektrycznej $wiadczy fakt, ze poddane zostaty normalizacji
(EN-60584 oraz EN-60571). Przyktadem popularnych termometrow rezystancyjnych sa
czujniki wykorzystujace zmiang rezystancji platyny (Pt) pod wptywem zmian temperatury.
Najpopularniejsze konstrukcje tych czujnikow to Pt100 oraz Pt1000 ktorych rezystancja
znamionowa wynosi odpowiednio 100 Q oraz 1000 Q w temperaturze 0 °C. Charakterystyka
rezystancji w funkcji temperatury oraz doktadnos$¢ tych czujnikow jest znormalizowana (EN-
60571). Najdoktadniejsze z nich (klasa AA) dopuszczajg odchylke temperatury 0,1 °C.

Przyktadami termometréw optycznych sa czujniki $wiattowodowe oraz czujniki
pirometryczne. Pierwsze z nich wykorzystujg efekt wptywu temperatury na wspotczynnik
odbicia $wiattowodu. Przy wspolpracy z reflektometrem mozna w sposob precyzyjny
wyznaczy¢ temperatury poszczegélnych odcinkow $wiattowodu. Czujniki pirometryczne
bazuja na detekcji promieniowania cieplnego obiektéw gltownie w pasmie podczerwieni.
Gléwng ich zaleta jest bezkontaktowo$¢ pomiaru, co pozwala na umieszczenie czujnika
w pewnym oddaleniu od obiektu oraz na izolacj¢ termiczng od obiektu. Obecnie czujniki te
konstruowane sg w postaci detektorow punktowych (pirometry) lub matrycowych (kamery
termowizyjne). Istotnym elementem tych czujnikow jest uktad ogniskowania promieniowania
w detektorze wykonany w postaci soczewki lub uktadu soczewek. Material soczewki musi

by¢ w tym przypadku transparentny w pasmie optycznym detektora.

3.1.3. Czujniki pomocnicze

Weczesniej opisane czujniki drgan i1 temperatury petnig w systemie diagnostyki funkcje
podstawowg, dostarczajac informacji na temat symptomoéw diagnostycznych najbardziej
istotnych z punktu widzenia oceny kondycji weztow lozyskowych maszyn wykonujacych
ruch obrotowy. Jednakze, poziom drgan czy wartos¢ temperatury nie tylko zalezy od stopnia
zuzycia danego elementu, ale takze od innych czynnikow, np. aktualnej predkosci obrotowe;,
stopnia obcigzenia czy trybu pracy. W szczegdlnych przypadkach informacja na temat tych
dodatkowych parametrow jest niezbgdna do dziatania modelu diagnostycznego realizujacego
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zadania PdM. Z tych powodow, zaprojektowano dla systemu dodatkowe czujniki, pelnigce
funkcje pomocnicze, badajace tzw. kontekst pracy urzadzenia.

Przyktadem takiego czujnika jest bezprzewodowy czujnik predkosci obrotowej. Pozwala
on uwzglednia¢ wzrost poziomu drgan danego wezla tozyskowego spowodowanego zmiang
predkosci obrotowej. Do pomiaru tej wielkosci wykorzystano efekt Halla, polegajacy na
wystepowaniu réznicy potencjaldw w przewodniku, w obecnosci pola magnetycznego.
Gtowice czujnika wyposazono w przetwornik typu DRVS5021A3 produkcji Texas
Instruments wykrywajacy zmieniajagcy stan wyjScia cyfrowego po przekroczeniu
predefiniowanych wartosci progowych natezenia pola magnetycznego w jakim znajduje si¢
przetwornik. W celu zastosowania tego czujnika wymagane jest zamontowanie magnesu
neodymowego na powierzchni bocznej elementu wykonujacego ruch obrotowy. Fotografig
czujnika wraz ze szkicem sposobu jego montazu pokazano na Rys. 8. Opracowany czujnik
pozwala na pomiar predkosci obrotowej w zakresie 0-10000 obr/min z doktadno$cig do
100 obr/min.
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Rys. 8 Bezprzewodowy predko$ci obrotowe;.

Kolejng wielkoscig pozwalajaca na okreslenie kontekstu pracy maszyny jest czujnik
nat¢zenia pragdu. Czujnik zamontowany na obwodzie zasilania silnika napedowego maszyny
pozwala na ocen¢ jego aktualnego obcigzenia. Jako ze przyjeto w zatozeniach projektowych
zasade minimalnej ingerencji w konstrukcje monitorowanych obiektéw, rowniez ten czujnik
zaprojektowano w oparciu o przetwornik Halla. W tym przypadku wykorzystano przetwornik
typu ACS37612 produkcji Allegro Microsystems. Idea dziatania polega na pomiarze
natgzenia pola magnetycznego jakie powstaje wokot przewodu, w ktorym ptynie prad. Sonda
czujnika (Rys. 9) jest mocowana do przewodu za pomoca opasek zaciskowych i1 potagczona
modutem bazowym zawierajagcym tor przetwarzania sygnatu, mikrokonroler, transceiver
radiowy pracujacy w pasmie 868MHz oraz ukltad zasilania bateryjnego. Czujnik jest
kalibrowany do pomiarow w zakresie 0-500A z doktadnoscig +25A. Doktadnosé taka jest
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wystarczajagca do oceny stopnia obcigzenia silnikéw napedowych badanych ukladow

mechanicznych zasilanych tym pradem.

Rys. 9 Sonda pomiarowa bezprzewodowego czujnika natezenia pradu.

Kolejnym czujnikiem dostarczajacym uzupelniajacej informacji diagnostycznej jest
czujnik ci$nienia. W systemach wentylacji informacja o wartosci podci$nienia w kanale
wentylacyjnym moze by¢ skorelowana z aktualng predkoscig wentylatora lub informowaé
0 zatorze w kanale wentylacyjnym. Innym przykladem jest diagnostyka pomp, gdzie
ci$nienie pompowanego medium jest proporcjonalne do obcigzenia pompy. W ramach
projektu opracowano bezprzewodowy czujnik ci§nienia oparty na przetworniku typu MS5837
produkcji TE Connectivity wykonanym w technologii MEMS. Dziatanie przetwornika opiera
si¢ na pomiarze pojemnosci kondensatora utworzonego z czg¢$ci stalej czujnika i membrany
zmieniajacej swoje polozenie pod wplywem zmian ci$nienia gazow naciskajacych na
membrang. Zastosowany przetwornik charakteryzuje si¢ wysoka liniowoscig, 24-bitowa
rozdzielczo$cig 1 niskim poborem pradu. Czujnik mierzy ci$nienie absolutne w zakresie
300-1200 mbar z doktadnos$cig +6 mbar. Dodatkowo wyposazono go w przetwornik pomiaru
temperatury oparty o uktad MCP9800 umozliwiajacy pomiar w zakresie -55++125 °C.

Rys. 10 Bezprzewodowy czujnik ci$nienia i temperatury.

Ostatni z opracowanych w ramach projektu czujnikdw pozwala oceni¢ wilgotnos¢
atmosfery w ktorej pracuja monitorowane maszyny. W pewnych przypadkach praca
mechanizmoéw w obecnosci wilgotno$ci moze prowadzi¢ do uszkodzen spowodowanych

korozja elementow maszyny. Pomiar wilgotnosci wzglednej zrealizowano w oparciu
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0 przetwornik typu SHT40 produkcji Sensiron. Realizuje on pomiar temperatury i
wilgotnosci wzglednej, rozumianej jako stosunek ci$nienia czastkowego pary wodnej
zawarte] w powietrzu do ci$nienia nasycenia, okreslajacego maksymalne ci$nienie czastkowe
pary wodnej w danej temperaturze. Konstrukcyjnie jest on zblizony do pozostatych
czujnikéw opracowanych w ramach sytemu. Gldwna roznice stanowi przylacze procesowe,
zabezpieczone dodatkowymi filtrami (Rys. 11).

Rys. 11 Bezprzewodowy czujnik wilgotnosci i temperatury
Pomiar wilgotno$ci wzglgdnej dokonywany jest w zakresie 0+100%, a pomiar
temperatury w zakresie -40 + +125 °C.

3.1.4. Bilans energetyczny czujnikow

Kluczowa kwestia z punktu widzenia eksploatacji systemu jest energooszczednosc
zastosowanych czujnikow bezprzewodowych. Zbyt duze zapotrzebowanie na energi¢
zwigksza ucigzliwos$¢ obstugi systemu ze wzglgedu na konieczno$¢ czestej wymiany baterii.
Akceptowalnym czasem dziatania czujnika jest jeden rok.

Konieczno$¢ energooszczgdnosci wplynela zaréwno na decyzje zwigzane z doborem
komponentow sprzgtowych czujnika jak i1 na algorytm jego dziatania. Po pierwsze, przy
doborze elementow zwrdcono uwage na ich parametry poboru mocy w stanie aktywnym oraz
w trybie tzw. uspienia. Istotnym kryterium doboru elementdéw byt czas osiagnigcia gotowosci
po zalaczeniu zasilania.

Dlatego tez jednym z zadan realizowanych w ramach pacy bylo opracowanie strategii
oszczgdnosci energii warstwy akwizycji danych sytemu. Jako punkt wyjs$cia potraktowano
pierwsza wersje czujnika drgan i temperatury typu WS-VT1 opracowang w Somar S.A.,
stosowang w klasycznych systemach pomiaru drgan i wdrozona w kilkunastu aplikacjach.
W ramach prac dokonano krytycznej analizy zastosowanych rozwigzan 1 wdrozono
modyfikacje pozwalajace na opracowanie strategii oszczednos$ci energii. Wykorzystano tutaj
doswiadczenia zgromadzone w wynikach badan wydajno$ci energetycznej czujnikéw
pracujacych we wcezesniej wdrozonych aplikacjach. Pozwolito to na weryfikacj¢ przyjetych
wczesniej prognoz tempa zuzycia energii dokonanych na postawie obliczen projektowych.
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Dokonano réwniez krytycznej oceny konstrukcji mechanicznej czujnika pod katem

ucigzliwosci operacji zwigzanych z fizyczng wymiang baterii.

3.1.4.1. Zrédlo zasilania

Wybdr zrédla zasilania determinowany byt z jednej strony maksymalng pojemnoscia,
z drugiej jego wymiarami i parametrami pozwalajacymi na jej stosowanie w atmosferach
zagrozonych wybuchem. Ze wzgledu na ograniczenia aplikacyjne zdecydowano si¢ na
zastosowanie ogniw pierwotnych, zaktadajac ich utylizacje 1 wymiang¢ na nowy egzemplarz
po wyczerpaniu energii. Waznym parametrem doboru byla tez powszechna i stabilna
dostepno$¢ ogniwa na rynku migdzynarodowym — zmiana typu ogniwa skutkuje
koniecznoscia powtorzenia kosztownych badan certyfikacyjnych na zgodno$¢ z dyrektywami
przeciwwybuchowymi.

Zdecydowano si¢ na wybor baterii litowo chlorkowo tionylowej (Li-SOCI2) typu LS
14250 produkcji Saft. O jej wyborze zdecydowaty takie parametry jak stosunkowo wysoka
gesto$¢ energii — ogniowo o rozmiarze 1/2AA ma nominalng pojemno$¢ 1,2 Ah, niska waga
(0,9 g) i gabaryty oraz budowa oceniona na zgodno$¢ z normg IEC 60079-11
zharmonizowang z dyrektywa przeciwwybuchowa. Nominalne napigcie baterii wynosi 3,6 V
co pozwalato na jej bezposrednie stosowanie w obwodzie zasilania czujnika bez konieczno$ci
budowy przetwornic napigcia. Istotnym ograniczeniem wnoszonym przez zastosowanie

ogniwa jest maksymalna temperatura otoczenia Ta, wynoszaca +85 °C.
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Rys. 12 Charakterystyka roztadowania ogniwa LS 14250 w temperaturze pokojowej
[115].
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Rys. 13 Pojemnos$¢ ogniwa LS 14250 w funkcji pradu obcigzenia [115].

Na Rys. 12 pokazano charakterystyki roztadowania baterii. Mozna tu zauwazy¢, ze przez
wiekszo$¢ czasu pracy, niezaleznie od poboru pradu napigcie wyjsciowe baterii jest state
co do wartosci. Jest to zaleta z punktu widzenia stabilno$ci uktadu zasilania, ale rodzi pewne
problemy z diagnostyka stanu zuzycia baterii. Jesli taka funkcjonalno$¢ opiera si¢ na
pomiarze napigcia zasilania, procedura pomiaru musi by¢ przeprowadzana przy
powtarzalnych warunkach poboru pradu, a informacja o konieczno$ci wymiany baterii

pojawia si¢ stosunkowo p6zno.
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3.1.5. Strategia poboru mocy zasilania w systemie bazowym

Przy projektowaniu czujnikoéw dla pierwszej wersji systemu podjeto decyzje,
by wszystkie elementy uktadu czujnika byly zasilane wprost napigciem baterii. Zatozono
wtedy, ze system bedzie bardziej wydajny energetycznie ze wzgledu na fakt uniknigcia strat
mocy wynikajacych z ograniczonej sprawnos$ci potencjalnych przetwornic DC/DC.
Uproszczony schemat blokowy uktadu przedstawiono na Rys. 14. Elementy czujnika dobrano
pod katem jak najnizszego poboru mocy zar6wno w stanie aktywnym jak i w stanie uspienia.
Uktady, ktorych pobdr pradu w stanie uspienia przekracza pojedyncze pA — uktady pamigci
FRAM oraz FLASH, doposazono w klucze tranzystorowe wykonane w technologii MOSFET

przeznaczone do odtgczania zasilania.

3.6VDC

Ogniwo Czunik Pamiec
SAFT temperanry
FRAM

Przetwornik Pamieé
GND drgan

MEMS FLASH

L

- b |
L

GND

Rys. 14 Schemat blokowy czujnika bezprzewodowego w wersji bazowej.

Zabiegi te pozwolity ograniczy¢ prad pobierany przez caly uktad w trybie u$pienia
do warto$ci 20 pA. Pobor pradu w trybie aktywnym zalezy od czynno$ci wykonywanej przez
uktad. W algorytmie pracy czujnika mozna wyodrebni¢ naprzemienne cykle: pomiarowe
i transmisyjne.
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Rys. 15 Pobor pradu przez czujnik WS-VT1 w cyklach: a) pomiarowym, b)
transmisyjnym.

Na Rys. 15 przedstawiono oscylogramy reprezentujace pobor pradu przez czujnik dla obu
tych cykli. Na oscylogramach wys$wietlono napigcie zmierzone na rezystorze 22 Q
wlaczonym szeregowo z baterig zasilajgca uktad czujnika. Oznacza to, ze w przypadku
oscylogramu reprezentujacego cykl pomiarowy, przy ustawionym wzmocnieniu 10 mV na
dziatk¢ kazda dziatka na osi Y reprezentuje okoto 450 pA poboru pradu, przy podstawie
czasu 25 ms na dziatkg¢. Wykres przedstawiajacy pobdr pradu w cyklu transmisyjnym
wyskalowany jest w osi Y na 4,5 mA/dzialk¢ przy podstawie czasu 5 ms/dziatke.

Tabela 1 przedstawia pobdér pradu w poszczegdlnych fazach cyklu pomiarowego.
Poczatkowy pobor mocy zwigzany jest z rozruchem poszczeg6élnych elementéw uktadu po
ich wybudzeniu ze stanu us$pienia. W kolejnej fazie nastgpuje wzrost poboru mocy zwigzany
z powtarzanymi cyklami probkowania i buforowania danych w pamieci podrecznej. Ostatnia
faza odpowiada za obliczenia zwigzane glownie z wyznaczeniem estymaty RMS

sprobkowanego sygnatu.

Tabela 1

Pobor pradu przez czujnik WS-VT1 w poszczegdlnych fazach cyklu
pomiarowego

Faza cyklu Prad Czas Ladunek
Start akcelerometru 0,36 mA 30 ms 10,8 uAs
Pomiar + odczyt danych 3 mA 50 ms 150 puAs
Obliczenia 2,3mA 18 ms 41,4 nAs
Suma dla cyklu pomiarowego| 202,2 pAs

W Tabela 2 zestawiono pobor pradu dla poszczegdlnych faz typowego cyklu
transmisyjnego. Mozna tu zaobserwowaé o rzad wigkszy pobdr pradu ze zrdédla zasilania.
Zwiazane jest to glownie z poborem mocy generatora obwodow wysokiej czestotliwosci
uktadu radiowego 1 wzmacniacza mocy. W kazdym z cykli transmisyjnych wyrdzniamy faze

transmisji danych, trwajaca okoto 5 ms oraz nast¢pujacg po niej faze gotowosci na odbior
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ewentualnych danych z sytemu nadrzednego. Faza faktycznego odbioru danych nastgpuje
bardzo rzadko — wytacznie w chwilach parametryzacji czujnika, dlatego nie zostata
uwzgledniona w obliczeniach poboru mocy.

Tabela 2

Pobor pradu przez czujnik WS-VT1 w poszczegdlnych fazach cyklu
transmisyjnego

Faza cyklu Prad Czas Ladunek
Nadawanie danych 27 mA 5ms 135 uAs
Gotowo$¢ na odbior danych 18 mA 12,5 ms 225 pAs

Suma dla cyklu transmisyjnego| 360 pAs

Dysponujac tymi danymi mozna wyznaczy¢ czas pracy czujnika na pojedynczym ogniwie
w funkcji odstepu pomiedzy cyklami transmisyjno-pomiarowymi:

Qp
W(Qp +Qt) +Qs

Gdzie:

tp — czas pracy czujnika na pojedynczym ogniwie w dniach,

Qb — pojemnos¢ baterii w pAs,

Tdobowy — Okres doby w sekundach,

T¢ — okres pomiedzy kolejnymi cyklami transmisyjnymi w sekundach,

Qp — tadunek pobrany ze Zrédta zasilania w pojedynczym cyklu pomiarowym w pAs,

Q:t— tadunek pobrany ze zrddla zasilania w pojedynczym cyklu transmisyjnym w pAs,

Qt— tadunek pobrany dobowo ze zrédia zasilania w trybie uspienia w pAs.

Na Rys. 16 przedstawiono obliczong ilos¢ dni pracy czujnika na pojedynczym ogniwie
w funkcji odstepu pomigdzy cyklami pomiarowo — transmisyjnymi. Z wykresu wynika, ze przy
pomiarach realizowanych co 8 sekund uzyskujemy ponad roczny czas pracy na pojedynczej
baterii, a dla pomiaréw realizowanych co 20 sekund czas pracy na pojedynczej baterii powinien

przekraczac trzy lata.
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Rys. 16 Prognoza zuzycia baterii dla czujnika WS-VT1 w zaleznosci od czestosci cykli
pomiarowych.

W ramach prac nad pierwsza wersja systemu monitorowania wdrozono jeszcze dodatkowy
mechanizm oszczedzania energii polegajacy na redukcji poboru mocy ze zrodla zasilania
w chwilach bezczynno$ci monitorowanego obiektu. Tryb bezczynnos$ci identyfikowany byt
na postawie zmierzonej amplitudy drgan, tzn., gdy amplituda nie przekraczala zalozonej
wartos$ci progowej probkowanie danych z akcelerometru w ramach cykli pomiarowych byly
realizowane na zredukowanej dtugosci bufora i jednocze$nie wydhuzany byl okres pomigdzy
cyklami transmisyjnymi. Przekroczenie wartosci progowej w dowolnym cyklu pomiarowym
skutkowato powrotem do trybu aktywnego. Strategia ta miata uzasadnienie w przypadku
monitorowania obiektow pracujacych cyklicznie badz obiektow odstawianych z ruchu na dlugie
okresy czasu.

3.1.5.1. Weryfikacja obliczen poboru energii rozwigzania bazowego

Duza liczba wdrozen realizowanych z uzyciem czujnikow w wersji bazowej pozwolita
na weryfikacje obliczen teoretycznych. Na Rys. 17 przedstawiono wykresy wartosci $redniej
(kolor czerwony) i warto$ci minimalnej zagregowanych dobowo zmierzonych wartosci
napigcia baterii jednego z czujnikow wdrozonych w ramach systemu monitorowania pomp
zespotu agregatow hydraulicznych jednego z zakladow produkcyjnych. Dodatkowo
na wykresie przedstawiono dobowg ilo§¢ odebranych ramek z wynikami pomiardw.
W przedstawionym okresie czujniki pracowaty w cyklach pomiarowych realizowanych co
dwie sekundy. Wykresy potwierdzajg fakt, ze pomiar napigcia baterii nie jest optymalny przy
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jego zastosowaniu do prognozowania zuzycia baterii: czujniki przez wigkszo$¢ czasu
utrzymuja state na pigcie na poziomie 3.6 V, a spadek napigcia nastepuje na kilka dni przed

catkowitym roztadowaniem baterii czujnika.
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Rys. 17 Napigcie baterii czujnika WS-VT1 zastosowanego w Systemie monitorowania
pomp agregatu hydraulicznego (wykres przedstawia dobowe agregaty napigcia
maksymalnego — kolor niebieski, sredniego — kolor brgzowy, minimalnego — kolor

zielony).

Tabela 3 zestawia dane na temat cykli roztadowania baterii czujnikow zebranych

w ramach jednego z realizowanych wdrozen systemu.

Tabela 3
Cykle roztadowania baterii czujnikow WS-VT1
Wdrozenie Czujnik Data Data Interwal Czas Tlos¢
montazu Demontazu | Transmisji | Pracy nadanych
baterii baterii ramek
[-1 [dd-mm- [dd-mm-rrrr] [s] [dni] [-]
rrrr]

Agregaty pompowe 1 12-08-2019 06-01-2020 2 147 6350400
Agregaty pompowe 2 12-08-2019 13-01-2020 2 154 6652800
Agregaty pompowe 3 12-08-2019 10-01-2020 2 151 6523200
Agregaty pompowe 4 12-08-2019 13-01-2020 2 154 6652800
Agregaty pompowe 5 12-08-2019 13-01-2020 2 154 6652800
Agregaty pompowe 6 14-01-2020 07-01-2020 2 148 6393600
Agregaty pompowe 1 14-01-2020 14-06-2020 2 152 6566400
Agregaty pompowe 2 14-01-2020 16-06-2020 2 154 6652800
Agregaty pompowe 3 14-01-2020 16-06-2020 2 154 6652800
Agregaty pompowe 4 14-01-2020 16-06-2020 2 154 6652800
Agregaty pompowe 5 14-01-2020 16-06-2020 2 154 6652800
Agregaty pompowe 6 14-01-2020 16-06-2020 2 154 6652800

Przy zatozeniu dwusekundowego interwalu transmisji danych, czujnik powinien

pracowa¢ 166 dni do momentu wyczerpania baterii. W eksperymencie otrzymano warto$¢

srednio o 10 dni mniejsza, co i tak daje dobre przyblizenie modelu, przy innych czynnikéw
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wptywajacych na nominalng pojemno$¢ baterii (np. temperature pracy, znamionowy pobor

pradu, czas i warunki magazynowania przed uzyciem).

3.1.6. Strategia redukcji poboru mocy

W ramach prac nad drugg generacjg systemu zweryfikowano budowg i algorytm dziatania
czujnika pod katem poprawy bilansu energetycznego. Pierwszym z zabiegow byta
modyfikacja uktadu zasilania czujnika. W tym celu w obwdd zasilania wprowadzono
dodatkowa przetwornice oparta o uktad TPS62740 umozliwiajaca obnizenie napigcia
zasilania podzespotéw czujnika (mikrokontrolera wraz z uktadem transceivera radiowego,
przetwornika MEMS, przetwornika temperatury, pamigci podrgcznych) do wartosci 2,5 V
ze sprawnoscia 90%. Pozwolito to na redukcje mocy pobieranej przez poszczegodlne elementy
w trybie aktywnym. Dodatkowa zaleta stosowania przetwornicy byla mozliwosé
selektywnego odlaczania napigcia zasilana wybranych blokéw czujnika, dzigki czemu
zredukowano poziom poboru mocy w trybie uspienia.

Kolejnym =zabiegiem byla modyfikacja strategii oszczgdzania energii W chwilach
bezczynnosci monitorowanego obiektu. W tym celu zastosowano dodatkowy przetwornik
drgan typu ADXL362 dziatajacy w trybie detekcji ruchu. Uktad przetwornika zasilany jest
bezposrednio napigciem baterii, a jego prad zasilania zredukowany jest do wartosci 270 nA.
Przetwornik wybudza si¢ po przekroczeniu ustalonej wartosci progowej amplitudy
mierzonego przyspieszenia. Po przekroczeniu tego progu nastepuje aktywacja przetwornicy
DC/DC odpowiedzialnej za zasilanie pozostaltych blokéw czujnika. Uzupelnieniem
mechanizmu jest uklad wyzwalania czasowego przetwornicy, pozwalajacy na jej
uruchomienie w regularnych, ustalanych programowo jednostkach czasu celem wystania
tzw. ,,ramki zycia” przez uktad transmisyjny czujnika w trybie bezczynno$ciowym.

Schemat blokowy zmodyfikowanej konstrukcji czujnika przedstawiono na Rys. 18.
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Rys. 18 Schemat blokowy czujnika bezprzewodowego z wdrozong strategig redukc;ji
poboru mocy.

Modyfikacji podlegal takze algorytm pracy czujnika. Najbardziej istotng z punktu
widzenia poprawy bilansu energetycznego czujnika byta modyfikacja cyklu transmisyjnego.
W czujnikach pierwszej generacji kazdy cykl transmisyjny sktadat si¢ z dwoch faz:
nadawania i gotowos$ci na odbior danych. W zmodernizowanych pod katem redukcji zuzycia
energii czujnikach zdecydowano, ze faza gotowosci na odbior danych bedzie obstugiwana nie
czesciej niz raz na 60 sekund. Ucigzliwos¢ z tym zwigzana jest akceptowalna z punktu
widzenia obstugi - odbior danych przez czujnik jest wykorzystywany wylacznie w celu
parametryzacji czujnika, a ta operacja wykonywana jest sporadycznie.

Tabela 4

Pobor pradu przez zmodyfikowany czujnik WS-VT1 w poszczegdlnych
fazach cyklu pomiarowego

Faza cyklu Prad Czas Ladunek
Start akcelerometru 0,26 mA 30 ms 7,8 nAs
Pomiar + odczyt danych 2,19 mA 50 ms 109,5 nAs
Obliczenia 1,68 mA 18 ms 30,24 pAs
Suma dla cyklu pomiarowego | 147,54 pAs
Tabela 5

Pobor pradu przez zmodyfikowany czujnik WS-VT1 w poszczegdlnych
fazach cyklu transmisyjnego

Faza cyklu Prad Czas Ladunek
Nadawanie danych 19,7 mA 5ms 98,5 pAs
Gotowos¢ na odbiér danych 13,2 mA 12,5 ms 165 pAs
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Tabela 4 oraz Tabela 5 zestawia parametry poboru pradu przez czujnik
z oprogramowaniem wdrazajagcym opracowang strategie redukcji poboru mocy odpowiednio
w cyklu pomiarowym i transmisyjnym.
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Rys. 19 Poréownanie czasu pracy czujnikow WS-VT1 przed i po wdrozeniu strategii
redukcji poboru mocy.

Uzyskany zysk energetyczny jest szczegdlnie widoczny dla okresow krotkich okresow
transmisyjnych. W tym przypadku szczeg6lnego znaczenia nabieraja pobory mocy zwiazane
z pracg poszczegdlnych blokéw czujnika w trybie aktywnym. Wraz ze wzrostem przerw
pomiedzy cyklami transmisyjnymi czas rozladowania baterii bardziej zalezy od poborow
mocy w trybie uspienia.

Przedstawione wykresy nie uwzgledniaja dodatkowych oszczednos$ci —energii
uzyskiwanych w okresach bezczynnosci monitorowanego obiektu. Oczywistym powodem
tego jest uzaleznienie wyniku od lokalnych warunkéw eksploatacji monitorowanych

obiektow.

3.1.6.1. Algorytm sygnalizacji poziomu roztadowania zrodta zasilania

Istotnym z punktu widzenia operatora systemu jest biezgca znajomo$¢ poziomu
roztadowania baterii poszczegdlnych czujnikow. W systemie bazowym sygnalizacj¢ stanu
roztadowania oparto na pomiarze napigcia baterii realizowanym w kazdym z cykli
pomiarowych. Ze wzgledu na ptaskg charakterystyke roztadownia zastosowanych baterii
(patrz Rys. 12) informacja o roztadowaniu zrodta zasilania pojawiata si¢ w momencie, gdy
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bateria gromadzita ponizej 1% energii. W aktualnej wersji opracowanej w ramach pracy
zastosowano algorytm biezacego zliczania wydatku energetycznego uwzgledniajacy wydatek
energii zwigzany z kazdg czastkowa fazg pracy czujnika: cyklem akwizycji danych, obliczen,
transmisji i nastluchu danych (Rys. 20). Algorytm uwzglednia rowniez rdznice
zapotrzebowania energetycznego zalezne od ustawionych w czujniku parametréw
pomiarowych, jak np. liczba osi, czestotliwo$¢ probkowania, liczba transmitowanych
parametroOw, moc nadajnika, itp. Zliczanie energii nast¢puje bezposrednio w czujniku,

a warto$¢ tego licznika jest cyklicznie transmitowana wraz z danymi telemetrycznymi.

Dla kazdego z czujnikdédw zdefiniowano licznik wydatkowanej energii L [Ah]

Po wybudzeniu czujnika z trybu uspienia:
Uwzglednij wydatek energii w trybie uspienia:
L += diugos$¢ cyklu uspienia * prad w trybie uspienia
Uwzglednij wydatek energii na prébkowanie danych przez akcelerometr
L += (1/czestotliwo$é prébkowania) * di. bufora * prad prdébkowania
W zaleznos$ci od zdefiniowanego trybu przetwarzania oszacuj czas na
przetwarzanie danych.
L += czas przetwarzania danych * prad w trybie przetwarzania danych
Przygotuj ramke do transmisji radiowej
L += (1/predkos$é¢ trasmisji danych) * diugo$é ramki * prad w trybie
nadawania
L += czas nasituchu danych * prad w trybie nasituchu
Jes$li przyszia ramka z zZadaniem zmiany parametroéw
L += (1/predko$é¢ transmisji danych) * diugo$é ramki * prad w trybie odbioru
L += (1/predko$¢ transmisji danych) * diugos$é ramki potwierdzenia * prad w
w trybie nadawania
PrzejdZz w tryb uspienia

Rys. 20 Algorytm zliczania wydatku energii czujnika.
Uzytkownik wuzyskuje wigc biezacg informacje na temat procentowego stanu
roztadowania baterii oraz prognozg tego stanu aktualizowang po kazdej zmianie parametréw
pracy czujnika. Pozwala to na wypracowanie rekomendowanej daty wymiany baterii.

3.2. Infrastruktura odbiorcza

Infrastruktura odbiorcza odpowiada za komunikacj¢ radiowa z czujnikami. Gtéwnym
zadaniem tej warstwy jest odbior danych telemetrycznych, wysytanych przez czujniki. Ponad
to urzadzenia infrastruktury odbiorczej zarzadzaja funkcjami konfiguracji i diagnostyki
czujnikow. W ramach tej warstwy opracowano dwie klasy urzadzen tzw. Transceivery
radiowe oraz lokalne stacje diagnostyczne. Funkcje pierwszych z nich ograniczaja sig
do wymiany danych pomigdzy siecia czujnikow bezprzewodowych 1 serwerem
obliczeniowym. Lokalne stacje diagnostyczne rozszerzajg tg funkcjonalno$¢ o mozliwosé
archiwizacji i przetwarzania danych telemetrycznych. Ze wzglgedu na ograniczone zasoby
sprzgtowe funkcje te realizowane s3 w ograniczonym zakresie co do rozmiaru
przetwarzanych danych jak i stopnia skomplikowania modeli diagnostycznych.
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3.2.1. Transceivery radiowe

Schemat blokowy transceivera radiowego zostat przedstawiony na Rys. 21.

Zasilanie DC

et Vce out
Zasilanie Jasilanie
uktaddéw logicznych

Port 1
(PoE Input)

Kanat A

Transceiver ANT

Port 2 868MHz 868 MHz

(PoE Output)
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Transceiver ANT
868MHz 868 MHz

o
=]

-+
w

(PoE Output)

Switch Ethernet

ANT
2,4 GHz

Microcontroller

Interfejs
RS-485

Karta SD
Interfejs

WE/WY

Rys. 21 Schemat blokowy transceivera radiowego typu ITR-2.

Transciever radiowy bazuje na mikrokontrolerze typu SMT32 z systemem operacyjnym
czasu rzeczywistego typu RToS. Z czujnikami komunikuje si¢ za posrednictwem dwoch
niezaleznych modutéw radiowych opartych o uktad CC1120 podtaczonych poprzez interfejs
SPI. Pozwala to na jednoczesng komunikacj¢ na dwoch kanatach radiowych, z ktorych jeden
jest przeznaczony do biezacej wymiany danych telemetrycznych i konfiguracyjnych, a drugi
do funkcji specjalnych, takich jak transmisja aktualizacji oprogramowania firmware czy
odbiér ramek specjalnych, np. zawierajacych petlne widmo sygnalu zmierzonego przez
wybrany czujnik. Za komunikacj¢ z serwerem obliczeniowym odpowiada uktad WIZNet
(W3150A) bedacy sprzetowym kontrolerem Ethernet z zaimplementowanym stosem TCP/IP.
Uktad WIZNet podiaczony jest do jednego z portdow switcha Ethernet zbudowanego
na uktadzie KSZ 8795. Pozostale trzy porty udostepniajg trzy zewngtrzne interfejsy Ethernet.
Calo$¢ moze by¢ zasilana na dwa sposoby: napigciem pochodzacym z zewnetrznego
zasilania lub poprzez interfejs wejsciowy Ethernet w standardzie PoE. Uktad transceivera
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wyposazony jest w regenerator zasilania PoE, pozwalajac na zasilanie kolejnych
trnasceiveréw infrastruktury sieciowe;.

Dodatkowo transceiver wyposazony jest W cyfrowe interfejsy wyjsciowe przeznaczone
dla sygnalizacji badz sterowania oraz szeregowy interfejs komunikacyjny RS-485.

W ramach systemu opracowano réwniez uproszczong (pod wzgledem konstrukeji) wersje
transceivera: ITR-1. Urzadzenie to wyposazone jest w pojedynczy interfejs radiowy
do komunikacji z czujnikami oraz interfejs szeregowy RS-485 lub CAN do komunikacji
z warstwa nadrz¢dna. Uproszenie konstrukcji pozwolilo na jego dostosowanie do wymagan
urzadzen pracujacych w strefach zagrozonych wybuchem gazéw i/lub pytéw. Pozwala

to na jego stosowanie miedzy innymi w wyrobiskach podziemnych zaktadéw gorniczych.

3.2.2. Lokalne stacje diagnostyczne

Lokalne stacje diagnostyczne zostaly oparte o mikrokomputer kompatybilny
z RaspberyPi pracujacy pod kontrolg systemu operacyjnego Linux. Schemat blokowy
lokalnej stacji diagnostycznej typu LDS-1 przedstawiono na Rys. 22.

Uktad
Zasilanie Kontroli
Zasilania

ANT 2,4 GHz ANT 868 MHz

Transceiver
Mikrokomputer 668 Mz

Jednouktadowy

Wyswietlacz
LCD
z panelem dotykowym

Port
Ethernet

Rys. 22 Schemat blokowy lokalnej stacji diagnostycznej typu LDS.

Wykorzystanie sytemu operacyjnego Linux wymagato rozbudowy ukladu zasilania
urzadzenia. Urzadzenie musi by¢ odporne na utrate napigcia zasilajacego w dowolnej chwili.
Wada uktadéw pracujacych pod kontrola systemu operacyjnego Linux jest koniecznos¢
poprawnego zamknigcia systemu plikow. W skrajnym przypadku moze to doprowadzi¢
do braku mozliwosci ponownego uruchomienia systemu. Zastosowany ukiad kontroli
zasilania wyposazony jest w akumulator buforowy, podtrzymujacy napigcie uktadow do
czasu poprawnego zamknigcia systemu.

Zaleta zastosowania systemu operacyjnego jest mozliwo$¢ implementacji standardowych

bibliotek uczenia maszynowego, co pozwolito na implementacj¢ (w ograniczonym zakresie)
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modeli diagnostycznych. W praktyce zastosowano tutaj modele oparte o prosta analizg
trendow. Mozliwa byla takze instalacja opisanej w kolejnych rozdziatach platformy
wizualizacji.

Urzadzenie zostalo wyposazone w kolorowy, graficzny wyswietlacz LCD z panelem
dotykowym stanowigcy interfejs uzytkownika. Glownym jego przeznaczeniem jest
prezentacja danych pochodzacych z biezacych i archiwalnych pomiaréw oraz wynikow
analiz. Przyklad takiej planszy prezentuje Rys. 23

Rys. 23 Lokalna Stacja Diagnostyczna z przyktadowa plansza platformy wizualizacji.

Z oczywistych wzgledow lokalna stacja diagnostyczna zostala wyposazona w modut
transceivera radiowego umozliwiajagcego komunikacje z czujnikami bezprzewodowymi
w pasmie 868MHz. Dodatkowo zostata ona wyposazona w interfejsy komunikacji z warstwa
przetwarzania danych. Podobnie jak w przypadku transceiverow ITR, odbywa si¢ ona badz
z wykorzystaniem lokalnej sieci Ethernet badz z wykorzystaniem sieci GSM.

W szczegblnych przypadkach lokalna stacja diagnostyczna moze petni¢ role terminala
serwera obliczeniowego. W tym przypadku uzytkownik systemu otrzymuje mozliwosé

dostgpu do wizualizacji danych w lokalizacjach montazu monitorowanych maszyn.

3.2.3. Komunikacja 7 warstwq przetwarzania danych

Na potrzeby komunikacji z warstwg przetwarzania danych zastosowano protokoét MQTT
[30]. Jest to protokot stworzony na potrzeby komunikacji w ramach systemu M2M (ang.
Machine to Machine) juz w roku 1999. Opiera si¢ na modelu publikacja/subskrypcja [116].
Funkcj¢ serwera komunikacyjnego odpowiedzialnego za zarzadzanie komunikacja w ramach
protokotu pelik tzw. Broker MQTT. W przyjetym modelu poszczegdlni klienci,
na rownorzednych zasadach lacza si¢ z brokerem w celu subskrypcji lub publikacji danych
(tzw. wiadomos$ci w ramach dowolnego tematu (ang. topic). Broker MQTT odpowiada
za autoryzacje poszczegdlnych klientdéw oraz za transmisje¢ wiadomosci do subskrybentow

ktorzy zarejestrowali che¢ odbioru wiadomosci w danym temacie. Kazdy z klientow moze
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petié rolg subskrybenta (ang. subscriber) i/lub nadawcy (ang. publisher) danych. Kazdy
z nadawcow moze publikowa¢ dane o dowolnym temacie. Odbiorca danych moze
w dowolnej chwili zrezygnowac¢ z subskrypcji danego tematu.

W przedmiotowym systemie broker MQTT jest elementem bramy transportowej serwera
obliczeniowego. Dane pomiarowe sg publikowane przez koncentratory danych (transceivery
radiowe oraz lokalne stacje diagnostyczne) pod tematem ,,*/devices/me/telemetry”, dane
organizacyjne pod tematem ,,*/devices/me/atributes”. Tematy te subskrybowane sa przez
warstwe akwizycji danych serwera obliczeniowego systemu. Organizacja danych w ramach
poszczegdlnych tematow opiera si¢ na hierarchicznych strukturach klucz:warto$¢
zdefiniowanych w plikach konfiguracyjnych w formacie json. Za dekodowanie danych
odpowiada warstwa akwizycji danych serwera obliczeniowego. Przyktad wymiany danych
telemetrycznych z wykorzystaniem protokotu MQTT pokazano na Rys. 24.

Device

json 5 7
Subscribe topic: Thingsboard
"0xFA1480"; | - V1/gateway/telemetry

{

1483228800000,

I

i
i |

Gateway

Broker

Public topic:
V1/gateway/telemetry

“"OxF414A3": |
{

“ts"; 1483228800000,

json

{
"OXF414A3": |
{

Rys. 24 Sekwencja wymiany danych z wykorzystaniem protokotu MQTT.
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4. Warstwa programowa

Platforma ThingsBoard (ThB)zapewnia funkcjonalnosci zwigzane z przechowywaniem
danych i wizualizacja procesow, natomiast silnik analityczny odpowiada ze realizacj¢ zadan z
obszaru tzw. data science.

O wyborze rozwigzania ThB zdecydowatly jej cechy odpowiadajace wymaganiom
przedstawionym w Rozdziale 2. Byly to mi¢dzy innymi:

— Skalowalno$¢ — platforma ma by¢ dostosowana zaréwno dla matych aplikacji
monitorujgcych kilka (maksymalnie kilkana$cie) zmiennych jak i duze systemy
ztozone z kilkuset czujnikow.

— Mozliwos¢ wdrazania w wariantach chmurowych obstugujacych akwizycje danych
z rozproszonych graficznie punktow pomiarowych i pozwalajacy na zdalny dostep
do platformy.

— Mozliwos¢ instalacji w ramach lokalnych sieci zaktadowych, izolowanych od sieci
WAN.

— Jednoczesny dostep do interfejsu uzytkownika dla wielu klientow z wykorzystaniem
urzadzen stacjonarnych i przenosnych zarzadzanych przez rozne systemy operacyjne.

— System autoryzacji, pozwalajacy na gradacje uprawnien dostgpu do poszczegolnych
danych.

— Szyfrowanie komunikacji.

— Skalowalnos$¢ ceny systemu stosownie do rozmiaru aplikacji.

Wymog skalowalnos$ci platformy zostat spelniony dzigki temu, ze platforma ThB moze
by¢ instalowana w wersji monolitycznej (ang. monolihic mode) na komputerach
z pojedyncza jednostka centralng oraz rozproszonej — W postaci zestawu mikro-ustug
(ang. microservices mode) uruchamianych na klastrach obliczeniowych. Archiwizacja
danych bazuje na dwoch technologiach bazodanowych, PostgreSQL i jego rozszerzeniu
dedykowanym do przetwarzania danych o charakterze szeregdw czasowych TimescaleDB
[117] oraz Cassandra [118].

Mimo z definicji chmurowego, opartego na technologiach sieciowych charakteru
platformy istnieje mozliwos¢ jej instalacji na maszynach izolowanych od sieci Internet.
Dotyczy to zarowno wersji otwartej (open source) jak i wariantoéw platnych.

Powtloka interfejsu uzytkownika dziata w oparciu o przegladarke internetowa. Umozliwia
to dostep do plansz wizualizacyjnych, paneli administracyjnych, raportow analitycznych
ograniczony wylgcznie politykg bezpieczenstwa informatycznego zaktadu w wykorzystaniem
dowolnego typu terminala — w tym urzadzen przenosnych. Plansze budowane za pomoca

specjalnego edytora. Mozliwe jest rdéwniez tworzenie zaawansowanych pulpitow
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wizualizacyjnych poprzez osadzanie na planszach komponentow (tzw. widgetow)
zaprojektowanych i zaimplementowanych we wtasnym zakresie.

Platforma oferuje rozbudowany system kontroli uprawnien umozliwiajacy wdrozenie
praktycznie dowolnej kombinacji praw dostepu od poszczegdlnych jej elementow. Kazdy
dostep jest autoryzowany i rejestrowany. Tak wigc administrator systemu ma mozliwo$é
weryfikacji operacji dokonywanych przez poszczeg6élnych uzytkownikéw systemu.

Skalowalnos$¢ ceny systemu moze by¢ realizowana w dwojaki sposéb. Po pierwsze
platforma moze by¢ wdrazana w réznych wariantach ptatnosci, od darmowych, opartych
0 Wwersje open source, poprzez warianty abonamentowe z ceng zalezng od liczby
obstlugiwanych sygnaléw pomiarowych po wersje peilne z licencjg bezterminowa. Druga
mozliwo$¢ opiera si¢ na wykorzystaniu mozliwosci rdznicowania praw dostepu. W tym
wariancie pojedyncza instancja platformy w wersji pelnej, rejestruje dane wielu klientow
udostepniajac kazdemu z nich dostgp do danych generowanych na podstawie sygnalow
pochodzacych wylacznie z ich obiektoéw. Oczywiscie, wariant ten mozliwy jest wylacznie dla
klientow dopuszczajacych w swej polityce bezpieczenstwa informatycznego rozwigzania
chmurowe.

Ostatnie z wymagan — mozliwos$¢ integracji z systemami trzecimi — zostalo speinione
przez wykorzystanie rozbudowanego interfejsu REST API platformy. Dzigki temu mozliwe
byto osadzenie w platformie niezaleznego bloku silnika analitycznego. Silnika analityczny
na podstawie zapytan REST API ma mozliwos¢ pobierania danych z repozytorium platformy.
Ten sam interfejs pozwala na prezentacje wynikoOw analiz oraz na dostgp do kokpitow
menadzerskich silnika poprzez plansze wizualizacyjne platformy. Tak wiec uzytkownik
ma peten dostep do wszystkich ustug systemu lgczac si¢ — z jego punktu widzenia —
wylacznie z interfejsem platformy ThB.

Na Rysunku 25 zaprezentowano schemat architektury warstwy programowej systemu,
sktadowe Silnik Analityczny 1 Baza Analityczna s3a rozwigzaniami wytworzonymi

od podstaw, natomiast pozostate sktadniki zrealizowano w oparciu o ThB.
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Rys. 26 Schemat blokowy warstwy programowej.

4.1. Warstwa transportowa platformy ThingsBoard

Pozyskiwanie surowych danych do platformy realizowane jest za posrednictwem
warstwy transportowej. Schemat architektury warstwy transportowej przedstawia na Rys. 27.
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Rys. 28 Schemat blokowy warstwy transportowej platformy ThigsBoard [119].

Warstwa transportowa ThB udostegpnia trzy gléwne interfejsy API oparte na protokotach
MQTT [30], HTTP oraz CoAP [120]. Kazdym z tych trzech interfejsow zarzadza oddzielny
komponent serwera platformy. Dodatkowo platforma udostgpnia komponent bramy loT
(ang. 10T gateway) umozliwiajacy integracj¢ platformy z protokotami komunikacyjnymi
stosowanymi w klasycznych, przemystowych ukladach sterowania oraz innymi zrodtami
danych. Przyktadami takich protokotow sg OPC-UA, Modbus, BLE (Bluetooth Low Energy),
CAN i inne. Pozwala to na integracje platformy z instalacjami kontrolno-pomiarowymi
zastanymi na obiektach klienta lub na uzupelnienie nowo budowanych systemoéw o sygnaly
pomiarowe systemow juz istniejacych. Ustuga bramy IoT posredniczy w komunikacji
migdzy komponentem MQTT warstwy transportowej i facznikami danych (ang. Connectors).
Brama 10T jest widziana przez komponent brokera MQTT jako kolejny klient. Brama
dysponuje podrgcznym magazynem zdarzen (ang. Event Storage) przeznaczonym
do buforowania danych telemetrycznych i konfiguracyjnych pochodzacych z tgcznikow,
zanim zostang przekazane do warstwy przetwarzania platformy. Gtownymi zadaniem bufora
jest zapewnienie integralno$ci danych na wypadek awarii sieci oraz minimalizacja ilo$ci
operacji wejScia/wyjscia. tacznik danych natomiast, odpowiada za potaczenie =z
urzgdzeniami koncowymi lub serwerami posredniczacymi, w tym za konfiguracje
komunikacji stosownie do wymagan odpowiedniego protokotu (cykle wysytania zapytan o
dane, subskrybowanie tematow z danymi itp.). W komunikacji z urzadzeniami koncowymi
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posrednicza konwertery odpowiedzialne za przetworzenie danych zblokowanych w sposob
specyficzny dla kazdego z obstugiwanych protokoléw do formatu specyficznego
dla komunikacji w ramach platformy.

W przedmiotowym przypadku, tj. w ramach implementacji platformy Thinksboard
w systemie diagnostyki maszyn jako podstawowy protok6ét komunikacyjny warstwy
transportowej wybrano protokot MQTT. Nie oznacza to, ze nie dopuszcza
si¢ fragmentarycznego dopuszczenia innych protokotow dla wybranych aplikacji. Jest
to konieczne w przypadkach, gdzie implementowane protokoly diagnostyczne wymagaja
danych procesowych z zastanych na obiekcie zrddel, nieobstugujacych protokotu MQTT.

4.2. Warstwa zarzadzania

Warstwa zarzadzania platformy oparta jest na dwoch gtéwnych komponentach: rdzeniu
aplikacji (ang. ThinksBoard core) oraz silniku regut (ang. rule engine). Rdzen platformy
przetwarza wywotania REST API i subskrypcje WebSocket. Odpowiada za aktywne sesje
urzadzen 1 monitoruje jako$¢ stanu ich polgczen. Silnik regul natomiast, odpowiada
za przetwarzanie przychodzacych wiadomosci. W ramach tego przetwarzania mogg by¢
realizowane operacje filtrowania, uzupehiania czy przeksztalcania danych. Reguty silnika
pozwalaja takze na inicjacj¢ zdarzen zaleznych od kontekstu danych i zdefiniowanych
operacji logicznych, w tym alarmowanie, powiadomienia czy komunikacj¢ z systemami
zewngetrznymi. Reguty silnika mogg by¢ taczone w ztozone tancuchy regut (tzw. rule chains).
Niezaleznie od wbudowanych w ramach silnika regut systemowych, mozliwe jest elastyczne
definiowanie regul uzytkownika. Funkcjonalno$¢ ta zostata wykorzystana w systemie
monitorowania maszyn, mi¢dzy innymi do sygnalizacji przekroczen standw ostrzegawczych
i alarmowych monitorowanych parametréw oraz uruchamiania procedur diagnostycznych
przez warstwe analityczna.

Silnik regut przetwarza informacje w diagramach przeptywow opartych na zdarzeniach.
Wejsciem kazdej reguly jest tzw. wiadomo$¢ (ang. message) w formie danych
telemetrycznych przychodzacych z urzadzen, danych z cyklu Zycia poszczegdlnych urzadzen,
wywotan REST API, itp. Przetwarzanie wiadomosci odbywa si¢ funkcjach zwanych weztami
(ang. Rule Nodes). Wezty przetwarzaja pojedyncza wiadomos¢ na raz, generujac na wyjsciu
jedng lub wiele wiadomosci wychodzacych. W edytorze silnika regut wezty odwzorowywane
sa w postaci graficznych blokéw. Srodowisko udostepnia biblioteke weztow roznego typu
(w tym logiczne, matematyczne, komunikacyjne, bazodanowe, itd.). Mozliwe jest tez
definiowanie niestandardowych weztéw w postaci skryptéw napisanych w jezyku java script.
Wezly maja charakter hierarchiczny, tzn. poszczegdlne bloki moga reprezentowac
zagniezdzone podrzedne tancuchy regut. Wezly sa laczone w lancuchy regut

za posrednictwem tzw. relacji uzywanych do kierunkowania wiadomos$ci wychodzacych.
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Zaleznie od regul zdefiniowanych w wezltach moga to by¢ relacje réznego  typu,
np. ,,Sukces” lub ,, Niepowodzenie”, ,Prawda” lub ,Falsz”, relacje oparte na wartosci
zmiennej, itd.
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Rys. 29 Przykladowa definicja tancucha regut.

Przyktad tancucha regul przedstawiono na Rys. 29. Jest to gtowny tancuch regut aplikacji
(tzw. root rulechain) jednego z przyktadowych wdrozen. Glownym jego zadaniem jest
rozdzielanie wiadomosci do wyspecjalizowanych tancuchéw podrzednych. Wiadomosci
pozyskane przez warstwe transporotowg systemu trafiaja do bloku Input, w ktérym zaczyna
si¢ ich procedowanie. Blok ,Device Profile Node” odpowiada migdzy innymi
za odrzucanie duplikatow, oddzielenie roéznych typéw wiadomosci (w tym telemetrii
od atrybutdéw), autoryzacje¢ wiadomosci pod wzgledem listy obslugiwanych czujnikéw, itp.
Blok ,,alarmCount API” obstuguje reguly zdefiniowane dla obstugi alarméw w tym ich
filtracj¢, sygnalizacje, zatwierdzanie, anulowanie oraz selekcje uzytkownikow
powiadamianych poprzez wiadomosci email i/lub SMS. Blok ,,Battery Counter” obsluguje
funkcje kontroli 1 sygnalizacji stopnia roztadowania baterii poszczegdlnych czujnikow.
Za identyfikacje wiadomosci pochodzace od czujnikow drgan odpowiada blok ,,0x devices”.
Z kolei blok ,,Message Type Switch” rozdziela komunikaty migdzy reguly podrzedne,
odpowiedzialne za obstuge wiadomosci réznych typow.

4.3.  Repozytorium danych telemetrycznych

Platforma ThB wykorzystuje technologie bazodanowe celem przechowywania informacji
organizacyjnych (o urzadzeniach koncowych, strukturach obiektow, uzytkownikach,
organizacji plansz wizualizacyjnych) oraz procesowych (dane telemetryczne, atrybuty,
statystyki, zdarzenia, wyniki analiz).

Jak juz wspomniano do przechowywania i archiwizacji danych ThB oferuje alternatywnie
dwa dojrzate technologicznie 1 wydajne rozwigzania - PostgreSQL rozszerzony
o modyfikacj¢ TimeScaleDB dedykowang do przechowywania zbiorow danych o charakterze

szeregow czadowych oraz tzw. NoSQL-owa baze danych Cassandra. Cassandra jest
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rozwigzaniem skalowalnym, gdyz wraz ze wzrostem dostepnej infrastruktury informatycznej
(liczby serwer6w) mozna za jej posrednictwem operowac na zbiorach danych spetniajacych
paradygmat duzych danych (Big Data) [121] . W wigkszo$ci rozwigzan wdrazanych
do chwili obecnej, w opracowanym i prezentowanym w niniejszej rozprawie systemie PdM,

to wlasnie Cassandra peknita rolg repozytorium danych.

4.4. Wizualizacja danych

Powloka uzytkownika udostepniana jest przez przegladarke internetowa. Uzytkownik
po autoryzacji uzyskuje mozliwos¢ dostepu do danych systemu poprzez elementy
wizualizacyjne - widgety zgrupowane w panelach/kokpitach operatorskich.

Realizujac  system wypracowano spojne zasady prezentacji danych celem
ustandaryzowania procesu wdrazania platformy wizualizacji w ramach réznych instalacji
technicznych. Postanowiono, ze podstawowym elementem wizualizacyjnym beda plansze
typu SCADA gromadzace ogoélne informacje o monitorowanym systemie. Plansze te
sa zorganizowane na zasadzie hierarchicznej prezentacji danych od ogoétu do szczegotu.
W centralnej cze$ci zamieszczona jest graficzna reprezentacja obiektu z uszczegotowieniem
zaleznym od poziomu. Dla bardzo rozlegtych systeméw moga to by¢ wskazane na mapie
lokalizacje poszczegolnych fabryk, oddzialbw monitorowanej organizacji, nastepnie plan
zakladu z =zaznaczonymi wydziatami, instalacje pogrupowane w ramach oddziatu,
poszczegblne zespoly maszyn w ramach instalacji po oddzielne punkty pomiarowe
zaznaczone w ramach podzespoléw maszyn. Ponadto w ramach planszy prezentowana jest
ta sama hierarchia obiektow w formie drzewa, lista punktéw pomiarowych wchodzacych
w sklad danego poziomu prezentacji oraz lista alarmoéw 1 ostrzezen wygenerowana dla tych

punktow.
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Rys. 30 Przyktad zbiorczej planszy wizualizacyjne;.

Przyktad takiej planszy pochodzacej z rzeczywistego wdrozenia zaprezentowano na Rys.
30. W lewej czesci planszy odwzorowano drzewo hierarchii obiektow, w $rodkowej czesci
liste podzbioru czujnikdw na wybranym poziomie wraz z przedstawionymi tabelarycznie
warto$ciami podstawowych danych telemetrycznych. W prawym goérnym rogu graficzng
reprezentacje obiektu, a w dolnym lewym rogu liste ostatnio zgltoszonych alarmow
1 ostrzezen wraz z ich aktualnym statusem. Nawigacja pomig¢dzy elementami moze si¢
odbywac poprzez wybieranie poszczegolnych obiektow w drzewie badz poprzez wybieranie
symboli graficznych. Dla wszystkich elementow uzytkownik otrzymuje informacje o jego
statusie w formie sygnalizacji odpowiednim kolorem: zielonym dla stanu normalnego,
pomaranczowym dla stanu ostrzegawczego, czerwonym dla alarmowego i szarym
w przypadku braku aktualnych danych.

Dla kazdego z wdrozen przygotowywane sg rowniez plansze prezentujace komplet
danych telemetrycznych dla pojedynczego punktu pomiarowego w postaci listy aktualnych
warto$ci, wykresow czasowych i histogramow (Rys. 31).
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Rys. 31 Prezentacja danych telemetrycznych przyktadowego punktu pomiarowego.

Mozliwe jest tez prezentowanie wykresOw czasowych dla grupy punktow. Jest
to szczegoOlnie przydatne przy porownywaniu danych z podobnych obiektow.

W ramach platformy przygotowywane s3a rowniez plansze odpowiedzialne
za konfiguracj¢ samej platformy oraz sieci fizycznej. W ramach tych plansz autoryzowany
uzytkownik uzyskuje mozliwo$¢ edycji wartosci progéw ostrzegawczych i1 alarmowych,
czgstosci dokonywania pomiarow, zakresOw pomiarowych czujnikow itd.

Obiekty wizualizacji odpowiadaja rowniez za prezentacje wynikow dziatania modeli
uruchamianych w ramach silnika analitycznego — tematyka ta zostanie szerzej omdwiona

w rozdziatach opisujacych metody analityczne.

4.5. Silnik analityczny

Silnik - modut - analitycznego jest realizacja wszystkich zadan zwigzanych z tworzeniem,
wdrazaniem 1 utrzymaniem modeli diagnostycznych. Czgs¢ tych zadan realizowana jest
automatycznie, a cz¢$S¢ wymaga dzialania analityka danych (w Zargonie nazywanego rowniez

data scientist'g). Ogolny schemat architektury modutu przedstawia Rys. 32.
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Rys. 32 Ogdlny schemat modutu analitycznego.

Jak  wida¢ na rysunku architekture odniesiono do konkretnych rozwigzan
informatycznych oferowanych na zasadach open source. Zadanie integracji komponentow
oraz dostosowania ich do specyfiki systemu okazato si¢ duzym wyzwaniem i realizowane
byto w wigkszym zespole, autor niniejszej pracy petnit w nim role¢ kierownika. Prace
wspierane byly rowniez przez zespot Politechniki Slaskiej w ramach wspétpracy uczelni
z firmg Somar.

Zasadniczym elementem modutu jest komponent oznaczony jako Modut ML. Modut ten
faczy si¢ z kolejnym elementem jakim jest analityczna baza danych (Baza analityczna).
Z danych, przechowywanych w bazie korzysta modul oznaczony jako ETL (ang. Extract-
Transform-Load), realizujgcy typowe zadania przetwarzania danych, czyli pozyskanie
danych z zewngtrznych Zrodel, wstepne przetworzenie i zatadowanie do docelowego miejsca.
W module analitycznym rolag ETL jest pobranie danych zewngtrznych — z repozytorium
danych telemetrycznych, a nastepnie ich przeksztatcenie do takiej postaci na jakie$ dziataja
uruchamiane modele diagnostyczne. Zazwyczaj modele diagnostyczne nie dziatajg
na oryginalnych danych, ale na danych zagregowanych i przeksztalconych, w szczegdlnosci
modele diagnostyczne dziataja rowniez na zmiennych wywiedzionych opracowanych w fazie
ich budowy modeli diagnostycznych (w fazie eksperymentowania). ETL poprzez analityczng
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baze danych odczytuje konfiguracj¢ jak nalezy przeksztalci¢ dane surowe dla konkretnego
modelu diagnostycznego.

Dwa kolejne elementy schematu zwigzane sg z wizualizacjg efektow pracy Modutu ML -
Wizualizacja oraz Raporty analityczne. Pierwszy z nich stuzy prezentacji biezacych danych
na planszach diagnostycznych (stad polaczenie z kolejnym modutem — SCADA), drugi
zajmuje si¢ prezentacja wynikow modeli analitycznych w formie dedykowanej dla
koncowego uzytkownika. Wyniki dziatania modeli analitycznych obejmuja m.in. poréwnanie
wartosci rzeczywistych z prognozami, prezentowanie informacji o trafnosci prognoz, liczbe
falszywych alarmow, objasnianiu przyczyn podjecia konkretnej decyz;ji, etc.

Wizualizacja danych bezposrednich zostata oparta o dwie technologie: Grafana [122]
i ThB [29]. Powodem zastosowania dodatkowego narzedzia byt fakt, ze komponenty
platformy ThB sa przygotowane do prezentacji danych bezposrednio zbieranych przez
platforme, osadzonych w repozytoriach danych platformy. Wizualizacja modeli
diagnostycznych mozliwa jest réwniez w rozwigzaniu ThB oraz dodatkowo poprzez
platforme¢ ShinyProxy [123], dzigki czemu mozliwe jest przygotowywanie bardziej
zaawansowanych raportow analitycznych. Moga one zawiera¢ rdéznego rodzaju wykresy
1 zestawiania ilustrujace dzialanie modeli diagnostycznych oraz oferujg bardziej
zaawansowane 1 wygodne niz w ThB mozliwosci interaktywnej parametryzacji.
W tym przypadku wynikowe plansze przygotowywane sa bezposrednio w jezykach analizy
(Python, R) co pozwala na skrocenie czasu ich przygotowywania dla uzytkownika
koncowego. Narzedzie to moze tez stanowi¢ pole wspolpracy analityka z uzytkownikiem
koncowym, pelnigcym role eksperta dziedzinowego aplikacji, skracajac czas opracowywania
formy 1 tresci poszczegodlnych raportow. Ta kjak wspomniano, docelowo powstale raporty
moga by¢ rowniez udostepniane uzytkownikowi koncowemu w ramach plansz generowanych
w oparciu o ThB.

Modut Data Science stuzy mozliwos$ci tworzenia modeli diagnostycznych bezposrednio
na podstawie danych telemetrycznych. Modul ten jest w zasadzie $rodowiskiem pracy
analityka danych. Modut Data Science realizowany jest w oparciu o platforme¢ Jupyter Hub.
Powodem osadzenia Jupyther Hub w ramach silnika analitycznego byt fakt, ze zazwyczaj
klient koncowy nie chce lub nie moze udostgpnia¢ danych z procesu na zewnatrz organizacji.
W klasycznym podejsciu, opracowywanie modeli diagnostycznych dla nowych obiektéw
odbywa si¢ poza Srodowiskiem wdrozeniowym: analityk projektuje 1 dostraja modele
diagnostyczne na podstawie probek danych rzeczywistych pochodzacych z obiektu z uzyciem
swoich, zewnetrznych narzgdzi, by nastepnie wdrozy¢ je w $rodowisku wdrozeniowym.
Osadzenie tych narzedzi w Srodowisku wdrozeniowym, pozwala na przygotowywanie analiz

bezposrednio w systemie klienta utatwia rowniez pobieranie danych do analizy.
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Zestawienie wielu niezaleznych platform w ramach jednego systemu moze powodowaé
pewne niedogodnosci spowodowanych koniecznos$cig indywidualnych autoryzacji w ramach
kazdego z narzgdzi, czgsto z uzyciem roznych nazw kont i hasel dostgpu. By temu zapobiec,
w opracowanym rozwigzaniu wdrozono system uwierzytelniania KeyCloak [124]. Dzieki
czemu uzytkownik uwierzytelnia si¢ wylacznie w ramach platformy ThB, za$§ za logowanie
do systemow podrzednych odbywa si¢ w sposéb automatyczny, niewidoczny dla
uzytkownika.

Modut Logi systemowe stanowi dodatkowe uzupetnienie dla administratora systemu.
Zapisywanie logow realizowane jest przez narzgdzie ELK [125]. Oprocz samego
gromadzenia danych ELK udostepnia narzedzia do analizy i wizualizacji logéw. Docelowym
uzytkownikiem narzedzia jest administrator systemu. Wykorzystuje on narzedzie
do identyfikacji zrodet ewentualnych probleméw wynikajacych z blednego dziatania
poszczegblnych elementéw systemu, zarzadzania bezpieczenstwem danych, monitorowania
wydajnosci sytemu.

Modut ML jest jednym z najwazniejszych modutéw systemy, zostal zrealizowany
w oparciu o rozwigzanie MLFlow [31], ktore pozwala na budowanie, przechowywanie
1 zarzadzanie r6znego rodzaju modelami analitycznymi. Gléwnym zadaniem modulu jest
uruchamianie procedur diagnostycznych dla poszczegolnych maszyn i urzadzen do tego celu
stosowane s3 skrypty stworzone w jezykach Pyton i R. Rozwigzanie jest niezalezne
od architektury systemu: moze by¢ wdrazane w oparciu o pojedyncza jednostke serwerowa
lub w wariantach chmurowych.
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Rys. 33 Wizualizacja przyktadowych proceséw realizowanych przez modut MLFlow.
Wizualizacje stanu poszczegdlnych procesow realizowanych w module AirFlow
zaprezentowano na Rys. 33. W lewej czgsci planszy zdefiniowano nazwy poszczegdlnych




66 K.Szczyrba

procesoOw wraz z graficzng reprezentacja kolejnosci ich uruchamiania, za§ w prawej czesci
planszy przedstawiono symbolicznie aktualny lub koncowy status operacji (np. szary kwadrat
— kolejkowany, jasno zielony kwadrat — uruchomiony, ciemno zielony kwadrat — zakonczony
sukcesem, czerwony kwadrat — zakonczony btedem itd. ).

Proces diagnostyki konkretnego obiektu za pomoca konkretnego modelu analitycznego
przebiega wedlug nastepujacego scenariusza. Surowe dane pobierane s3a z gldéwnego
repozytorium danych platformy ThB i poddawane standardowym procesom ETL.
W ich ramach przeprowadzana jest procedura podnoszenia jakosci tych danych obejmujaca
fazy czyszczenia, agregacji i ekstrakcji cech. To w jaki spos6b majg zostaé przetworzone
i oczyszczone dane determinuje konfiguracja w bazie analitycznej, ktéra w sposob
jednoznaczny definiuje dany obiekt oraz model analityczny.

Faza czyszczenia danych obejmuje procesy:

e climinacji pomiaréw nieprawidlowych (w przypadku np. bledow w transmisji czy tez

na samym poczatku — btedow pomiaru czujnika),

e climinacji pomiaréw zduplikowanych (powtarzajace si¢ pomiary z tego samego
czujnika, zarejestrowane w tym samym momencie),

e zmiany czgstotliwosci rejestrowania danych (np. agregacja danych sekundowych
do minutowych),

e climinacji warto$ci odstajacych/skrajnych (niekoniecznie musza to by¢ dane btedne,
jednakze moga zbytnio wplywa¢ na jako$¢ modeli predykcyjnych czy
diagnostycznych),

e climinacji warto$ci wskazujacych na przerwe w pracy urzadzenia.

Niektore modele diagnostyczne moga wymaga¢ fazy agregacji danych i generowanie
zmiennych wywiedzionych. To jak nalezy agregowa¢ dane (szeroko$¢ okna funkcje
agregujace) oraz jakie zmienne wywiedzione maja zostaé wygenerowane roéwniez
definiowane jest w konfiguracji modelu diagnostycznego.

Jak juz wspominano, kazdy model prognostyczny jest skojarzony z konkretnym
obiektem, ktory podlega diagnostyce predykcyjnej. Pierwsze wersje modeli tworzone
sg przez analitykéw danych, zapisywane sg w analitycznej bazie danych i uruchamiane pod
nadzorem MLFlow. MFLow zapisuje rowniez do bazy analitycznej prognoz modeli, tak aby
mozliwe byto $ledzenie jakosci prognoz.

Na dziatanie modeli natozone sa pewne ograniczenia: m.in. w zadanym czasie
(przesuwne okno czasowe lub przyrostowe okno czasowe) sprawdzane jest czy w Swietle
danych historycznych (np. w poprzedniej godzinie) model spelnial minimalne wymagania
jakos$ci. Minimalne kryteria jako$ci moga by¢ definiowane jako wartosci standardowych miar
jakosci lub bledu - co zazwyczaj jest niezrozumiate dla uzytkownika koncowego lub jako

liczba pomytek, jakie popelnit model w okreslonym przedziale czasu (przedmiot
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konfiguracji) lub liczba pomytek o okre$lonej warto$ci (rozrézniamy przeszacowanie
I niedoszacowanie w przypadku prognozowania warto$ci lub liczbe falszywych alarmow
(false positives) 1 nie wykrycia sytuacji niepozadanych (false negatives) jakie popetit model.

Jesli takie minimalne wymagania jakosci przestajg by¢ spetnione, model jest trenowany
ponownie na najnowszym zestawie danych. W przypadku dalszej niemozno$ci uzyskania
zadowalajacych — spelniajacych minimalne kryteria jako$ci — wynikéw modelowania,
generowany jest komunikat o koniecznosci opracowania przez analityka danych nowego
modelu diagnostycznego. Ponadto, diagnostyka zgodnie z dotychczasowym modelem
przestaje by¢ realizowana, czujnik/urzadzenie nie podlega diagnostyce a system SCADA
generuje odpowiedni komunikat.

Do jednego czujnika/urzadzenia moze by¢ przyporzadkowanych wiele modeli

prognozowania.

Waznym element calego rozwigzania jest analityczna baza danych, ktora zaprojektowano

I zrealizowano w systemie PostgreSQL. Analityczna baza danych przechowuje referencje
do danych, na podstawie ktérych trenowano 1 testowano modele analityczne/diagnostyczne
oraz informacje o dzialaniu i konfiguracji modeli. W szczegdlnosci sg to informacje:

e 0 modelu — gdzie dziatal, w jakim czasie, jaka byta jego konfiguracja (parametry nie
tylko modelu, ale tez horyzont prognozy, minimalne kryteria jako$ci);

e 0 obiekcie/czujniku — jakie modele “prognozowatly ten obiekt”, przez jaki czas, jaka
byta jakos¢ tych prognoz, jakie byly parametry minimalnej jakos$ci dla tego obiektu,
jaki byt horyzont prognozy.

W szczegblnosci przechowywane sg informacje dotyczace:
1. Prognoz generowanych przez modele prognostyczne m.in.

¢ identyfikator modelu,

e wartos¢ prognozy,

e obiektu/czujnika, ktorego dotyczy prognoza,

e parametry modelu i obiektu w trakcie podejmowania prognozy (horyzont,
parametry modelu; dane wejsciowe do modelu 1 sposéb ich wyliczania —
odpowiedni skrypt lub program).

2. Danych konfiguracyjnych dotyczacych modeli

e metoda (nazwa metody analitycznej np.XGB),

e nazwa pakietu implementujacego metodg,

e W jakich przedziatach czasu model byt wykorzystywany, jakie obiekty
monitorowat 1 z jakimi warto§ciami parametréw (tzw. hiperparametréw),

e na jakich danych wej$ciowych model byt trenowany i testowany,

e jakie wykorzystano procedury agregacji i przeksztalcania danych surowych

w dane wejsciowe dla modelu (skrypt, program),
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e tryb dzialania.
3. Danych konfiguracyjnych o obiektach podlegajacych prognozowaniu
e CO jest przedmiotem prognozowania,
. horyzont prognozy,
e skad pochodza dane zrodtowe.
4. Danych konfiguracyjnych o akceptowalnych progach prognozy

metoda nadzorowania (przesuwne okno, rozszerzajace si¢ okno),

e szerokos¢ okna, czgstotliwos$¢ sprawdzania jakosci modelu,

e wartosci progowe parametru minimalnej jako$ci w oknie czasowym (moze by¢
kilka takich parametrow, a ich spetnienie lub nie opisywane jest formulg logiczna
np. koniunkcja spetnienia wszystkich z nich),

e okres obowigzywania danych parametrow — uzytkownik moze zmienié¢
te warto$ci, wigc zmiany te sa archiwizowane, aby mozna byto odtworzy¢
efektywnosci modelu dla danych kryteriow minimalnej jakosci.

5. Danych treningowych i walidacyjnych, na jakich byly trenowane i optymalizowane
modele.
Od strony technicznej baza danych sktada si¢ z 31 tabel w czterech przestrzeniach nazw:
codes , config, prediction i run. Uproszczony schemat bazy zostat przedstawiony na Rys. 34.
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Rys. 34 Schemat bazy danych.
Gtowng tabelg bazy reprezentujacg instancje¢ modelu analitycznego/diagnostycznego jest

tabela model schematu config (Rys. 35). Pole path jest Sciezkg do konkretnego pliku
zawierajacg zserializowany model. Tabela model_task definiuje konkretne zadanie, ktore ten
model realizuje, np. klasyfikacja (tabela classification) czy regresja (tabela regression).
Z kolei tabela task_metric zawiera definicje metryk, ktore moga zosta¢ wykorzystane

podczas ewaluacji modeli.
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INSERT INTO config.model (model_name,object_id,model_type_id,model_task,date_valid_from,date_valid_to,
is_valid,is_active,version_id,model_status_id,environment_id, "path") VALUES

('IsolationForest_360 MinFCP__Wentylator_1',1,1,'classification’,NULL,NULL,true,true,1,NULL,NULL,
'IsolationForest_360_MinFCP__Wentylator_1.*.joblib"), ('IsolationForest_360 MinFCP__Wentylator_2',
1,1,'classification',NULL,NULL,true,true,2,NULL,NULL, 'IsolationForest_360_MinFCP__Wentylator_2.*.jobli
b*),

('IsolationForest_360_MinFCP__Pompa_P10',1,1,'classification’,NULL,NULL,true,true,3,NULL,NULL,
'IsolationForest_360_MinFCP__Pompa_P10.*.joblib"),

('IsolationForest_360_MinFCP__Pompa_P11',1,1,'classification',NULL,NULL,true,true,4,NULL,NULL,
'IsolationForest_360_MinFCP__Pompa_P11.*.joblib"),

('IsolationForest_360_MinFCP__Pompa_P30',1,1,'classification’,NULL,NULL,true,true,5,NULL,NULL,
'IsolationForest_360_MinFCP__Pompa_P30.*.joblib"),

('IsolationForest_360_MinFCP__Pompa_P31',1,1,'classification',NULL,NULL,true,true,6,NULL,NULL,
'IsolationForest_360_MinFCP__Pompa_P31.*.joblib"),

('IsolationForest_360_MinFCP__Pompa_P150',1,1, 'classification’,NULL,NULL,true,true,7,NULL,NULL,
'IsolationForest_360_MinFCP__Pompa_P150.*.joblib"),

('IsolationForest_360_MinFCP__Pompa_P151',1,1, 'classification’,NULL,NULL,true,true,8,NULL,NULL,
'IsolationForest_360_MinFCP__Pompa_P151.*.joblib"),

('IsolationForest_ 360 _MinFCP__P. zwijarki',1,1,'classification’,NULL,NULL,true,true,9,NULL,NULL,
'IsolationForest_360_MinFCP__P._zwijarki.*.joblib');

Rys. 35 Tabela model z przyktadowa zawartoscig.

Pierwszy wiersz (nazwany jako 'IsolationForest 360 MinFCP__Wentylator_1'
w przykltadowej zawarto$ci na Rys. 35) wskazuje na model typu IsolationForest
(model type id = 1, lista dostgpnych typéw modeli zawarta jest w tabeli codes.model)
zbudowanym na danych pochodzacych z obiektu (maszyny lub urzadzenia) o object id=I
(szczegbtowe informacje o obiektach sg podane w tabeli config.object). Pole model_task (jest
to typ wyliczeniowy (enum) o wartosciach classification, regression lub survival) w tym
przypadku wskazuje na model wykorzystywany do klasyfikacji (classification),
co w przypadku tego modelu (IsolationForest to algorytm do detekcji anomalii w danych) jest
interpretowane jako pojawienie si¢ stanu odstajacego od normy danego obiektu. Pola
date_valid from, date valid to, is valid stuza do okreslenia, czy model jest aplikowalny
do obecnej konfiguracji obiektu - w wyniku zmian konfiguracyjnych obiektu (np.. dodania
nowych czujnikdw) wezesniej zbudowane modele moga nie by¢ juz poprawne ze wzgledu na
zmiany w danych. W takim przypadku pole is_valid jest ustawiane na false, a pola
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date valid from, date valid to sa uzupetiane okresem, w ktoérych model byt stosowany.
Flaga is active pozwala na wylaczenie modelu - przyktadowo, dla danego obiektu moze
istnie¢ kilka rownolegle dziatajacych modeli, a flaga ta umozliwia wylaczenie wybranych
z nich. Pole version id zawiera nr porzadkowy wersji modelu. W zalozeniu kolejne wersje
modelu powstaja kiedy zostanie one przebudowany na nowszych danych treningowych
(parametry 1 typ modelu pozostaja bez zmian, jak réwniez zestaw cech zbioru). Pola
model status id oraz environment id stuzg do okreslenia statusu modelu (mozliwe warto$ci
to In preparation, In training, Trained, Deployed) oraz w jakim §rodowisku
programistycznym model ten jest obecnie dostgpny (mozliwe $rodowiska to deweloperskie,
testowe, produkcyjne).

Kazdorazowo przy uruchamianiu modeli tworzona jest instancja tabeli model_run.
Modele s3a uruchamiane w parze z wybranym zbiorem danych z tabeli dataset. Samo
dzialanie (tzn. prognozy) modelu jest reprezentowane w tabeli model_inference.

Zbidr danych tabeli dataset definiowany jest przez listg atrybutéw (czyli kolumn w tym
zbiorze) zdefiniowanych w tabeli object_configuration (Rys. 36). Przykladowe atrybuty
zdefiniowane s w  kolumnach object configuration_name (hazwa atrybutu),
object_configuration_data_type (typ atrybutu), itd.
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13j dataset_id 13j object_configuration_id
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Rys. 36 Definicja atrybutdéw tabeli dataset.
Platforma jest zintegrowana z Apache Spark [126] oraz Kubernetes [127], dzigki czemu

spetnia warunek skalowalnosci.
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5. Model diagnostyczny suwnicy bramowej

5.1. Opis przedmiotu monitorowania

Przedmiotem monitorowania byly suwnice bramowe o nosnosci 500 T eksploatowane
w jednej z hut stali zlokalizowanych na terenie Polski. Huta wykorzystuje dwie takie
suwnice, obie umiejscowione sg na wydziale stalowni i przeznaczone s3a do transportu kadzi
z surowka. Obie suwnice moga operowaé zamiennie wzdhuz hali wydzialu stalowni
o dlugosci 300m i obstuguja dwa piece konwerterowe. Pelny cykl pracy obejmuje
podniesienie kadzi z surdwka z wozka transportowego, nastepnie jej przemieszczenie w
kierunku pieca konwertorowego, podniesienie na wysoko$¢ gardzieli pieca, obstuga operacji
wlewania surowki do gardzieli pieca wymagajaca pochylenia kadzi i odstawienie pustej kadzi

na wozek transportowy.

Rys. 37 Suwnica bramowa 500T.

Suwnica jest istotnym elementem zapewnienia cigglosci procesu produkcji stali. Awaria
jednej z suwnic prowadzi do spadku wydajnosci procesu, za$ awaria obu do jego
zatrzymania. Obie sytuacje wplywaja negatywnie na wynik finansowy przedsigbiorstwa,
dlatego istotna z punktu widzenia stuzb utrzymania ruchu jest biezaca znajomo$¢ stanu
technicznego maszyny oraz wyprzedzajac informacja o postgpujacym uszkodzeniu,
pozwalajagca na zaplanowanie remontu w dogodnym dla podtrzymania procesu
produkcyjnego momencie.

Z praktyki stluzb utrzymania ruchu wynika, ze newralgicznym elementem maszyny jest
przektadnia mechanizmu windy odpowiedzialnej za podnoszenie i1 opuszczanie kadzi
(Rys. 38). Kota zebate oraz tozyska przektadni narazone sg na wnikanie pytow, w sktad
ktérych wchodza gtéwnie tlenki metali. Dodatkowo mechanizm pracujacy przy duzych
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obcigzeniach narazony jest na udary temperaturowe. Wszystko to powoduje, ze kazda z

przektadni wymaga generalnego remontu nie rzadziej, niz raz do roku.

Rys. 38 Widok przektadni mechanizmu widny suwnicy.
Postepujace uszkodzenie mechanizmu objawia si¢ przez wzrost drgan mechanizmu.
W zaawansowanej fazie uszkodzenia drgania te sg przenoszone kolejno przez obudowe
przektadni, rame¢ 1 wozki jezdne suwnicy na elementy konstrukcyjne hali zaktadu. Wibracje

sa wowczas wyraznie odczuwalne przez operatora suwnicy.

5.1.1. Uktad pomiarowy

Jako ze gtéwnym symptomem diagnostycznym monitorowanego mechanizmu sg drgania,
jako element pomiarowy zostaly wybrane bezprzewodowe czujniki drgan typu WS-VTL.

Sposob ich rozmieszczenia na mechanizmie suwnicy zaprezentowano na Rys. 39.

zebnik zebnik
| watek Q500 | watek Q500
przektadni Gvi1830 przektadni Gvi1830
E belka pod b ebnami E

Rys. 39 Lokalizacja punktow pomiarowych na mechanizmie suwnicy.

Mechanizm windy suwnicy S-201 wyposazony jest w dwa symetryczne (lewy i prawy)
uktady napedowe z przektadniami zgbatymi. Czujniki zamontowano na watkach napedowych
obu przektadni (1, 6), tozyskach zgbnika (2, 5) oraz belce nosnej (3, 4). Czujniki 3 1 4 pelnig
funkcje pomocnicze, w szczegolnosci pozwalaja na monitorowanie poziomu drgan tla.
Monitorowaniu podlegaty obie suwnice zaktadu. Czujniki suwnicy S-202 rozmieszczono
analogicznie i nadano numery w zakresie 7 - 12.

Architekture systemu pomiarowego zaprezentowano na Rys. 40. Sygnaly z czujnikéw
typu WS-VTI1 przekazywane sa droga radiowa do transceivera radiowego typu ITR-2.
Transceiver podlaczony jest do sieci lokalnej Ethernet zaktadu i za jej posrednictwem
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przekazuje odebrane dane telemetryczne do bazy danych serwera analitycznego
zainstalowanego na maszynie wirtualnej zaktadu.

Oprogramowanie

Terminale Dostep do internetu
Komputerowe ‘t=r—. «@smmmssnssins =
" * = Baza :_%_‘ Serwer

2z : dénysh — zakladowy
Rézne technologie Wizualizacja -
N www &=
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PR & Silnik =
analityczny .
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LDS-1/1TR2 el et
e ) e ¥ '_
& ) < K Sie¢ zaktadowa
WiFi LAN
______ . {3
Zasilanie

Ethernet Ethernet

Suwnica

Rys. 40 Architektura systemu pomiarowego suwnicy bramowej.
Dla shuzb utrzymania ruchu skonfigurowano plansze wizualizacji platformy ThB
pozwalajgce m.in. na:
e prezentacje biezacych wartosci drgan, temperatury i poziomu natadowania baterii,
e konfiguracje 1 ustawianie prawidtowych, ostrzegawczych i alarmowych poziomow drgan
(generalnie parametréw procedury diagnostycznej) oraz poziomow temperatury
1 natadowania baterii,
e prezentacje danych biezacych i historycznych na wykresach (Rys. 41),
e prezentacj¢ wybranych wynikéw analizy danych, wykonywanych przez analityczng czgs¢
systemu,
e generowanie raportow okresowych (zmianowych, dobowych, dlugoterminowych).
Aplikacja umozliwia réwniez prowadzenie dziennika awarii 1 prac remontowo-
konserwatorskich. Jak juz wspominano, jest to bardzo wazna cecha systemu pozwalajaca
na wykorzystanie informacji zawartych w dzienniku podczas analizy danych. W
szczegoOlnosci, informacja o wymianie dowolnego z monitorowanych elementéw suwnicy
powoduje zresetowanie informacji o bezawaryjnym czasie pracy tego elementu.
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Rys. 41 Okno wizualizacji pomiarow dla grupy czujnikow — widoczne sg biezace
pomiary (tablica wartosci), alarmy oraz pomiary historyczne (na rysunku pomiary
z ostatnich dwoch godzin).

Kluczowym zadaniem diagnostycznym jest analiza poziomu drgan i okreslenie na tej

podstawie czy w horyzoncie kilku lub kilkunastu dni mozliwe bedzie dalsze normalne

uzytkowanie suwnicy. Procedura diagnostyczna powinna utatwia¢ stuzbom utrzymania

ruchu, podejmowanie decyzji dotyczacych wykonania remontu czy tez doraznych — poza
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zaplanowanym harmonogramem — prac utrzymaniowych (np. wymian¢ oleju/smaru
przekladniowego, kontrole uzebienia watow).

Z praktycznego punktu widzenia pozadane jest, aby procedura diagnostyczna byla
parametryzowalna, gdyz np. niemozno$¢ rozmieszczenia czujnikow drgan za kazdym razem
W tym samymi miejscu powoduje, ze poziomy drgan nieakceptowalne w jednym warunkach
eksploatacyjnych moga okaza¢ si¢ akceptowalne w innych warunkach. W przedstawione;j
w rozdziale 5.2 analizie danych duzg role odegrat fakt posiadania informacji pochodzacych
z tzw. dziennika zdarzen, w ktorym zapisywane byly wszystkie prace konserwatorskie
I remontowe wykonywane na monitorowanym obiekcie. Informacje te wykorzystano
do opracowania i oceny efektywnos$ci przedstawionej metody. Pozwolilo to m.in. odnies¢
poziom drgan do wykonanych prac remontowych i, w szczegdlno$ci, nie traktowaé nagtych
spadkéw poziomu drgan jako btedéw danych.

Proponowana procedura diagnostyczna musiala nawigzywac¢ do zastanych w zaktadzie
praktyk w zakresie monitorowania stanu diagnostycznego suwnicy. Bazowatly one na analizie
historycznych pozioméw drgan poszczegdlnych weztéw zidentyfikowanych na postawie
cyklicznych pomiaréw dokonywanych przez shuzby utrzymania ruchu. Stanowily one
podstawe do oceny trendow wynikajacych z tych obserwacji. Stad zdecydowano

o zaproponowaniu metod bazujacych wiasnie na analizach trendu.

5.2. Procedura diagnostyczna

5.2.1. Wstepne przetwarzanie danych

Dwie suwnice byly monitorowane za pomocg zestawu sze$ciu czujnikow kazda.
Do analizy wykorzystano informacj¢ o zarejestrowanych wartosciach drgan — maksymalnej
(VibrMAX) oraz skutecznej (VibrRMS).

Pierwszy etap przetwarzania danych polegal na przygotowaniu dwdch zbiorow danych
(po jednym dla kazdej suwnicy), w ktorych kazdy kolejny wiersz zawiera informacje
o maksymalnym 1 skutecznym poziomie drgan rejestrowanych przez kazdy z 6 czujnikéw
w kolejnych sekundach (Tabela 6).

Tabela 6
Zbior danych podstawowych opisujacych prace kazdej z suwnic.
Data/czas VIbRMST | ... | VibrRMSI2 | VibrMAX1 VibrMAX12
2017-05-05 15:12:00 28 29 71 74
2017-05-05 15:12:01 28 30 70 72

W sytuacji, w ktorej z danego czujnika w danej sekundzie nie odnotowano pomiarow,
a przerwa w danych wynosita mniej niz -30 sekund, brakujace dane uzupetniano ostatnia

z zarejestrowanych warto$ci. Okres 30 sekund wynikal z konfiguracji transmisji, w ktorej
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wymuszano przesylanie danych z czujnikdéw nie rzadziej niz 30 sekund. Przerwy dtuzsze niz
120 sekund traktowano jako braki w danych.
Procedura diagnostyczna bazuje na analizie wektora zmiennych, ktory opisuje
pojedynczy cykl pracy suwnicy. Cykl pracy powinien odzwierciedla¢ dzialanie suwnicy
polegajace na podniesieniu przenoszonego elementu przemieszczeniu go w inne miejsce
1 jego opuszczeniu. Poniewaz nie dysponowano informacjami o pracy tych elementow, ktore
odpowiadajg za podnoszenie i przemieszczanie si¢ suwnicy, cykl zdefiniowano jako okres
czasu, w ktorym czujniki rejestrowaly podwyzszone poziomy drgan. Ponadto, w celu
identyfikacji cykli pracy przyjeto nastepujace dodatkowe zatozenia:
— podstawg identyfikacji cykli byly pomiary, dla ktorych zarejestrowana warto$¢
skuteczna drgan przekraczata 150 mg; warto$ci nizsze traktowane byty jako przerwa
W pracy suwnicy,

— zidentyfikowane cykle o dtugosci krotszej niz 70 sekund nie byty brane pod uwage,

— jesli przerwa pracy trwata mniej 60 sekund, dwa kolejne cykle byty taczone.
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Rys. 42 Przyktad identyfikacji cykli pracy suwnicy — szare obszary oznaczaja
zidentyfikowane cykle pracy.

Dla kazdego ze zidentyfikowanych cykli pracy obliczano szereg parametrow opisujacych
charakterystyki przebiegow zmiennych VibrMAX oraz VibrRMS. Obliczen dokonano
w calym zakresie rejestrowanych wartosci oraz dla odfiltrowanych wartoéci tych cech
w przedziatach 2000-2500 mg, 2500-3000 mg, 3000-3500 mg. Dla VibrMAX i VibrRMS
wyznaczano m.in.:

— warto$¢ minimalna,

— warto$¢ $rednig i jej piaty (ozn. P5) oraz dziewieédziesiaty piaty (ozn. P95) percentyl,

— liczbe pomiaréw powyzej 3500 mg,

— wyniki analizy harmonicznej sygnalu wartos$ci skutecznej drgan: czestotliwosé 10-ciu

pierwszych sktadowych harmonicznych (tacznie ze skladowa stala) oraz ich
amplitude,
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— wyniki analizy harmonicznej sygnatu wartosci maksymalnej drgan: czgstotliwosé
10-ciu pierwszych sktadowych harmonicznych (lacznie ze sktadowg stalg) oraz ich
amplitude,

— pierwszy kwartyl (ozn. Q1),

— mediang (ozn. Q2),

— trzeci kwartyl (ozn. Q3),

— warto$¢ maksymalna,

— rozstep migdzykwartylowy (Q3-Q1),

— rozstep percentylowy (P95-P5),

— modg zarejestrowanych wartosci.

Efektem koncowym przeprowadzonej analizy byt, dla kazdego czujnika, wektor 115 cech

charakteryzujacych kazdy cykl pracy suwnicy.

Pierwsza z wykonanych analiz polegata na sprawdzeniu czy na podstawie powyzszych
parametréw da si¢ jednoznacznie rozpoznawaé cykle pracy, w ktorych suwnica obcigzona
jest cigezarem pelnej kadzi. Do badan dysponowano bardzo ograniczonym zbiorem
treningowym sktadajacym si¢ z 48 przejazdow suwnicy, ktore zostaly przez obstuge
kwalifikowane jako ,przejazd pelny” (24 przyklady), ,,przejazd pusty” (24 przyktady).
Na podstawie dostgpnych przyktadow wygenerowano — stosujac algorytm RPART [128] —
drzewo decyzyjne zalgczone na Rys. 43.

VlbrMax _freq_2 <298 .

VlerMS _ampl_2 <43

VlerMS_ampI_5 >=54

Rys. 43 Drzewo decyzyjne do identyfikacji pustych i pelnych przejazdow suwnicy.

Cechy bazujace na analizie Fouriera pozwolity na uzyskanie drzewa o zdolno$ci
klasyfikacji wynoszacej odpowiednio: doktadnos¢ klasy empty 0.792 oraz doktadnosé¢ klasy
full 0.958. Niestety, po uruchomieniu klasyfikatora na danych gromadzonych przez dtuzszy
okres czasu zaobserwowano, ze wigkszo§¢ przykltadow (5467 z 6439) zostala
zaklasyfikowana jako empty). Pomimo tego, ze przyklady nie posiadaly etykiet klas, taki
wynik klasyfikacji uznano za zly, gdyz ze specyfiki pracy suwnicy rozklad przyktadow




Rozprawa doktorska 79

powinien by¢ zblizonych do rownomiernego. Ostatecznie, dalszej analizie podawano cykle
pracy suwnicy bez rozgraniczania czy oznaczaja one przejazd pusty czy petny.

W dalszej czesci badan do okreslenia procedury diagnostycznej uzyto danych z jednej
suwnicy, dane z drugiej suwnicy wykorzystano do weryfikacji przeprowadzonych badan.

W celu identyfikacji cech majacych najwigksze znaczenie diagnostyczne, zastosowano
metode selekcji cech bazujacg na rankingu cech klasyfikatora utworzonego za pomoca
metody laséw losowych [129]. Wektor kolejnych cykli z okresu 4 miesiecy pracy suwnicy
(w sumie 11818 cykli) etykietowano w ten sposob, ze cyklom jakie zarejestrowano
w okresie do dwoch tygodniu bezposrednio przed awarig i po jej usuni¢ciu nadano etykiete 0
(suwnica sprawna), a cyklom jakie zarejestrowano w okresie dwoch tygodni przed awarig
az do wystgpienia awarii nadano etykiete 1 (suwnica w stanie przed-awaryjnym). Uzyskano
w ten sposob zbidr, w ktorym 9275 przyktadow wskazywalo na klase 0 1 2543 przyktady
wskazywaty na klase¢ 1. Na przygotowanym — dla kazdego czujnika drgan oddzielnie —
zbiorze danych trenowano klasyfikator ztozony z 1000 drzew decyzyjnych. Gtownym
kryterium podziatu i oceny wezta byto kryterium Gini [129]. Uzyskano nast¢pujaca jakos¢
klasyfikacji:

— czujnik 1 — specyficzno$¢ 0,984, czutos¢ 0,898,

— czujnik 2— specyficznos¢ 0,991, czutos¢ 0,722,

— czujnik 3 — specyficzno$¢ 0,986, czutos¢ 0,828.

Na podstawie analizy drzew tworzacych las losowy oceniano istotnos¢ kazdej
z rozwazanych cech z punktu widzenia jej waznosci w utworzonym klasyfikatorze. Wazno$¢

cechy X na podstawie utworzonego lasu losowego zostata wyznaczona wedlug wzoru:

Imp(X) = 31 Teeraer e {6 = [F26() + T26 )]} ®)

gdzie:
e M —liczba wszystkich drzew T w lesie losowym (w tym przypadku 1000),
o t—wezetdrzewaT,
o (;,tg —lewyiprawy potomek wezla t,
e v(t)— cecha pojawiajgca si¢ w warunku wezta t,
e N —liczba wszystkich obserwacji w zbiorze treningowym (w tym przypadku 11818),
e N, —liczba obserwacji w wezle t,

e G(t) — indeks Giniego dla wezta t; G(t) = 1—]1\:/—{—11\;—’;, gdzie N i N7 to
odpowiednio liczba przyktadéow pozytywnych (klasa 1) i negatywnych (klasa 0)

w wezle t.
Im wyzsza wartos¢ miary Imp(x), tym cecha opisujaca cykl pracy suwnicy lepiej
rozroznia stany diagnostyczne, a tym samym jest bardziej pozadana jako cecha
diagnostyczna. Jezeli cecha nie wystgpowala w zadnym z drzew tworzacych las losowy, jej

waznos$¢ wynosita 0.
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Rankingi cech wedlug miary (8) zostaty utworzone dla kazdego z czujnikéw z osobna.
Uzyskano w ten sposob 3 rankingi cech. Ostateczna ranga danej cechy byla $rednig
arytmetyczng pozycji, jaka cecha zajmowata w kazdym z tych rankingow.

Pierwsze pig¢ cech w rankingu wykorzystano do dalszych prac nad opracowaniem
procedury diagnostycznej. Cechami tymi byty:

— VibrMax2000_Q3 - wartos¢ 3 kwartyla cechy VibrMAX; w obliczeniach

uwzgledniono jedynie wartosci VibrMAX>2000,

— VibrMax3000_Q3 — analogicznie jak wyzej,

— VibrMax2500_Q3 — analogicznie jak wyzej

— VibrMax_P95 — warto$¢ 95 centyla cechy VibrMAX;

— VibrMax2000_P95 — wartos¢ 95 centyla cechy VibrMAX; w obliczeniach

uwzglgdniono jedynie wartosci VibrMAX>2000.

5.2.2. Analiza trendu

Analiza trendu wykorzystywana jest do prognozowania kierunku zmian monitorowanej
wielkosci. W pracy [130] przedstawiono przeglad informacji na temat stosowania trendow
liniowych 1 nieliniowych w zakresie metod regresji nieparametrycznej, wygladzania
i modelowania statystycznego.

Stylizowang analize¢ trendu przestawiono w [131]. Celem badania byta identyfikacja
standardowych procedur operacyjnych zwigzanych z konserwacja 1 wymiang sprzetu
na podstawie danych historii proceséw w zakladzie prowadzacych do usterek i1 zdarzen
potencjalnie wypadkowych spowodowanych btedami operatora lub awariami sprzetu.

W pracy [132] przedstawiono zautomatyzowany system zbierania danych w transporcie
kolejowym, ktory pomaga w analizie ewolucji trendow uszkodzen 1 przewidywaniu awarii.
Z kolei w pracy [133] opisano zastosowanie zintegrowanego modelu autoregresyjnego
ze $rednig ruchomg ARIMA do prognozowania zadan zmiany modelu w procesie tworzenia
duzego oprogramowania w ramach projektu open source.

Metody analizy trendu stosowano w zadaniach PdM, migdzy innymi do estymacji stanu
generatora turbiny wiatrowej [134], analizy predkosci drgan uktadu wentylatorow
miynowych stosowanych w elektrowni [135], diagnostyki uktadéow prasowania maszyn
papierniczych [136, 137] oraz predykcji zmian ci$nienia oleju, cisnienia paliwa,
niewywazenia sprezania, pradu rozruchowego 1 rezystancji wewngtrznej akumulatora
pojazdow [138].

W [139] przestawiono przeglad niektorych istniejacych metod ekstrakcji trendow
i szacowania podobienstwa, natomiast w [140] przedstawiono przeglad metod estymacji
trendow statystycznych, w tym krzywe liniowe, punkty zmiany, przyspieszone wzrosty, inne
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zachowania nieliniowe oraz opisy nieparametryczne na przyktadzie szeregéw czasowych
zmiennych klimatycznych.

W pracy [141] zaproponowano podejscie do oceny zalezno$ci i roznic
wielowymiarowych trendow oparte na konstrukcji wielowymiarowych tablic z szeregow
czasowych danych rejestracyjnych parametrow technicznych zlozonych obiektéw
technicznych, natomiast w pracy [142] skupiono si¢ na oszacowaniu modelu analizy trendow
niezawodnosci typu power law przy niepelnych danych o awariach z wielu jednorodnych
maszyn.

Podstawa procedury diagnostycznej jest analiza trendu zmian warto$ci cech (nazwijmy
je zmiennymi diagnostycznymi) zidentyfikowanych w poprzednim podrozdziale jako
kluczowe. Analiza trendu wykonywana jest jednocze$nie na podstawie danych historycznych
dla h1, h2, h3 cykli pracy suwnicy. Przy czym hl opisuje krotki okres czasu, a h2=2h1,
h3=3h1l. Pozwala to na wychwycenie dynamicznych (ale by¢ moze kréotkotrwatych),
jak rowniez statych tendencji zmian w analizowanym szeregu czasowym.

W procedurze uwzgledniane sg rdwniez nastgpujace parametry:

— stopien wygtadzania (0zn. sm) — ze wzglgdu na bardzo duzg wariancje warto$ci

zmiennych diagnostycznych, przed wykonaniem analizy trendu warto$ci
sa wygladzane $rednig ruchomg uwzgledniajaca 100 wczesniejszych wartosci (100
cykli pracy suwnicy),

— graniczny poziom warto$ci zmiennej diagnostycznej (0zn. cvl) — poziom ten jest
poziomem odniesienia pozwalajagcym na estymacje liczby cykli pracy suwnicy
pozostaltych do przekroczenia tego poziomu; poziom ten nie musi by¢ utozsamiany
z awarig suwnicy ale jest zwigzany co najmniej z sytuacja ktora stanowiaca
zagrozenie dla ciggtosci dziatania suwnicy.

Ekstrapolacja trendu pozwala na oszacowanie liczby cykli pozostatych do przekroczenia
poziomu cvl. Zamiast liczbg cykli, mozna postugiwaé si¢ liczba dni za jaka zostanie
przekroczony poziom cvl, w tym celu przyjmuje si¢, ze ustalana jest (arbitralnie) lub
obliczana (na podstawie danych historycznych) srednia dzienna liczba cykli pracy (ozn. awc),
ktora jest ekwiwalentem jednego dnia pracy suwnicy. Warto$¢ ta moze by¢ modytfikowana
w miare gromadzenia informacji o pracy konkretnej suwnicy.

Niech S oznacza szereg czasowy kolejnych warto$ci zmiennej diagnostycznej
w dziedzinie cykli pracy. Niech Ssm oznacza szereg czasowy wartosci S wygladzony
za pomoca S$redniej ruchomej z ostatnich sm wartosci S. Analiza trendu liniowego
W szeregu Ssm, ktorym do estymacji parametrow regresji wykorzystano h ostatnich warto$ci
szeregu Ssm prowadzi do uzyskania modelu postaci:

Semn() = Ai+B 9)
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gdzie: i to numer cyklu pracy suwnicy, A i B to parametry modelu estymowane na podstawie
h ostatnich warto$ci szeregu Ssm.
Oznaczajac przez fsm,h(i) aktualng warto$¢ modelu (9), liczbe cykli pracy pozostatych

do przekroczenia warto$ci progowej cvl obliczamy wedtug wzoru:

cvl—=Ssm n(0)—B
Ai = {—A A4#0 (10)

o0 A=0
Przyjmujac, ze $rednia dzienna liczba cykli pracy suwnicy wynosi awc, mozliwe jest

okreslenie liczby dni pracy suwnicy, po ktorej warto§¢ rozwazanej zmiennej diagnostycznej
przekroczy poziom cvl. Chcieliby$§my w sposob bardziej zrozumiaty dla uzytkownika moc
interpretowac wartosci wskaznika (10). Zdefiniujemy w tym celu dwa dodatkowe wskazniki
Ai, oraz Ai_. Analiza wartosci tych wskaznikow bedzie dodatkowa informacja diagnostyczna
dla uzytkownika. Warto$ci Ai, interpretowane sg w sposob nastgpujacy:

— Ai, = 0wtedy i tylko wtedy, gdy Ai<0 lub Ai = co — odpowiada to sytuacji, gdy
mamy do czynienia z trendem malejacym lub bocznym,

— Ai, = 1wtedy i tylko wtedy, gdy Ai € [0,1] — odpowiada to sytuacji, w ktorej
poziom cvl zostal przekroczony lub zostanie przekroczony za mniej niz awc cykli
pracy suwnicy,

- Ai, = (ﬁ)Ai w pozostatych przypadkach.

Wskaznik Ai, nie odzwierciedla spadku warto$§¢ zmiennej diagnostycznej. Dokladniej,

w przypadku trendu bocznego lub malejacego warto$¢ Ai, = 0, w szczego6lnosci bedzie tak
w sytuacji, gdy warto$ci badanej zmiennej ustabilizujg si¢ na jakim§ poziomie (réwniez
na poziomie >cvl).

Wskaznik Ai_ pozwala wskazaé przedzialy czasu, w ktorych mamy do czynienia

z malejacym trendem monitorowanej warto$ci. Warto§¢ progowa minimalng dla tego
wskaznika ustalono w niniejszym badaniu na 0. Inne rozwigzanie to ustalenie tej wartosci
jako $redniego poziomu drgan w okresie, w ktorym mamy pewnos¢, ze suwnica byta sprawna
(ozn. nvl) Interpretacja Ai_ jest nastepujaca:

— Ai_=0wtedy i tylko wtedy, gdy Ai<O lub Ai = o — odpowiada to sytuacji,
gdy mamy do czynienia z trendem rosngcym lub bocznym,

— Ai_ = 1wtedy i tylko wtedy, gdy Ai € [0,1] — odpowiada to sytuacji, w ktorej
poziom 0 zostal osiggnigty lub zostanie osiggniety za mniej niz awc cykli pracy
suwnicy,

- Ai_ = (ﬁ)Ai w pozostatych przypadkach.

Warto$ci Ai mozna wizualizowa¢ na wykresie, na ktérym o§ X odzwierciedla kolejne

cykle pracy suwnicy, a 0§ Y pokazuje umowng liczbg ,,dni” do przekroczenia poziomu cvl

(gérna czgs¢ wykresu — powyzej umownego znacznika o) lub do osiggnigcia poziomu nvl
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(np. nvl=0; dolna czgs¢ wykresu). Przez « rozumie si¢ etykiete oznaczajacg ze suwnica
jest sprawna 1 nie wystepuja zadne symptomy S$wiadczace o tym, aby w dlugim
(nieskonczonym) okresie mial zostaé przekroczony poziom cvl. Na Rys. 44 na osi Y
zaznaczono umowng liczbe dni do przekroczenia poziomu cvl (cze$¢ wykresu powyzej o).
Wartosci znajdujace si¢ ponizej co wskazuja na liczbe dni jaka przy obecnym trendzie jest
wymagana aby osiggna¢ poziom nvl (tutaj nvl=0). W niniejszym badaniu przyjeto,
ze prognoza iz poziom drgan przekroczy limit cvl za wigcej niz 14 dni jest informacijg
diagnostyczng nie wymagajaca od dyspozytora podejmowania dziatan zaradczych,
odpowiednig czg$¢ wykresu oznaczono kolorem zielonym.

Wartosci na wykresie powyzej etykiety o« oznaczaja, Zze mamy do czynienia z trendem
rosngcym, jesli wartoSci te rosng oznacza to, ze wystepuje silna dynamika wzrostu trendu
drgan, jesli warto$ci maleja oznacza to, ze trend rosnacy si¢ wygasza (dynamika wzrostow
jest coraz mniejsza; w szczegolnosci przechodzimy do trendu bocznego). Wartosci
na wykresie ponizej etykiety co oznaczaja ze mamy do czynienia z trendem malejacym.
Spadki warto$ci w tym obszarze oznaczaja, ze zwicksza si¢ dynamika trendu malejacego,
wzrosty oznaczaja, ze dynamika spadku trendu jest coraz mniejsza (w szczegdlnosci
przechodzimy do trendu bocznego). Zatem, wartosci Ai powyzej etykiety oo maja zwigzek
z warto$ciami Ai,, a ponizej z Ai_.

Analizujac wykres widoczny na Rys. 44, w pierwszej polowie lutego obserwujemy dwa
momenty znaczacego pogarszania si¢ stanu diagnostycznego urzadzenia (analizg
przeprowadzono dla h1=7 dni, awc=40, cvl=4000). Analizujac wykres, pierwszy z nich
osigga maksimum lokalne wskazujace na niecate 7 dni pozostalych do przekroczenia
dopuszczalnego poziomu wartosci zmiennej diagnostycznej, a w przypadku drugim
jest to okoto 10 dni. Wida¢ to szczegdlnie na wykresach trendéw budowanych na podstawie
analizy ostatnich 3 (kolor czarny) i 7 (kolor czerwony) dni pracy suwnicy. Z kolei wykres
pomiedzy tymi sytuacjami nie pokazuje znaczacej poprawy stanu diagnostycznego pomiedzy
tymi okresami, chociaz analiza wygladzonego przebiegu zmiennej diagnostycznej (Rys. 44,

wykres gorny) uwidacznia drobny chwilowy spadek wartos$ci zmiennej diagnostyczne;.
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Rys. 44 Wykres monitorowania warto$ci VibrMax2000_ Q3 — suwnica 1. Wykres gorny:
warto$ci oryginalne (niebieski), wartosci wygtadzone (czerwony) oraz poziom cvl.
Wykres dolny: warto$ci wskaznika Ai generowane na podstawie analizy trendu
wykonanej w oparciu 0 3, 7 i 14 poprzednich dni pracy suwnicy.

Na wykresie dolnym Rys. 44 — ze wzgledu na jego przejrzystosci — o§ Y ograniczono
do wartosci odpowiadajacej umownym trzem dniom do przekroczenia cvl. Ponadto, jako
warto$¢ nvl przyjeto 0 (suwnica nie drga w ogole).

W rozwazanym okresie, w dzienniku napraw nie odnotowano zadnych informacji
na temat podjetych dziatan naprawczych — zapisano jednak, ze operator odnotowuje
podwyzszony poziom drgan. Przerwa w danych pomiarowych wynika z przerwy pracy
suwnicy, nastepnie okoto 10 marca suwnica ponownie pracowata, ale jak wida¢ w zasadzie
do poczatku jej uzytkowania wskaznik Ai osiagnat bardzo szybko warto$¢ graniczng (3 dni),
co potwierdza podazajacy za zwigkszajacymi si¢ wartoSciami wskaznika, zwiekszajacy si¢
poziom drgan. Nastgpnie suwnica przeszta kilkudniowy remont i ponownie zostata oddana
do uzytkowania. Fakt wykonania remontu znajduje odzwierciedlenia w spadku wartosci Ai.
Przej$cia z obszaru wykresu zwigzanego z Ai, do obszaru zwigzanego z Ai_, a nast¢pnie

stabilizacji trendow 7 i 14-dniowych warto$ci wskaznika.
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Interpretacj¢ zmian warto$ci wskaznikow Ai, oraz Ai_ oraz warto$ci zmiennej
diagnostycznej na podstawie, ktorej wskazniki te sg obliczane mozna umiesci¢ w raporcie,
ktorego przyktad prezentuje Tabela 7.

Warto$ci umieszczane w raporcie wyznaczane sg wedtug nastgpujacej zasady:

e OKI - jesli wskaznik Ai, jest rowny 0 oraz wartosci zmiennej diagnostycznej sa ponizej
poziomu cvl 0,7; dodatkowo jesli trend jest rosngcy, to podawana jest liczba ,,dni” za
jakie zostanie przekroczony poziom cvl o ile liczba ta jest mniejsza od 35;

o W - jesli Ai, jest rowny 0 oraz warto$ci zmiennej diagnostycznej sa w przedziale
(cvl 0,7, cvl 0,8]; dodatkowo jesli trend jest rosnacy, to podawana jest liczba ,,dni” za
jakie zostanie przekroczony poziom cvl o ile liczba ta jest mniejsza od 28; jesli liczba ta
jest wieksza od 28, podawana jest jedynie informacja o kierunku trendu,

e A - jesli wartosci zmiennej diagnostycznej sg powyzej poziomu cvl 0,8; dodatkowo jesli
trend jest rosnacy, to podawana jest liczba ,,dni” za jakie zostanie przekroczony poziom
cvl o ile liczba ta jest mniejsza od 21; jesli liczba ta jest wigksza od 21, podawana jest
jedynie informacja o kierunku trendu.

Zakresy wartosci definiujace wpisy ,,OK!”, ,,W” oraz ,,A” pojawiajace si¢ na raporcie
dobrano do specyfiki rozwazanego obiektu technologicznego i jego utrzymania przez
odpowiednie stuzby. W szczegdlnosci, ustalenie tych wartosci jest przedmiotem konfiguracji
systemu.

Tabela 7

Raport diagnostyczny trendow warto$ci zmiennej diagnostycznej
opisujacejpoziom drgan w poszczegdlnych cyklach pracy suwnicy

(suwnica 1).
Suwnica SW1 trendy zmian wartos$ci Di,
Zmienna diagnostyczna . . e
Vibr_Max2000_Q3 Analiza trendu na podstawie ostatnich:

Data 3 dni 7 dni 14 dni Zgodnych
2017-02-04 A (8) A A 3
2017-02-05 A (10) A A 3
2017-02-08 AN) A(T) A(T) 2
2017-03-24 W) W) W) 3
2017-05-09 OK! OK! OK! 3

Ostania kolumna raportu zawiera liczbe jednakowych decyzji dla analiz trendu
przeprowadzonych na podstawie ostatnich 3, 7 1 14 ,,dni”. Kolumna ta pozwala na $ledzenie
stabilno$ci zmian warto$ci zmiennej diagnostyczne;j.

W miar¢ potrzeb uzytkownika raport moze dotyczy¢ jednego lub wigkszej liczby

czujnikow, a takze wigkszej liczby zmiennych diagnostycznych.
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Raport nie podaje w sposob jednoznaczny sugestii dotyczacych czasu, w jakim wystapi
awaria lub konieczno$¢ remontu suwnicy. Pozwala natomiast w uporzadkowany sposob

obserwowac¢ trendy zmian cechy (lub cech) zidentyfikowanych jako zmienne diagnostyczne.

5.2.3. Faza wdroZeniowa

Praktyczne wykorzystanie przedstawionej powyzej metody wymaga:

— rozmieszczenia czujnikdw na monitorowanej suwnicy,

— 1identyfikacji cykli pracy suwnicy zgodnie z metoda przedstawiong na poczatku
sekcji 5.2.2,

— obliczenia dla kazdego z czujnikdéw warto$¢ cechy VibrMax2000 Q3 i ew. kolejnych
cech z rankingu zamieszczonego w sekcji,

— ustaleniu warto$ci cvl (ewentualnie nwl) oraz awc,

— cyklicznym — np. raz na dobe — obliczaniu wartosci wskaznikéw Ai,, Ai_; podczas
obliczania warto$ci tych wskaznikow wartosci parametrow sSm i hl ustawione
sa odpowiednio na domy$lne wartosci 100 1 7awc

— generowaniu wykresow wartosci  Ai,, Ai_ oraz raportu przedstawionego
w Tabela 7.

Z praktycznego punktu widzenia nalezy rowniez doprecyzowac¢ warunki postepowania w
przypadku: wykonania prac remontowych (czy historia warto$ci zmiennej diagnostycznej ma
zosta¢ wyzerowana?).

Przedstawiona wyzej procedura moze by¢ wprost stosowana do diagnostyki suwnic
zblizonych budowa do obiektéw wzorcowych, na ktorych byly prowadzone badania.
W przypadku koniecznosci jej stosowania na obiektach, ktorych konstrukcja odbiega istotnie
od budowy obiektu wzorcowego moze by¢ konieczne powtorzenie opisanej w sekcji 5.2.2

fazy strojenia parametrow modelu wigcznie z etapem selekcji cech.

5.2.4. Badania weryfikacyjne

Badania weryfikacyjne przeprowadzono na drugiej identycznej suwnicy, pracujacej
w tym samym zakladzie hutniczym. Z dziennika remontoéw wynikato, Zze suwnica ta
przechodzita remont w okresie 16-18.08.2017. Przy czym remont ten zostal wykonany
nieprawidlowo 1 suwnica w kréotkim czasie musiata przechodzi¢ kolejny remont polegajacy
na wymianie uktadu zgbnika (remont ten wykonano w pazdzierniku). W okresie od poczatku
wrze$nia do terminu drugiego remontu suwnica pracowala zdecydowanie rzadziej niz
w sytuacji jej petnej sprawnosci.

Na Rys. 45 przedstawiono oryginalne i wygtadzone wartosci zmiennej diagnostycznej
VibrMax2000 Q3 oraz wartosci wskaznikow Ai, i Ai_. W Tabela 8 przedstawiono raport
dla kilku poczatkowych dni sierpnia. Warto dodac, ze dwa tygodnie przed remontem suwnicy
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pracowata ona jedynie na biegu rozruchowym — co ostabilo nieco dynamike wzrostu poziomu

drgan. Jest to widoczne na wykresie warto$ci zmiennej diagnostycznej VibrMax2000 Q3.

4500 T T T

warto$ci surowe
wartosci wygtadzone | _|
’

4000
————qovl

T T S T S ST S S e e T S TR IS S T

3500

3000[%, . %
W
25008 R O PR RV i
| a4 R
¥ 3 3o & e ™
2000 . ‘e €L
01-09
| o & L e o e e e s e e s o e s e
. trzydniowa analiza trendu
tygodniowa analiza trendu '\ : H
o 7d dwutygodniowa analizatrendu | _ _ _ _ _ _ _ _§% o _ _
4 f
14d £
fole] — A\
; L | e . © e S
q T e
3d = 12 1
01-07 01-08 01-09

Rys. 45 Wykres monitorowania warto$ci VibrMax2000 Q3 — suwnica 2. Wykres gorny:
warto$ci oryginalne (niebieski), warto$ci wygtadzone (czerwony) oraz poziom cvl.
Wykres dolny: warto$ci wskaznika Ai generowane na podstawie analizy trendu
wykonanej w oparciu o 3, 7 i 14 poprzednich dni pracy suwnicy.

Tabela 8

Raport diagnostyczny trendéw wartos$ci zmiennej diagnostycznej
opisujacej poziom drgan w poszczegdlnych cyklach pracy suwnicy
(suwnica 2).

Suwnica SW2 trendy zmian wartosci Di,,

Zmienna diagnostyczna

Vibr_Max2000_Q3 Analiza trendu na podstawie ostatnich:

Data 3 dni 7 dni 14 dni Zgodnych
2017-07-25 OK! OK! OK! 3
2017-08-07 W) w(h) w(h) 2
2017-08-11 A(5) A(20) A 3
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Na Rys. 46 przedstawiono réwniez wykres zmiennej diagnostycznej VibrMax2000_P95,
jest to ostatnia ze zmiennych istotnych zidentyfikowanych
w podrozdziale 5.2.2.
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Rys. 46 Wykres monitorowania warto$ci VibrMax2000 P95 — suwnica 2. Wykres gorny:
warto$ci oryginalne (niebieski), warto$ci wygtadzone (czerwony) oraz poziom cvl.
Wykres dolny: wartosci wskaznika Ai generowane na podstawie analizy trendow
wykonanej w oparciu o 3, 7, 14 poprzednich dni pracy suwnicy.

Zmienna ta bardzo dobrze obrazuje proces pogarszania si¢ stanu suwnicy, gdyz wyrazne
trendy wzrostowe obserwowane sg w poczatkowym okresie sierpnia — wtedy, gdy suwnica
pracowata jeszcze w normalnych warunkach (na biegu roboczym zamiast rozruchowego).
Nastepnie — pomimo obnizenia biegu pracy — prawidtowo prognozowany jest moment,
w ktorym konieczne bylo wykonanie remontu. Po nieprawidtowo wykonanym remoncie
réwniez sygnalizowane sg nieprawidtowosci w pracy urzadzenia.

Przyktad ten obrazuje jak istotne jest generowanie wykresow i raportéw diagnostycznych
dla zmiennych diagnostycznych zidentyfikowanych jako istotne (rozdziat 5.2.2),
dla wszystkich monitorowanych czujnikow. Z praktycznego punktu widzenia analiza
i interpretacja tak duzej liczby wykresow i raportow jest — w wykonaniu dyspozytora —
niemozliwa, dlatego rekomendacje dotyczace tego, ktora zmienng diagnostyczng i jakie

poziomy drgan cvl i nvl maja by¢ podstawa do generowania raportu powinny byc¢
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wypracowywane przez shuzby utrzymania wspdlnie z analitykiem danych. Praca taka jest
coraz czgséciej realizowana jako usluga utrzymania systemu wspomagania decyzji przez

dziaty tzw. data science firm dostarczajacych tego typu systemy.
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6. Model diagnostyczny kruszarki wegla

6.1. Opis przedmiotu monitorowania

Przedmiotem monitorowania byly kruszarki wegla stanowigce element instalacji
podawania paliwa do kotla fluidalnego elektrowni weglowej zlokalizowanej na potudniu
Polski. Schemat fragmentu instalacji przedstawiono na Rys. 47. Paliwo trafia do kruszarek
z zamontowanych bezposrednio nad nimi zbiornikéw z wykorzystaniem podajnikow
podbunkrowych. Rolg kruszarek jest rozdrobnienie paliwa celem dostosowania jego
granulacji do odpowiedniej dla kotta fluidalnego. Rozdrobnione paliwo odbierane jest
poprzez zestaw podajnikéw tasmowych 1 wprowadzane do paleniska kotla z wykorzystaniem
podajnikow slimakowych.

HFC20 AJO10 [\ 21 'T'_'@ @‘ — | & B8] Hrc10 A1010

Kruszarka wegla  |L4/==|| HFB20 AF010 HFB_]'? AF010 : Kruszarka wegla
NW20 2 Podajnik e i o W10
podbunkrowy NW20 podbunkrowy NW10 §
[}
|

Podajnik skosny Podajnik skos$ny

NW20 NW10

HFB20 AF020 HFB10 AF020

Podajniki slimakowe

2/2 1/2
HHA20 AF020 HHA20 AFO10

I |

8

HFB20 AF030

Podajnik i i
przykotfowy NW20

Podajnik

Rys. 47 Fragment schematu instalacji naweglania kotta fluidalnego.
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Do kruszenia wegla zastosowano kruszarki bebnowo miotkowe (ang. Mud Hog Crushers)
produkcji BJD Crushers Ltd. Fotografie kruszarki wraz z rysunkiem objasniajacym zasadg
dziatania przedstawiono na Rys. 48.

Rys. 48 Kruszarka typu Mud Hog produkcji BJD Crushers Ltd.

Rozdrabniany materiat trafia do kruszarki przez jej gérny otwoér i jest przenoszony
na $ciezke mtotdw z wykorzystaniem tzw. ptyty lamacza (ang. Breaker plate) — napedzane;,
zbudowanej ze stalowych plytek tasmy. Mtoty zamontowane sg na obracajacym si¢ bgbnie.
Rozdrobniony material opuszcza kruszarke przez otwor dolny trafiajac na jeden
z podajnikow.

Stuzby utrzymania ruchu elektrowni wskazujg kruszarki jako jeden z istotnych
elementow zapewniajgcych cigglo$¢ wytwarzania energii. Uszkodzenie jednej kruszarki
powoduje spadek wydajnosci procesu, uszkodzenie obu — jego zatrzymanie. Obie sytuacje
wigzg si¢ ze stratami ekonomicznymi przedsigbiorstwa. Jako element ulegajacy najczgstszym
uszkodzeniom wskazywane sg lozyska bebna obrotowego. Do uszkodzen tych lozysk
dochodzi $rednio dwa razy do roku. Pierwszym symptomem uszkodzenia jest wzrost
amplitudy drgan, w nastgpnej kolejnosci nastepuje wzrost temperatury. W koncowej fazie

eksploatacji tozysko jest dodatkowo chtodzone strumieniem sprezonego powietrza.
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W tym konkretnym typie kruszarki zastosowano tozyska typu SNH 520-617 produkcji
SKF. Rys. 49 prezentuje przekroj tozyska wraz ze wskazaniem zalecanych punktow montazu
czujnikow diagnostycznych.

_+ 1 smarowniczka w standardzie

Rowek uszczelki pod rézne
rodzaje uszczelek
Uszczelka dzielona, uszczelka typu V' “zz;e gomn lat" nowydrl yula
uszczelka labiryntowa

Sztywniejsza budowa dzieki
kwadratowa podstawa idealnemu ksztattowi
ulatwiajaca ustawienie

Otwor sp y w standardzie

Wglebienia
pod czopy ustalajace

Rys. 49 Lozysko typu SNH 520-617 produkcji SKF (zrodto - karta katalogowa
producenta).

6.1.1. Uktad pomiarowy

Zgodnie z sugestig pracownikow linii utrzymania ruchu monitorowaniem obje¢to tozyska
bgbnow obu kruszarek identyfikowanych oznaczeniami NW10 oraz NW20. Kazda
z kruszarek ma dwa takie tozyska: lewe, montowane po stronie pasa napgdowego oraz prawe,
montowane po stronie kota zamachowego. Tabela 9 prezentuje lokalizacje czujnikow
w trakcie eksperymentu.

Tabela 9
Model diagnostyczny kruszarki wegla — rozmieszczenie czujnikow
Czujnik Kruszarka Lozysko
C122 NW10 Strona napedu
C123 Strona kota zamachowego
C124 NW20 Strona napedu
C125 Strona kota zamachowego

W uktadzie pomiarowym zastosowano bezprzewodowe czujniki drgan i temperatury typu
WS-VT1. Wyniki pomiarow wykonywanych przez poszczegélne czujniki byly
transmitowane do transceiverow radiowych typu ITR-2. Transceivery komunikowaly sie¢
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z serwerem systemu poprzez sie¢ Ethernet. Dane telemetryczne byly rejestrowane
w telemetrycznej bazie danych serwera analitycznego. Uktad pomiarowy byt zblizony
do prezentowanego na Rys. 40 — roznit si¢ od niego wylgcznie obiektem, na ktérym

montowane byty czujniki.

6.1.2. Cele badan

Celem badan byto opracowanie procedury diagnostycznej wspierajacej dziatania stuzb
utrzymania ruchu w zakresie wspierania dziatan zapobiegajacym nieplanowanym przestojom
tych urzadzen. System ten musi bazowaé¢ na wielko$ciach pomiarowych rejestrowanych
w uktadzie tj. drganiach i temperaturze. Podczas monitorowania obiektu, a takze w danych
historycznych jakie udato si¢ zdoby¢ zarejestrowano matg liczbe rzeczywistych uszkodzen
(potwierdzonych w ksigzce serwisowej). Z tego wzgledu =zalozono, ze procedura
diagnostyczna nie powinna bazowaé¢ na algorytmach nadzorowanych wymagajacych
odpowiedniej liczby przyktadow pozytywnych (awarii). W ramach prowadzonych prac
badawczych zaproponowano procedur¢ bazujagca na analizie wartosci odstajacych.
W badaniach duzy nacisk potozono réwniez na ograniczaniu liczby falszywych alarmow
generowanych przez procedure diagnostyczng. Zbyt czeste generowanie niepotwierdzonych
przez operatora alarmow prowadzi do utraty zaufania operatorow, wynikiem czego
rekomendacje systemu sa przez nich ignorowane. Podobny efekt wywotuja rekomendacje
niepoparte jasnymi dla operatora przestankami, dlatego procedura diagnostyczna wyposazona

zostala w funkcje objasniania decyzji przez nig podejmowanych.

6.2. Metoda

6.2.1. Wartosci odstajgce

Metody identyfikacji wartosci odstajacych zwanych anomaliami stosowane sg w wielu
zadaniach zwigzanych z analiza danych. Zwykle celem identyfikacji wartosci odstajacych
jest eliminacja ze zbioru danych, wartosci nietypowych, uznawanych za wynik btednego
dziatania procesu pozyskiwania danych. W innych przypadkach analiza anomalii moze by¢
stosowana do identyfikacji niepozadanych stanow analizowanego procesu. W literaturze
przedmiotu warto$¢ odstajaca / anomalia definiowana jest w rozny sposob. Definicja zwarta
w [143] stwierdza, ze obserwacja odstajgca to ta, ktora wydaje si¢ znaczaco rdznié
od pozostalych obserwacji w danej probce. Zgodnie z definicja zaproponowang w [144]
warto$¢ odstajgca charakteryzuje si¢ tym, ze mechanizm wygenerowania tej wartosci rézni
si¢ od mechanizmu generowania pozostatych wartosci rozwazanej zmiennej. Z kolei w [145]
jako obserwacje odstajaca uznaje si¢ warto$¢ niespojna z pozostalymi warto$ciami.

W pracy [146] zaproponowano podziat anomalii na rozne typy:
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— ze wzgledu na zasieg, zaleznie od tego czy pojedyncza, czy tez grupa obserwacji
uznawane sg za odstajaca,

— ze wzgledu na zakres, ktory moze obejmowac lokalng réznice wzgledem sasiadow,
badz globalng réznice wzgledem catosci danych,

— ze wzgledu na rodzaj wprowadzanych danych, gdzie dla wektorow rdznice
sa okreslane na bazie podobienstwa ich potozenia w przestrzenia, a dla grafow
roznicuje si¢ potozenie obiektéw na wykresie.

W szczegbdlnosci w analizie szeregdw czasowych nalezy rowniez wskazaé na znaczenie
wplywu momentu rejestracji obserwacji na fakt uznania jej za anomali¢. Do tego celu mozna
przywota¢ intuicyjny przyklad $redniej dobowej temperatury w ciaggu dnia — warto$¢
20 stopni Celsjusza nie powinna zosta¢ uznana za anomali¢ w czerwcu, jednak z pewnoscia
powinna zosta¢ uznana jako taka w styczniu badz w lutym (zakladajac, ze odnosimy si¢
do warunkéw meteorologicznych panujacych w Polsce). Warto w tym momencie réwniez
podkresli¢, ze okreslenie ,,warto$¢ (obserwacja) odstajaca” nie wskazuje w zaden sposob
wymiarowos$ci danych, ktére podlegajg analizie.

Opracowano wiele metod wykrywania warto$ci odstajacych. Niektore z nich reprezentuja
podejscie statystyczne wychodzace od znanego kryterium trojek, testu Grubba [147], czy tez
GESD (ang. Generalized Extreme Studentized Deviate Test) [148]. Inne uwzglgdniaja
lokalne rozproszenie danych, takie jak LOF (Local Outlier Factor) [149] oraz RKOF (Robust
Kernel-Based Local Outlier Factor) [150]. Ponadto do takiego zagadnienia stosuje sig
techniki grupowania, takie jak DBSCAN (Density—Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) [151] — gtowng ideg jest interpretacja szumu (probek nie przypisanych
do zadnego klastra) jako warto$ci odstajacych. Inng technika wykrywania anomalii
wykorzystujaca partycjonowanie danych (cho¢ zbudowang przy zupetnie innych zatozeniach
niz w przypadku DBSCAN) jest las izolacyjny [152]. Ta metoda przedstawia
zidentyfikowane partycjonowanie jako drzewo binarne, gdzie im dluzsza sciezka do obiektu,
tym bardziej typowy jest obiekt. Obserwacje lezace blisko korzenia drzewa sa uwazane
za anomalie. Algorytmy klasyfikacji to kolejna grupa metod wykorzystywanych do
wykrywania anomalii. Maszyna wektorow nosnych (SVM) [153] zostala pomysinie
zmodyfikowana pod katem wykrywania anomalii — jednoklasowy algorytm SVM [154]
identyfikuje optymalny margines mi¢dzy typowymi danymi a ,,szumem”. Poza tym metody
regresji (CART w [155]) mogg sta¢ si¢ przydatne do wykrywania kontekstowych wartosci
odstajacych. W ostatnich latach do identyfikacji wartosci odstajagcych zastosowano glebokie
sieci neuronowe [35, 156] m.in. o architekturze autoenkodera, takie jak sieci LSTM [157,
158]; metody wykorzystuja fakt, ze przyktady odstajace charakteryzuja si¢ duzym blgdem
rekonstrukcji w wyniku zastosowania autoenkodera.
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Podejscie oparte na wykrywaniu anomalii znalazlo réwniez zastosowanie w zadaniach
PdM. W pracy [159] do analizy danych procesu spawania wykorzystano kilka metod
wykrywania anomalii [160-162]. Z kolei w pracy [163] przedstawiono zastosowanie sieci
neuronowych do wykrywania anomalii w systemach fotowoltaicznych. Sieci neuronowe
wykorzystano réwniez do wykrywania anomalii w zuzyciu energii przez uktady wytwarzania
sprezonego powietrza [164]. Ponadto w pracy [165] mozna znalez¢é wspdlne zastosowanie
modeli XAl (ang. eXplainable Artificial Intelligence) i LSTM do wykrywania anomalii

w danych opisujacych proces walcowania na gorgco.

6.2.2. Wykorzystanie algorytmu identyfikacji wartosci odstajgcych do wykrywania

zdarzen niepozqgdanych z punktu widzenia diagnostyki maszyn i urzqdzen

Metoda ma na celu identyfikacj¢ stanow maszyny, ktore moga by¢ uznawane sg przez
shuzby utrzymania ruchu za alarmujace lub wskazujace na zblizajaca si¢ awarie.

Metoda sktada si¢ z dwodch faz. Pierwsza faza to inicjalizacja, podczas tej fazy zbierane sg
dane na podstawie, ktoérych utworzony zostanie pierwszy model identyfikujacy wartosci
odstajagce. Gromadzone przyklady sa przetwarzane tak, aby mogty by¢ procesowane w fazie
drugiej — w szczegdlnosci nastepuje ich agregacja i ekstrakcja cech charakteryzujacych
monitorowany(e) szereg(gi) czasowe.

Druga gléwna faza wykonywana jest cyklicznie w petli. Wartosci naptywajace z systemu
pomiarowego s3 gromadzone w rownych odstepach czasu, definiujac ramke
do przetwarzania, agregacji danych i ekstrakcji cech — operacje te sg identyczne jak
w pierwsze] fazie. Tak przygotowane dane trafiaja do modelu identyfikacji wartosci
odstajacych utworzonego w fazie inicjalizacji, model ten generuje prognoz¢ o tym czy dany
kolejny pomiar jest czy nie jest warto$cig odstajaca. Po prognozie nastgpuje wyjasnienie
decyzji modelu. Do objasnien stosuje si¢ metody XAl [166-168].

Nierozerwalnym elementem dzialania metody jest interakcja z uzytkownikiem
(operatorem). Interakcja ta odbywa si¢ cyklicznie. Czgsto$¢ interakcji jest parametrem
metody np. 1h lub 1 zmiana. Jesli w tym przedziale czasu model zidentyfikuje wartosci
odstajace, ktore przez operatora uznawane sg (przyklady takie sa oznaczane przez operatora
1 trafiajg do systemu) za fatszywe alarmy, to uruchamiany jest tzw. model korygujacy. Celem
modelu korekcyjnego jest ograniczenie liczby falszywych alarmow zglaszanych do operatora.
Model korekcyjny jest systemem klasyfikujacym bazujacym na metodzie gradient boosting
(wykorzystano algorytm Rendom Forest [129]), ktorego zadaniem jest nauczenie si¢ sytuacji,
w ktorych warto$¢ odstajaca zgtaszana przez model identyfikujacy te wartosci jest fatszywym
alarmem. Jesli nowy przyktad uznawany jest przez model identyfikacji wartosci odstajacych
za warto$¢ odstajaca, a model korekcyjny zaklasytikuje go jako fatszywy alarm to komunikat
o wykryciu anomalii nie jest uniewazniany, w przeciwnym przypadku zglaszana jest

anomalia. Model korekcyjny jest trenowany cyklicznie po kazdej interakcji z operatorem.
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Pozwala to na zgromadzenie coraz wigkszej liczby falszywych alarmow (przyktadow
pozytywnych dla algorytmu Random Forest). W konsekwencji, metoda zwraca mniej
alarmow ktore prezentowane sg operatorowi. Jesli - pomimo dzialania modelu korekcyjnego -
okreslona liczba (kolejny parametr metody) ostatnich obserwacji zostanie nieprawidlowo
oznaczona jako falszywie dodatnie, akutalizowany jest takze model identyfikacji wartosci
odstajacych. Opisane etapy przedstawiono na Rys. 50. Dla uproszczenia na diagramie
pomini¢to inicjalizacj¢ modelu korekcyjnego, ktora jest realizowana tylko wtedy,
gdy zgromadzona zostanie wystarczajaca liczba falszywych alarméw, mogacych stanowic

zbidr uczacy.
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Rys. 50 Schemat blokowy przebiegu wtasciwego etapu metody diagnostyczne;.

Proponowana metoda opiera si¢ na nastepujacych zatozeniach:
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Uruchomienie metody poprzedza okres zbierania danych, ktére moga postuzyc
do zainicjowania metody, czyli stworzenia pierwszego modelu identyfikacji warto$ci
odstajagcych. Okres ten nie musi zawiera¢ pozytywnych przykladow,
czyli rzeczywistych awarii lub naprawy wynikajgcych ze zlej kondycji urzadzenia.
Zaktada si¢, ze w analizowanym zbiorze danych okre§lony odsetek -
w eksperymentach jest to maksymalnie 1% - warto$ci moze by¢ uznanych
za odstajace. W ten sposéb mozliwe jest ustalenie parametrow algorytmu
identyfikujagcego wartosci odstajace np. wartosci progowa jaka zwraca algorytm
dla kazdego przyktadu powyzej ktorej przyktad uznawany jest za anomalig.

Przyjmuje si¢, ze okres poprzedzajacy awari¢ charakteryzuje si¢ znacznymi zmianami
w pracy urzadzenia w szczegdlnosci zwiekszonym poziomem drgan. Celem metody
jest identyfikacja takich zmian. Oznacza to, ze w okresie przed awarig nasycenie
liczby identyfikowanych warto$ci odstajacych powinno by¢ duze i zwigkszac si¢ wraz
ze zblizaniem si¢ do momentu awarii.

Oczekuje si¢ zatem, ze w sytuacji idealnej w czasie poprzedzajacym awari¢ model
oznaczy wszystkie obserwacje jako wartos$ci odstajace. Poza tym okresem zaktada sig,
ze udzial wartosci odstajacych jest bardzo maty (np. wynosi maksymalnie 1%).

Za okres nastgpujacy bezposrednio po renowacji urzadzenia przyjeto czas potrzebny
na dotarcie si¢ elementow urzadzenia. W tym czasie zaden model nie jest
uruchamiany ani ponownie aktualizowany. Dlugos$¢ tego okresu jest kolejnym
parametrem metody.

Zaklada si¢, ze operator jest w stanie okresli¢ przyblizony stan urzadzenia
na podstawie swojego doswiadczenia, innych czg¢sto niemierzalnych sygnatéw
lub analizy na miejscu. Dzigki temu operatorzy moga w czasie interakcji z metoda

diagnostyczng odrzuci¢ alarmy czg¢s¢ lub wszystkie zgltoszone przez nig alarmy.

Dane surowe - podlegajace analizie wymagaja ich wstepnego przetworzenia. Maja one

posta¢ wielowymiarowego szeregu czasowego 1 zawieraja informacje na temat zmierzonego

poziomu drgan (wartos¢ maksymalna 1 Sredniokwadratowa RMS przyspieszen drgan w oknie
pomiarowym) oraz temperatury.

1)

2)

Proces przygotowania danych odbywa si¢ w nastgpujacych krokach:

Okreslenie zakresu agregacji — dane s3 agregowane na postawie przesuwnego okna
czasowego. Parametrem metody jest rozmiar okna. Poczatek i koniec zakresu agregacji
muszg by¢ ustalone w stosunku do cyklu zmianowego, tak by agregowaé¢ dane z tych
samych okresow w ciggu dnia. Dlatego rozmiar okna jest definiowany w godzinach.
Usunigcie duplikatow — istnienie duplikatow wynika z zastosowania bezprzewodowych

czujnikow, ktore moga si¢ znajdowaé w zasiggu odbioru wigcej niz jednego transceivera
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odbiorczego. Kazdy z nich dziata niezaleznie od siebie i w takim przypadku duplikuja

w bazie danych systemu rekordy odzwierciedlajace ten sam pomiar.

3) Normalizacja czestotliwosci probkowania — czujniki sg wybudzane ze stanu oszczedzania
energii w losowych momentach czasu. Stad, mimo zZe rejestruja dane zwykle w tych
samych odstgpach czasu, to nie w tym samym momencie. Dlatego istnieje potrzeba
ujednolicenia znacznikdéw czasu dla wszystkich czujnikéw celem zebrania wektora cech.
Niezaleznie od tego odstepy miedzy pomiarami w czujnikach mogg si¢ rozni¢ ze wzgledu
na brak danych lub specyfike dziatania czujnika.

4) Brakujace dane — metoda musi uwzglednia¢ fakt braku wybranych pomiarow w zbiorze
danych. Brak danych moze wynika¢ z czasowego lub trwalego pogorszenia warunkow
propagacji radiowej, problemow z baterig zasilajaca, itp. Zatozono, ze jesli przerwa
w transmisji powodujgca braki danych jest krétsza od pewnej (parametr metody) warto$ci
progowej to braki danych uzupelniane sa warto§ciami uzyskanymi podczas ostatniej
zakonczonej sukcesem transmisji. W innym przypadku do bazy zapisywane sg przyktady
zawierajace brakujace dane.

5) Usunigcie ze zbioru danych okresow nieaktywnosci urzadzenia — przyktady zawierajace
pomiary z okresu przestojow moga wpltynag¢ na wyniki dzialania modelu
diagnostycznego, stad wymagaja usuni¢cia ze zbioru. Przestoje identyfikuje si¢
na podstawie przekroczenia warto$ci progowej poziomu drgan dla danego punktu
pomiarowego. Warto$¢ tego progu jest dobierana empirycznie dla kazdego
z analizowanych przypadkow.

6) Ekstrakcja cech — dla kazdego z wyodrgbnionych okien agregacji wyznaczany jest wektor
cech wywiedzionych, ktorych zadaniem jest opisanie charakterystyki / dynamiki szeregu
czasowego zarejestrowanego w oknie agregacji. Do ekstrakcji cech wykorzystano
biblioteke tsfresh [169] 1 standardowo generowany przez nig zestaw cech
wywiedzionych.

Jak juz wspomniano, proponowane rozwigzanie przewiduje dziatanie dwdch modeli.
Na podstawie zebranych danych pomiarowych tworzony jest model bazowy My. Celem tego
modelu jest identyfikacja warto$ci odstajacych w danych, aby ostrzec operatora
o nienormalnym stanie urzadzenia. Jesli model bazowy wymaga korekty to nowe warto$ci
wymaganych przez niego parametrow ustalane sa na nowo na podstawie ostatnio zebranych
przyktadow, liczba tych przykladow, a wigc zakres danych historycznych jakie nalezy wzigé
pod uwage jest parametrem metody. W szczegdlnosci do aktualizacji parametrow modelu
mozna rowniez wykorzysta¢ wszystkie dostepne dane historyczne.

Drugim modelem stosowanym przez metode model korekcyjny Mc. Model ten jest
modelem klasyfikacyjnym i jego zadaniem jest weryfikacja, czy dany alert identyfikacji

warto$ci odstajagcych powinien zosta¢ przedstawiony uzytkownikowi. Dane uczace dla tego
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modelu zawierajg te same atrybuty, co dane uczace dla My. Model korekcyjny trenowany jest
ponownie po kazdym cyklu interakcji z operatorem. Model korekcyjny uruchamiany jest pod
warunkiem zebrania wystarczajacej liczby obserwacji, ktore zostaty btednie oznaczone jako
odstajace przez model bazowy.

Oceny efektywnosci dziatania algorytméw realizujacych zadanie identyfikacji warto$ci
odstajacych mozna dokona¢ w szczegdlnosci za pomocg takich miar, jak: precision, recall,
krzywej ROC, lub innych wskaznikow dedykowanych dla dwuklasowych problemow
klasyfikacji np. f-score, g-mean [170, 171]. Zadanie metody bazujacej na identyfikacji
wartosci odstajacych jest podobne do problemu klasyfikacji dwuklasowej, ale w naszym
przypadku zbior przyktadéw si¢ zmienia (powigksza). Dla oceny efektywnosci dzialania
przedstawionej powyze] metody zdecydowano si¢ bazowa¢ na wskaznikach zblizonych
do czutosci, specyficznosci i miary g-mean. Zdefiniujmy trzy wartosci: P, N oraz Score.
Bioragc pod uwage, ze dysponujemy zbiorem danych D, zat6zmy, ze algorytm wykrywania
wartosci odstajacych identyfikuje m > 0 potencjalnych anomalii, z ktérych my
sg prawdziwymi warto$ciami odstajagcymi. Jesli w zbiorze D znajduje si¢ di rzeczywistych

warto$ci odstajacych, P jest zdefiniowane jako:

_m
P="1 (11)

Wartos¢ P jest rowna 1, jesli algorytm znajdzie wszystkie prawdziwe wartosci odstajace. W
przypadku braku rzeczywistych warto$ci odstajacych w zbiorze D (dt =0) uznaje si¢, ze miara
P ma warto$¢ 1. N jest zdefiniowane jako:

m-mg _ My
D—d¢ dr

N = (12)

gdzie: ms to liczba normalnych wartos$ci oznaczonych btednie jako odstajace, a dr to liczba
wszystkich (nie odstajacych) zgromadzonych 1 zagregowanych pomiaréw. N jest réwne 0,
jesli algorytm nie oznaczy zadnej warto$ci nie bedacej warto$cig odstajaca jako wartosci
odstajacej. Wskaznik Score taczy d i N w jedng wartos¢ i definiowany jest jako:

Score = \/(1—N)-P (13)

Wskaznik ten jest on rowny 1, gdy wszystkie wartosci odstajace zostaly zidentyfikowane

jako wartosci odstajace, a wszystkie warto$ci normalne zostaty okreslone jako normalne.

6.3. Eksperymenty

Oceng zaproponowanej metody przeprowadzono na zbiorze danych pomiarowych
opisujacych prace kruszarek. Dodatkowo efektywno$¢ metody badano réwniez na danych
syntetycznych — symulowanych. Celem tych dziatan bylo m.in. sprawdzenie, ktory
z algorytmow identyfikacji warto$ci odstajacych nadaje si¢ jako algorytm podstawowy —
stosowany rutynowo - dla metody bazowej.
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Przeprowadzone badania przeprowadzono w $rodowisku jezyka Python [172] (wersja
3.7). Glowne biblioteki, ktore zostaly uzyte to: Pandas [173], ktora zapewnia struktury
do przedstawiania zbioréw danych, scikit-learn [174], ktora zapewnia implementacje
wigkszos$ci uzywanych algorytmow, tsfresh [169], ktora implementuje metody ekstrakcji
i selekcji cech z danych majacych charakter szeregow czasowych. Stosowano roéwniez
biblioteke shap [175], ktory udostgpnia metody XAl

6.3.1. Zbiory danych

Zbidr danych syntetycznych zostal wygenerowany jako dwa szeregi czasowe zawierajace
po 30 000 obserwacji. W pierwszym szeregu czasowym (oznaczonym jako x1)
charakterystyka pracy hipotetycznego urzadzenia byta okresowo zmieniana, aby symulowac
zblizajacg si¢ awarie. Wygenerowano dwa okresy, w ktorych warto$ci symulowanych
pomiardOw stopniowo wzrastaja, a nastgpnie szybko wracaja do normalnej warto$ci. W ten
sposob zasymulowano pogarszajacy si¢ stan urzadzenia, ktéry powraca do normy po pracach
konserwacyjnych. Charakterystyka drugiego szeregu czasowego (oznaczona jako x2)
jest stabilna. Oba szeregi czasowe zilustrowano na Rys. 51, a ich charakterystyke przedstawia
Tabela 10.
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Rys. 51 Wykres czasowy danych syntetycznych eksperymentu.
Tabela 10
Podstawowe parametry statystyczne zbioru danych syntetycznych.
zbiér mean std min 25% 50% 75% max

x1 520.78 47.14 450.00 484.42 515.82 544.11 698.48
x2 499.93 28.88 450.00 475.06 499.73 524.82 550.00
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Zestaw danych rzeczywistych powstal z wartosci pomiarowych zarejestrowanych
dla dwoch kruszarek (NW10 oraz NW20) zebranych w okresie od potowy lipca 2019 r
do konca marca 2021 r. Dla kazdej z kruszarek zarejestrowano okolo 4 min obserwacji.
Zebrane dane obejmuja trzy wartosci mierzone przez czujnik WS-V T1:

- maksymalng warto$¢ przyspieszen drgan zarejestrowang w oknie pomiarowym,

- Sredniokwadratowa wartos¢ (RMS) przyspieszen z okna pomiarowego,

- temperature.

Odstep miedzy obserwacjami wynosit 10 sekund. Szeregi czasowe zarejestrowane
dla jednej z kruszarek (NW-10) zaprezentowano na Rys. 52, a podstawowe dane statystyczne
zbioru prezentuje Tabela 11.
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Rys. 52 Wykres czasowy danych surowych dla kruszarki NW-10.
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Tabela 11
Statystyki opisowe zbioru danych dla kruszarek NW10 oraz NW20.

zbidr czujnik | atrybut | mean std min 25% 50% 75% max
NW10 C122 VibrRMS 638.85 322.14 100.0 386.00 535.0 803.0 5500.0
VibrMax 1697.42 857.0 200.0 1018.00 1473.0 2183.0 7803.0
Temp 34.49 491 3.75 31.13 34.25 37.31 56.13
C123 VibrRMS 784.98 357.10 103.0 320.00 622.0 1034.0 4786.0
VibrMax 2085.28 1410.79 143.0 845.00 1715.0 2916.0 7841.0
Temp 33.84 5.69 15.38 29.75 33.25 37.69 67.75
NW20 C124 VibrRMS | 1118.55 541.05 100.0 742.00 1019.0 1362.0 6152.0
VibrMax 3017.39 1278.28 200.0 2011.00 2995.0 3781.0 7926.0
Temp 35.34 6.49 10.25 30.31 35.50 39.63 70.38
C125 VibrRMS 880.50 284.61 100.0 650.00 826.0 1102.0 5280.0
VibrMax 2349.91 761.61 181.0 1747.00 2283.0 2877.0 7855.0
Temp 35.33 7.20 8.88 29.13 35.56 41.19 72.38

Od shuzb utrzymania ruchu otrzymano informacje na temat remontow 1 regulacji
dokonywanych w okresie objetym eksperymentem. Na podstawie dziennika remontowego
zidentyfikowano 6 zdarzen zwigzanych z kruszarka NW10 oraz jedno zdarzenie powigzane
z kruszarka NW20.

6.3.2. Parametry eksperymentu

Zgodnie z zatozeniami metody przedstawionymi w rozdziale 6.2.2 dane telemetryczne
uzyskane z systemu monitorowania poddano procesowi wstepnego przetwarzania.

Przyktadowa ilustracje¢ wynikoéw obrobki wstgpnej przedstawiono na Rys. 53.
Przedstawione na tym rysunku wykresy odpowiadaja kolejnym operacjom przetwarzania
zastosowanym do wybranego fragmentu szeregu czasowego pomiaru temperatury zebranego
na kruszarce wegla NW-10. Zastosowane operacje obejmuja usuwanie okresOw renowacji,
gdy pomiary nie reprezentuja codziennej pracy, usuwanie jawnie niewaznych warto$ci,
normalizacj¢ czgstotliwosci probkowania, interpolacje 1 wreszcie ekstrakcje cech
pochodnych.
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(a) Dane surowe (b) Dane bez okreséw przestojéw
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Rys. 53 Ilustracja procesu wstepnego przetwarzania danych z kruszarki NW-10.

Do badania wptywu wielkosci okna przesuwnego agregacji wykorzystano zbior warto$ci
{4, 6, 8} godzin.

W  eksperymentach  zdefiniowano dwa zbiory zmiennych  wywiedzionych,
aby zweryfikowaé, ktory zestaw cech pozwala uzyska¢ najlepsza jako$¢ systemu,
tzn. sprawdzono jaka minimalna konfiguracja zbioru cech pozwala uzyska¢ zadowalajaca
warto$¢ wskaznika Score.

Zdefiniowane zbiory cech obejmuja:

— minimalny zestaw cech obejmujgcy podstawowe statystyki opisowe: mediana,

srednia, odchylenie standardowe, maksimum 1 minimum,

— zbidr cech opartych na czasie obejmujacych takie cechy jak: wspodtczynnik korelacji,
punkt przecigcia linii regresji, nachylenie linii regresji, btad standardowy
oszacowanego nachylenia (gradient), przy zatozeniu normalnos$ci residuum,
dwustronna wartos$¢ p dla testu, ktorego hipoteza zerowa jest to, ze nachylenie wynosi
zero, przy uzyciu testu Walda z rozktadem t statystyki testowej [176].

Analize wykonano dla kazdego zbioru oddzielnie oraz dla sumy cech z obu zbioréw.

Ze wzgledu na fakt, ze czujniki obu kruszarek byly obstugiwane przez jedna stacje
odbiorcza, a same kruszarki byly zainstalowane w pomieszczeniu izolowanym
elektromagnetycznie od innych czgsci systemu monitorowania, liczba duplikatow

w zebranym zbiorze byla znikoma i nie wymagata specjalnego traktowania. Brakujace dane
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w zbiorze zastepowano dang poprzednia, jesli przerwa w transmisji danych byta krétsza niz
50s, w przeciwnym przypadku luki byty traktowane jako brakujace dane.

W ramach prac dobrano warto$¢ progowa drgan RMS, ponizej ktorej identyfikowano
okresy przestojow maszyny. Zostal on okreslony na poziomie 100 mg.

W zwiazku z zatozeniami przyjetymi dla proponowanej metody, do wykonania modelu
bazowego przyjeto nastgpujace parametry. Inicjalizacja modelu bazowego nastgpuje
po zebraniu danych reprezentujgcych 30 dni pracy urzadzenia. Zatozono, ze dlugos¢ okresu
poprzedzajacego wydarzenie powinna wynosi¢ 2 tygodnie. Czas ten powinien wystarczy¢
na podjecie dziatan prewencyjnych. Zatozono, ze wudzial wartosci odstajacych
w monitorowanych danych wynidst 1% i moze on wynika¢ z réznych zaktdcen pomiarow.
Model bazowy jest dostosowywany do nowych danych (generowany jest nowy model)
po przekroczeniu tego progu. Okres bezposrednio po remoncie urzadzenia, podczas ktérego
docieraja si¢ nowe podzespoly i dane nie sg analizowane, ustalono na 1 tydzien. Model
korekcyjny jest przestrajany po trzech prognozach oznaczonych przez M. jako wartosci
odstajace, ktore nie zostaly potwierdzone przez uzytkownika.

W przeprowadzonych eksperymentach zbadano kilka metod identyfikacji warto$ci
odstajacych. Byly to algorytmy:

— Algorytm HDBSCAN [177] rozszerzajacy oryginalng metode DBSCAN,

— LOF [149],

— isolation forest [152],

— jednoklasowg SVM [154].

Warto$ci parametrow algorytmow dostrajane byly za kazdym razem, gdy zostal
przekroczony jednoprocentowy prog dopuszczalnej liczby zidentyfikowanych wartosci
odstajacych.

Do strojenia modelu bazowego zastosowano metod¢ przeszukiwania siatki (metode
gridowg), a parametry zmodyfikowane dla kazdej z metod przedstawia Tabela 12.
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Tabela 12
Parametry bazowych metod identyfikacji wartosci odstajacych
Metoda Parametr Opis
HDBSCAN min_samples Minimalna liczba punktéw, ktére muszg znajdowac sie w

klastrze, aby zostat on uznany za poprawny i
uwzgledniony w wynikach grupowania [177].

LOF n_neighors Domyslna liczba sgsiadow branych pod uwage przy
obliczaniu lokalnego wskaznika odstepstwa (ang. local
outlier factor) dla kazdego punktu danych [149]

algorithm Algorytm zastosowany do wyznaczania k najblizszych
sgsiadéw dla kazdego punktu danych.
leaf _size Rozmiar licia drzewa k-d (ang. dimensional tree)

uzywanego do znajdowania k najblizszych sgsiadéw w
przypadku zastosowania algorytmu , kd_tree”[149].

Isolation contamination | Procentowy udziat punktéw odstajgcych w zbiorze

Forest danych ktére majg zosta¢ wykryte [152].

One-Class nu Poziom akceptacji punktdw odstajacych przez model

SVM rozumiany jako maksymalna wartos¢ proporcji punktéw
odstajgcych w stosunku do rozmiaru zbioru danych [154].

kernel Typ jadra uzywanego w algorytmie do transformacji

danych wejsciowych w przestrzen wielowymiarowg
[154].

Przeprowadzone eksperymenty obejmowaly weryfikacje podejScia z wykorzystaniem
modelu korekcyjnego i1 bez niego. W przedstawionych eksperymentach, bioragc pod uwage
dzialanie modelu korekcyjnego, zalozono, ze wszystkie zdarzenia zachodzace
poza dwutygodniowymi okresami przed-awaryjnymi zostaly oznaczone jako fatszywe.
Klasyfikator realizujacy zadanie modelu korekcyjnego zostal wygenerowany metoda
Random Forest [129]. Liczbe drzew w zespole ustalono na 40, a maksymalng glgbokosc¢
drzew na 8.

6.4. Wyniki

W  eksperymentach weryfikowano jakos¢ metody dla kazdego ukladu wartosci
rozwazanych parametrow. Kazdy model podstawowy byt zatem uruchamiany 9 razy (cztero-,
sze$cio- oraz o$miogodzinne okno agregacji dla zbior6w cech minimalnego i bazujacego
na czasie oraz dla sumy tych zbioréw) dla kazdego zestawu danych (kruszarki NW-10 oraz
NW-20, zbioér syntetyczny).

Przyjete powyzej zalozenia eksperymentu oznaczaja, ze kazdy model zostat uruchomiony
na 27 zestawach danych w celu weryfikacji jakosci metody.

Do oznaczenia zbiorow wykorzystano informacje o rzeczywistych awariach
zidentyfikowanych i odnotowanych w dziennikach remontowych przez stuzby utrzymania
ruchu (kruszarka NW-10 — 2 awarie, NW-20 — 1 awaria). Wszystkie anomalie zgloszone
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w tych momentach oraz w okresie dwoch tygodni poprzedzajacych awarie uznawano
za prawdziwe. Wszelkie anomalnie zglaszane poza tymi okresami uznawano za falszywe.
W analogiczny sposdb oznaczono zbidr syntetyczny.

Z oczywistych podwodow, taka metodyka nie moze by¢ stosowana w przypadku
praktycznego wdrozenia, ale do oceny eksperymentalnej nadaje si¢ dobrze.

Zestawienie uzyskanych wynikow w postaci §rednich wartosci przyjetych miar jakosci
(N, P i Score) dla kazdego rozwazanego modelu bazowego przedstawia Tabela 13.

Przedstawione w tabeli wyniki uzyskano bez zastosowania modelu korekcyjnego. W ten
sposob faktyczng jako$¢ modelu bazowego mozna zweryfikowaé bez wplywu modelu
korygujacego, ktérego celem jest poprawa jakosci “prognoz” procedury diagnostyczne;.

Tabela 13

Srednie wartosci miar P, N, Score dla réznych metod identyfikacji
warto$ci odstajacych — wyniki bez stosowania modelu korygujacego.

Miara | HDBSCAN LOF Isolation One-Class
Forest SVM

NW-10 N 0.189 (+0.022) 0.077 (+0.031) 0.098 (+0.048) 0.243 (+0.088)
P 0.651 (+0.051) | 0.115(+0.049) | 0.366 (+0.174) | 0.163 (+0.039)
Score 0.726 (+0.026) 0.318 (+0.072) 0.550 (+0.155) 0.349 (+0.044)

NW-20 N 0.317 (+0.061) 0.102 (+0.019) 0.225 (+0.096) 0.402 (+0.012)
P 0.172 (+0.189) | 0.015 (+0.013) | 0.049 (+0.040) | 0.042 (+0.018)
Score 0.281 (+0.213) 0.093 (+0.072) 0.185 (+0.074) 0.156 (+0.034)

Syntetyczny N 0.087 (+0.026) 0.018 (+0.017) 0.020 (+0.036) 0.106 (+0.098)
P 0.934 (+0.024) 0.978 (+0.012) 0.102 (+0.104) 0.573 (+0.466)
Score 0.923 (+0.011) 0.980 (+0.011) 0.256 (+0.195) 0.605 (+0.410)

Wyniki przedstawione w Tabela 13 pozwalajg okresli¢ ranking modeli bazowych.
Ranking opiera si¢ na $rednich wartosciach miary Score, uzyskanej dla kazdej z metod.
Tabela 14 prezentuje $rednig pozycje w rankingu danego modelu bazowego dla kazdego
z badanych zestawow danych.

Tabela 14

Pozycja metody identyfikacji warto$ci odstajacych w rankingu — wyniKi
bez stosowania modelu korygujacego.

HDBSCAN LOF Isolation Forest | One-Class SVM
NW-10 1.00 (+0.00) 3.56 (+0.53) 2.22 (+0.44) 3.22 (+0.83)
NW-20 1.72 (£1.20) 3.28 (+1.09) 2.44 (+1.01) 2.56 (+0.73)
syntetyczny 2.44 (+0.53) 1.00 (+0.00) 3.67 (+0.50) 2.89 (+0.93)

Wyniki podsumowane w formie rankingu w Tabela 14 pokazuja, ze metoda HDBSCAN
jako model bazowy sprawdza si¢ dobrze w przypadku wigkszosci probleméw. Wyniki tej
metody sa Srednio najlepsze na zbiorach danych kruszarki NW-10 i NW-20 oraz dla zbioru
danych syntetycznych model ten zajal drugie miejsce. Ponizej przedstawiono bardziej
szczegblowq analize dla tego modelu bazowego.
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Tabela 15 przedstawia ocen¢ metody stosujacej jako model bazowy HDBSCAN.
Tabela 15

Srednie wartosci P, N, Score w sytuacji zastosowania do analizy wartosci
odstajacych algorytmu HDBSCAN.

Obiekt Miara Metoda HDBSCAN Samodzielna HDBSCAN
(z adaptacja i korekcja) (bez adaptacji i korekgji)
NW-10 N 0.095 (+0.089) 0.654 (+0.082)
P 0.602 (+0.160) 0.707 (+0.081)
Score 0.737 (+0.379) 0.487 (+0.052)
NW-20 N 0.104 (+0.096) 0.939 (+0.077)
P 0.161 (+0.042) 1.000 (+0.000)
Score 0.311 (+0.191) 0.208 (+0.142)
syntetyczny N 0.036 (£0.059) 0.457 (+0.147)
P 0.917 (+0.567) 0.992 (+0.004)
Score 0.940 (+0.586) 0.727 (+0.102)

Poréwnujac wyniki zaproponowanej metody przedstawione w Tabela 13 i Tabela 15
(odpowiednio bez i z modelem korekcyjnym) mozna zauwazy¢, ze model korekcyjny
zwigksza warto$ci miary Score, zmniejszajac wartos¢ N 1 znacznie mniej znaczaco
zmniejszajac warto$¢ P. Pokazuje to, ze model korekcyjny dziala zgodnie z przeznaczeniem
I zmniegjsza liczbg fatszywych alarméw, gdy maszyna pracuje prawidtowo. Analizujagc wyniki
samodzielnej metody HDBSCAN mozna zauwazy¢, ze brak adaptacji modelu bazowego daje
bardzo wysokie wartosci N, szczeg6lnie w przypadku danych rzeczywistych, co skutkuje
niskimi wartosciami wskaznika Score.

Kwantyfikujac opisane roéznice porOwnywanych metod, zastosowanie adaptacji modelu
bazowego zredukowalo falszywe alarmy S$rednio o 77,41% w stosunku do wydajnosci
samodzielnej metody HDBSCAN. Zastosowanie zarowno adaptacji modelu bazowego,
jak 1 modelu korekcyjnego zmniejszylo liczbe fatszywych alarméw $rednio o 90,14%
w stosunku do wydajnosci metody HDBSCAN stosowanej samodzielnie. Wzrost wartosci
mediany Score w tych przypadkach wyniost odpowiednio 35,72% i 39,80%.

Aby w pelni zilustrowa¢ wydajnos¢ i jakos¢ proponowanej metody, wykresy wartosci
kazdej miary w kolejnych oknach agregacji przedstawiono na Rys. 54 - Rys. 56 .
Jasnoczerwone obszary wykresOw oznaczaja okresy dwoch tygodni przed awaria.
Pod kazdym wykresem zaznaczone s3 wystgpienia identyfikowania anomalii zglaszane
operatorowi jako alarm oraz przypadki ponownego uczenia modelu podstawowego w celu
utrzymania zalozonej niskiej liczby zidentyfikowanych anomalii.

Przedstawione wykresy zostaly stworzone dla metody HDBSCAN na kazdym ze zbiorow
danych. Warto$ci parametrow, ktore przyjeto do uzyskania wybranych wynikéw

oraz uzyskang warto$¢ Score przedstawia Tabela 16.



108 K.Szczyrba
Tabela 16
Warto$ci parametrow metody dla rozwazanych zbiorow danych.
Obiekt Dtugo$¢ okna Rodzaj zbioru cech Score
agregacji
NW-10 8 minimalny, bazujacy na czasie 0.773
NW-20 4 bazujacy na czasie 0.648
syntetyczny 6 bazujacy na czasie 0.959
0.75 A okres poprzedzajacy ——— 8%;%
N _/* .
0.50 A1
— P
0.25 4 —— score
i 0.097
0.00 W r : ; :
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|I lI[I]I —— anomalia
“ nru —— ponowne trenowanie
200 400 600 800 1000 1200 1400
Rys. 54 Wykres warto$ci wszystkich miar (P, N i Score) w kolejnych oknach agregacji —
metoda stosujaca jako bazowy algorytm HDBSCAN (zbiér danych NW-10).
1.00 A X |
0.75 A okres poprzedzajgcy 0.684
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Rys. 55 Wykres warto$ci wszystkich miar (P, N i Score) w kolejnych oknach agregacji —
metoda stosujgca jako bazowy algorytm HDBSCAN (zbiér danych NW-20).
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Rys. 56 Wykres warto$ci wszystkich miar (P, N i Score) w kolejnych oknach agregacji —
metoda stosujgca jako bazowy algorytm HDBSCAN (zbior danych syntetycznych).

Rys. 56 ilustruje wyniki dziatania metody na syntetycznym zbiorze danych. Zbior ten
powstat w celu wykazania poprawnosci dziatania proponowanej metody i dobrze identyfikuje
okresy poprzedzajace awari¢. W tym okresie zidentyfikowano duza liczbe warto$ci
odstajacych odzwierciedlajacych zmiany w danych. Poza tym okresem liczba
zidentyfikowanych anomalii jest niska, a model bazowy byl przetrenowany jednokrotnie.

Na Rys. 54 oraz Rys. 55 zilustrowano dzialanie metody kolejno na kruszarkach NW-10
i NW-20. W poczatkowym okresie pracy kruszarki NW-10 sygnalizowane anomalie
sg poprawnie korygowane dzialaniem modelu korekcyjnego i przez przetrenowania modelu
bazowego. Poprawnie identyfikowany jest okres przed pierwszg awarig — sygnalizowane
sa wowczas liczne anomalie. Nieco bardziej skomplikowang sytuacje obserwujemy przed
drugg awarig. Wykres uwidacznia wzrastajace nasycenia zglaszanych anomalii, ktorego
kulminacje mozna zaobserwowa¢ w momencie rzeczywistej awarii. Oznacza to, ze model
poprawnie przewidywal symptomy zblizajacej si¢ awarii. Proby przetrenowania modelu
przed tym okresem wynikajg z faktu, ze symptomy awarii byly sygnalizowane jeszcze przed
przyjetym na potrzeby eksperymentu dwutygodniowym okresem. Natomiast po usunigciu
drugiej awarii, wszystkie zglaszane anomalie sa poprawnie korygowane przez procedure
1 liczba ich zgloszen maleje w czasie. Obserwacj¢ tg potwierdza stabilna, utrzymywana
na wysokim poziomie o wartosci 0,773 wartos¢ wskaznika Score.

Podobng sytuacje obserwujemy w przypadku analizy drugiej z kruszarek — NW-20
(Rys. 55). Anomalie zglaszane w okresie poprawnej pracy maszyny, na dlugo przed pierwsza
awarig sg poprawnie korygowane przez model. Poprawnie jest tez zidentyfikowany moment
awarii — widoczne jest wyrazne zaggszczenie zglaszanych przez procedurg anomalii.
W okresie poawaryjnym, zglaszane anomalie sa korygowane, a wartos¢ wskaznika Score
jest utrzymywana na stabilnym poziomie o wartosci zblizonej do 0,648.
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Przedstawiong metod¢ dodatkowo zweryfikowano na zbiorach danych pochodzacych
z systemu monitorowania suwnic bramowych, opisanych w rozdziale 5.1. Dane pochodzity
z dwoch blizniaczych obiektéw: suwnicy S201 oraz S020. Na kazdej z maszyn zamontowano
po 12 czujnikdw rejestrujgcych poziom drgan i temperatury. W tym przypadku odstep
migdzy obserwacjami wynosil 30 sekund. Takze w tym przypadku, jako model bazowy
najlepiej si¢ sprawdzit HDBSCAN. Srednie miary jako$ci dla tej metody, oraz wplyw
adaptacji i korekcji na wyniki dla zbioru z suwnic prezentuje Tabela 17. Natomiast wykresy
warto$ci miar jakosci metody dla jednej z suwnic (S-202) w kolejnych oknach agregacji
przedstawiono na Rys. 57.

Tabela 17

Srednie wartosci P, N, Score w sytuacji zastosowania do analizy wartosci
odstajacych algorytmu HDBSCAN dla zbioréw z suwnic.

Obiekt Miara Metoda HDBSCAN Samodzielna HDBSCAN
(z adaptacja i korekcja) (bez adaptacji i korekgcji)
S201 N 0.026 (+0.109) 0.903 (+0.140)
P 0.078 (+0.459) 0.972 (+0.053)
Score 0.237 (+0.638) 0.207 (+0.226)
$202 N 0.115 (+0.105) 0.925 (+0.039)
P 0.737 (+0.558) 0.994 (+0.011)
Score 0.804 (+0.677) 0.263 (+0.078)
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Rys. 57 Wykres warto$ci wszystkich miar (P, N i Score) w kolejnych oknach agregacji —
metoda stosujgca jako bazowy algorytm HDBSCAN (zbiér danych S-202).

Takze dla tego zbioru danych metoda dziata poprawnie. W poczatkowym okresie
zbierania danych nieliczne zgloszenia falszywych alarmow sa korygowane. Liczne anomalie
sa sygnalizowane w momencie rzeczywistego uszkodzenia suwnicy. Po usunigciu awarii
model praktycznie nie sygnalizuje warto$ci odstajacych, a warto$¢ wskaznika Score
utrzymywana jest na wysokim poziomie o wartosci 0,934.
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Z przedstawionych wyzej analiz, mozna wyciagna¢ ogdélny wniosek, ze do interpretacji
wynikéw dzialania metody najbardziej pomocna jest obserwacja zageszczenia zglaszanych
anomalii. Pierwsze symptomy rzeczywistej awarii sg sygnalizowane w postaci pojedynczych
alarméw, ktorych intensywnos$¢ wzrasta wraz rozwijajacg si¢ awarig. Mniejsze znaczenie
maja bezwzgledne warto$ci wskaznikdw jakoSci — w szczegOlno$ci miara P narasta

stopniowo i nie osigga skokowej wartosci 1 nawet dla syntetycznych zbiorow danych.

6.5. Objasnialnos¢ decyzji

Do wygenerowania wyjasnien przyczyn identyfikacji danej wartosci jako anomali¢
wykorzystano implementacje metody SHAP [175]. Operator moze uruchomi¢ metodg
objasniania przyczyn dla kazdej zidentyfikowanej warto$ci odstajacej (zarO6wno
tej zidentyfikowanej poprawnie jak i niepoprawnie).

Metoda SHAP okresla wptyw cech w stosunku do wartosci bazowej ($redni wynik
modelu na treningowy zestaw danych). Decyzja modelu moze by¢ warto§¢ anomalii
lub normalna, ktoére sg reprezentowane przez SHAP odpowiednio jako -1 1 1. Dlatego wplyw
cech ilustrujg warto$ci zmierzajace do decyzji -1 (lub 1).

Ponizej przedstawiono dwa przyktady wygenerowanych wyjasnien dla kruszarki wegla
NW-10. Wyjasnienia te uzupelniaja wykresy wartosci cech z okresu obejmujacego
analizowany przypadek (okno agregacji). Rys. 58 przedstawia wyjasnienie przypadku
prawdziwej pozytywnej identyfikacji anomalii. Wyjasnienie to uzupelnia Rys. 59
przedstawiajacy wykresy czterech najwazniejszych cech wskazanych przez SHAP.

Wyjasnienie dotyczy miejsca oznaczonego czerwong pionowa linia.
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C122 _VibrRMS__maximum m
C123 VibrRMS__maximum m

C122_VibrMax__linear_trend_timewise__attr_"intercept"
€122_VibrMax_median ~0.15 .
C122_VibrMax__mean -0.07 .
C122_VibrMax__minimum —-0.06 ‘
C123_VibrMax__linear_trend_timewise__attr_"intercept" -0.04 ‘
C122_VibrRMS__linear_trend_timewise__attr_"intercept” -0.03 ‘
€123 _VibrRMS__median ~0.03 ‘

51 other features

-125 -1.00 —-0.75 —-0.50 —-0.25 000 025 0.50 0.75

=0.798
Rys. 58 Wykres kaskadowy wyjasnien SHAP dla indywidualnej predykcji anomalii
(przypadek prawdziwie pozytywny) — wyjasnienie dotyczy miejsca zaznaczonego
czerwong linig prostg na Rys. 59.
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Rys. 59 Wybrany fragment wykresu najwazniejszych cech wskazanych przez metode
objasniajacg na Rys. 58. (zbior danych kruszarki NW 10)

Przyktadowo, analizujac cechy modelu mozemy W momencie uszkodzenia
zaobserwowaé, wzrost trendu liniowego utworzonego na bazie drgan maksymalnych
mierzonych czujnikiem C123 oraz wzrost maksymalnych wartosci drgah RMS
rejestrowanych na tym czujniku. Takze liniowy trend drgan maksymalnych rejestrowanych
czujnikiem C122 moze potwierdza¢ pozytywng identyfikacje anomalii.




Rozprawa doktorska 113

Rys. 60 przedstawia wyjasnienie przypadku identyfikacji falszywie dodatniej anomalii.
Ponownie wyjasnienie to wuzupelnia Rys. 61, przedstawiajacy wykresy czterech
najwazniejszych cech wskazanych przez SHAP. Wyjasnienie dotyczy przyktadu
oznaczonego czerwong pionowg linig. Wygenerowane w ten sposob wyjasnienia zwracajg
uwage operatora na wybrane aspekty pomiarow 1 moga by¢ pomocnym uzupelnieniem

jego doswiadczenia w ocenie stanu maszyny.
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Rys. 60 Wykres kaskadowy wyjasnien SHAP dla indywidualnej identyfikacji anomalii
(przypadek fatszywie dodatni) — wyjasnienie dotyczy przyktadu zaznaczonego
czerwong linig prostg na Rys. 61 (zbiér danych kruszarki NW-10).
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Rys. 61 Wybrany fragment wykresu najwazniejszych cech wskazanych przez metode
objasniajaca na Rys. 60.

6.6. Praktyczna procedura diagnostyczna

Model wykrywania wartosci ostajagcych jest proba odpowiedzi na podstawowy problem
zwigzany z zastosowaniem algorytmow uczenia maszynowego w zadaniach PdM zwigzany
z ograniczonym dostgpem do danych zarejestrowanych w momentach rzeczywistych awarii.
Z oczywistych wzgledow stuzby utrzymania ruchu staraja si¢ nie dopusci¢ do takich sytuacji,
a jesli nawet takie si¢ zdarzaja, to ich liczba jest niewystarczajaca do implementacji
wigkszosci metod opartych 0 uczenie nadzorowane.. Model wykrywania wartoSci
odstajagcych moze by¢ uruchamiany dla danych reprezentujacych stan maszyny o ktorej stanie
jeszcze niewiele wiadomo. W tym przypadku uzytkownik ma by¢ informowany o wszelkich
sygnatach odbiegajacych od stanu okreslanego mianem normalnego. Dlatego kluczowsa
jest rola eksperta, ktory kazdorazowo musi oceni¢, czy sygnalizowana anomalia wynika
z przestanek zwigzanych ze zblizajaca si¢ awarig, czy z innych, niezaleznych od stanu
technicznego przyczyn. Czesto okazuje si¢, ze uzytkownik dysponuje taka wiedza dopiero po
pewnym czasie — narz¢dzia diagnostyczne, ktorymi dysponuje uzytkownik mogg nie
pozwala¢ na identyfikacje poczatkowych symptomdw awarii.

Praktyczna realizacja niniejszej procedury diagnostycznej musi uwzglednia¢ udziat
eksperta (w osobie operatora maszyny lub pracownika utrzymania ruchu). Jego rola
jest potwierdzanie lub odrzucanie zglaszanych przez procedure anomalii. Z oczywistych

wzgledow, nie jest mozliwe, by uzytkownik byt w stanie dokona¢ takiej oceny po kazdym
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uruchomieniu procedury diagnostycznej. Zaklada si¢, ze taka ocena bedzie dokonywana
okresowo (np. co zmian¢ roboczg) dla grupy prognoz.

W typowy scenariuszu realizacji procedury diagnostycznej mozna zatozy¢, ze:

— Prognoza jest uruchamiana w regularnych chwilach czasu (np. co godzing).

— Uzytkownik otrzymuje graficzng informacje¢ o stwierdzonej anomalii w postaci
pionowego stupka, naniesionego na osi czasu, o wysokosci proporcjonalnej
do prawdopodobienstwa wystgpienia anomalii.

— W regularnych, zaleznych od zasad organizacyjnych przedsigbiorstwa chwilach
czasu, uzytkownik dokonuje grupowej oceny prognoz zgtoszonych za poprzedni
okres, przy czym kazda zgloszona anomalia domys$lnie jest traktowana jako
prawdziwa. Uzytkownik ma wylacznie mozliwo$§¢ odrzucania blednych -
jego zdaniem - alarmow.

— Informacje zwrotne uzytkownika sga wykorzystywane przez S$ciezke korekcyjna
procedury diagnostycznej. W pierwszym etapie wptywajg na przetrenowanie modelu
korekcyjnego, a jesli to nie przynosi skutkoéw — prowadza do ponownego trenowania
modelu bazowego. Zgodnie z zatozeniami metody fatszywe alarmy bedg eliminowane
w kolejnych prognozach.

Warstwa SCADA systemu udostepnia uzytkownikowi szereg narzedzi wspierajacych
jego ocene. Dla kazdej z prognoz uzytkownik moze uruchomi¢ metode¢ objasniania przyczyn
w postaci kaskadowego wykresu wyjasnien, wskazujacych cechy najbardziej istotne z punktu
widzenia podjetej decyzji. Dodatkowo, dla kazdej z tych cech uzytkownik moze uruchomié
wykres jej zmienno$ci w czasie.

W przypadku rozwijajacej si¢ awarii, uzytkownik powinien obserwowa¢ wzrastajace
zageszczenie zglaszanych anomalii W ostatnim okresie przed awarig, wigkszo$¢ prognoz
powinna by¢ oznaczona przez metode jako wartos¢ odstajgca. Istotnym z punktu widzenia
praktycznej implementacji metody jest to, by uzytkownik sygnalizowal w systemie fakt
przeprowadzenia akcji remontowych, w szczegolnosci zwigzanych z wymiana podzespotow
maszyny.

W skrajnych przypadkach, moze si¢ okazaé, ze metoda w sposob ciagly zglasza falszywe
alarmy, a $ciezka korekcyjna metody nie jest w stanie poprawi¢ jako$ci prognoz mimo
wielokrotnego trenowania modeli. W takim przypadku uzytkownik moze podja¢ decyzje o
wylaczeniu modelu z diagnostyki i1 zgloszeniu tego faktu do dziatu Data Science organizacji.
W tym momencie konieczna jest interwencja zespotu analitykow. Moga oni przyktadowo
zdecydowa¢ o zmianie parametrow lub typu modelu bazowego (fakt, Zze z badan
przedstawionych w rozdziale 6.3 wynika, ze algorytm HDBSCAN byt $rednio najlepszy dla
badanych zbioréw, nie oznacza, ze tak bedzie dla kazdego zbioru danych). Moga tez dokona¢

glebokiej modyfikacji parametréw modelu korekcyjnego. W skiad architektury modutu
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analitycznego sytemu wchodzi modut Jupyter Hub udost¢pniajacy narzgdzia do tworzenia

modeli diagnostycznych bezposrednio w srodowisku wdrozeniowym (patrz Rys. 32).
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7. Podsumowanie

W niniejszej rozprawie przedstawiono kompletny system diagnostyki maszyn obejmujacy
warstwe sprzetowg i programowa. W ramach pracy doktorskiej przeprowadzono petny proces
projektowania systemu:

— zebrano wymagania wynikajace z doswiadczen 1 potrzeb potencjalnych

uzytkownikow,

— przeanalizowano je pod katem potencjalnych rozwigzan  sprzetowych
i programowych,

— zaproponowano architekture systemu uwzgledniajaca te wymagania,

— zaprojektowano, zbudowano i przebadano poszczegélne elementy skladajace sie
na architektury sytemu,

— Zaproponowano dwie metody diagnostyczne, pierwsza bazuje na analizach trendu
zmian monitorowanych wielko$ci, a druga na metodach identyfikacji wartosci
odstajacych.

W szczegdlno$ci zostaly zaprojektowane bezprzewodowe czujniki drgan i temperatury
petniace w systemie funkcje podstawowego zrodta danych telemetrycznych oraz
bezprzewodowe czujniki innych wielkosci fizycznych, pelnigce rol¢ uzupelniajaca.
Opracowano migdzy innymi czujniki ci$nienia, wilgotnosci, nat¢zenia pradu i predkosci
obrotowej.

W ramach prac zwigzanych z optymalizacjg poboru mocy z bateryjnych zrodet zasilania
czujnikow zaproponowano nastepujgce rozwigzania ukladowe 1 programowe wspierajace
funkcje oszczednosci poboru energii:

— zmodyfikowano uklad zasilania czujnikbw — poszczegélne elementy czujnika
nie sg zasilane bezposrednio z napigcia baterii, ale sg zasilane z wykorzystaniem
dodatkowej przetwornicy DC/DC o wysokiej sprawno$ci pozwalajacej na redukcje
napiecia zasilania oraz selektywna dystrybucje zasilania pozwalajaca na redukcje
poboru mocy w trybie uspienia,

— zastosowano dodatkowy, progowy czujnik drgan pozwalajacy na dodatkowa
oszczednos$¢ energii w momentach, gdy monitorowana maszyna nie pracuje,

— zweryfikowano poszczegodlne elementy uktadu pod katem poboru mocy,

— zmodyfikowano algorytm pracy czujnika, optymalizujac czas  pracy
w poszczegdlnych fazach przetwarzania (w szczego6lnosci fazy nastuchu danych).

Wszystkie te zabiegi pozwolily na istotne wydluzenie czasu pracy czujnika po wymianie
baterii (dla typowych czestosci pomiaru nawet dwukrotnie). Dodatkowo ulepszono sposob
sygnalizacji stanu natadowania baterii, poprzez wprowadzenie algorytmu sukcesywnego

zliczania wydatku energii w miejsce pomiaru napi¢cia baterii zasilajace;.
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W ramach prac wybrano i wdrozono protokoty transmisji danych odpowiednie dla
komunikacji w ramach poszczegélnych warstw systemu. Zorganizowano transmisj¢ danych
w kanale radiowym pomiedzy czujnikami i warstwg akwizycji danych uwzgledniajac
koniecznos$¢ oszczgdnos$ci pasma transmisyjnego, oszczgdnosci energii urzadzen radiowych,
unikania kolizji w trakcie komunikacji, konieczno$¢ zapewnienia dwustronnej wymiany
danych w warunkach braku synchronizacji momentdéw inicjacji pomiaréw. Dla komunikacji
pomiedzy warstwg akwizycji danych 1 warstwg programowa wytypowano i wdrozono
protokot MQTT pozwalajacy na wydajng i bezpieczng wymiang danych dla urzadzen IoT.
Zastosowane rozwigzania pozwalaja na spetlienie wszystkich wymagan funkcjonalnych
zwigzanych z dziataniem systemu (akwizycja wynikdw pomiaréw), obstuga funkcji
konfiguracyjnych dla czujnikow (parametryzacja w zakresie ustalenia zakresow
pomiarowych, czestotliwos$ci probkowania, trybow przetwarzania pomiardw, odstepow czasu
pomigdzy pomiarami, czulosci, itp.) i1 transceiveréw radiowych (ustalenie parametrow
sieciowych, puli obstugiwanych urzadzen, synchronizacji czasu, itp.), wdrazaniem funkcji
autodiagnostycznych (kontrola stanu roztadowania baterii, jakos¢ komunikacji radiowej
i sieciowej, aktualizacja oprogramowania wbudowanego firmware wszystkich elementow
warstwy sprzetowej).

W drugiej czeSci prac opracowano i wdrozono rozwigzania dla poszczegélnych
elementow warstwy programowej systemu. Wybrano 1 dostosowano §rodowisko
odpowiedzialne za funkcje SCADA sytemu. Srodowiskiem tym jest platforma ThingsBoard.
Srodowisko to uwzglednia wymogi skalowalnosci, otwartosci na warianty zamknicte
I chmurowe, a takze pozwala na integracj¢ z narzgdziami analityki danych. W catym
systemie zapewniono narzg¢dzia do autoryzacji dostgpu. Bazujac na ThB:

— Skonfigurowano warstwe¢ transportowa platformy do dwukierunkowej wymiany

danych ze sprzetowa warstwg akwizycji danych.

— Przygotowano komponenty wizualizacyjne (widgety) dostosowane do specyfiki
systemu.

— Opracowano struktury danych telemetrycznych i konfiguracyjnych.

— Wdrozono rozwigzania bazodanowe w zakresie przechowywania danych
telemetrycznych w oparciu baz¢ danych PostgreSQL lub Casandra.

— Przygotowano interfejs wymiany danych z silnikiem analitycznym systemu.

— W ramach silnika regut biznesowych dostgpnego w rozwigzaniu ThB,
zaimplementowano procedury konfiguracji warstwy sprzetowej, ustawiania progow
ostrzegawczych i alarmowych dla danych telemetrycznych, filtracji i czyszczenia
danych, powiadamiania uzytkownikéw o zdarzeniach itd.

Catos¢ platformy podzielono na bloki funkcjonalne 1 przygotowano do wdrazania z

wykorzystaniem konteneryzacji w technologii Docker. Pozwala to na dostosowywanie
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architektury fizycznej serwera do aktualnych wymagan obliczeniowych (skalowanie
wzgledem rozmiaru wdrazanej aplikacji) oraz dostosowywanie do polityki bezpieczenstwa
informatycznego klienta (wybor pomi¢dzy wariantem stacjonarnym i chmurowym).

Platform¢ ThB wpleciono architektur¢ catego systemu w szczego6lnosci polaczono
z silnikiem analitycznym. Silnik analityczny rozumiany jest jako srodowisko
do monitorowania i uruchamiania modeli diagnostycznych. Silnik jest w catos$ci oparty
na rozwigzaniach open source. Gléwnym modut silnika analitycznego oparto o modut
MLFlow pozwalajacy na budowanie, przechowywanie 1 zarzadzanie rdéznego rodzaju
modelami analitycznymi/diagnostycznymi. Silnik analityczny realizuje pelny cykl
przetwarzania danych zgodny z metodyka CRISP (CRoss Industry Standard Process for Data
Mining) Data Mining. Surowe dane pobierane sa ze telemetrycznej bazy danych
Z wykorzystaniem zapytan REST API i trafiaja do modutu ETL odpowiedzialnego za procesy
czyszczenia danych i przygotowania danych. Tak przygotowane dane trafiajg do analitycznej
bazy danych. Modut ML pobiera z analitycznej bazy danych pliki modeli wraz
z ich parametrami i uruchamia modele na wcze$niej przygotowanych danych. Wyniki
dzialania modeli diagnostycznych trafiaja ponownie do analitycznej bazy danych. Wyniki
analiz pokazywane s3 w ramach pulpitéw menadzerskich w postaci interaktywnych,
opracowanych na potrzeby wizualizacji wynikow analiz kontrolek typu Widget.
Do tworzenia kontrolek wykorzystano migdzy innymi rozwigzania ShinyProxy oraz Grafana.

Poszczegdlne procedury diagnostyczne danego wdrozenia sg uruchamiane z godnie
z harmonogramem narzucanym i kontrolowanym przez modut AirFlow. Wyniki dziatania
modeli sg analizowane przez silnik regul platformy ThB i w szczegolnych przypadkach,
zdefiniowanych regutami biznesowymi silnika regut ThB sa raportowane uzytkownikowi
w postaci komunikatéw email lub sms.

W ramach silnika analitycznego wdrozono rowniez platforme JupyterHub pozwalajaca
na tworzenie i testowanie nowych modeli w $rodowisku produkcyjnym Klienta
(eksperymentowanie). Jest to szczegélnie przydatne w przypadku wspotpracy
z organizacjami nie pozwalajagcymi na udostgpnianie danych poza sie¢ organizacji.
Dodatkowym zadaniem wykonanym w ramach prac nad silnikiem analitycznym bylto
wdrozenie modutu ELK do raportowania pracy silnika w postaci logow oraz KeyCloak
odpowiedzialny za spojng autoryzacje uzytkownika w poszczegdlnych narzedziach
sktadowych platformy.

Duzy wktad pracy wlozono w zaprojektowanie analitycznej bazy danych. Opracowana
struktura bazy danych oprocz tego, ze pozwala na przechowywanie odpowiednio
przetworzonych 1 zagregowanych zbioré6w cech gromadzi informacje o modelu w zakresie
parametrow prognoz wygenerowanych przez modele, rzeczywistych wartosci przedmiotu
prognozowania, danych konfiguracyjnych o modelach, danych konfiguracyjnych o obiektach
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podlegajacych prognozowaniu, danych konfiguracyjnych o akceptowalnych progach
prognozy, danych treningowych i walidacyjnych na jakich byty trenowane i optymalizowane
modele.

Bardzo waznym zadaniem realizowanym w ramach doktoratu bylo opracowanie metod
diagnostycznych dla wybranych probleméw wdrozeniowych. W ramach tych prac
Przedstawiono dwie metody stuzace do realizacji zadan PdM bazujace na analizie trendu
i analizie warto$ci odstajgcych. W obu wymienionych przypadkach wytypowano zmienne
diagnostyczne, opracowano odpowiednie procedury analityczne oraz opracowano Sposob
prezentacji wynikow dzialania modeli. Oba modele przetestowano na danych pochodzacy
z rzeczywistych obiektow, na ktorych zostal zainstalowany system: model analizy trendow
na wybranych wezlach tozyskowych suwnicy bramowej shuzacej do transportu kadzi
z surowka w ramach wydziatu stalowni huty stali, a model wykrywajacy wartosci odstajace
w ramach systemu monitorowania kruszarek wegla pracujacych w instalacji podawania
paliwa do kotta fluidalnego elektrowni weglowe;j.

Istotnym elementem opracowanej metodyki diagnozowania jest dodanie elementow
objasnialno$ci wynikow dziatania modeli diagnostycznych. Systemy diagnostyki bazujace
na algorytmach maszynowego uczenia sg nowoscig w $rodowisku stuzb utrzymania ruchu.
Trzeba takze zauwazyé, ze aktualny etap rozwoju tych narzedzi nie pozwala jeszcze
na bezkrytyczne przyjmowanie wynikéw ich dziatania. Pelnig one dzisiaj role systemow
wspomagania decyzji. Dlatego uzytkownik musi mie¢ mozliwos¢ oceny ryzyka
prezentowanej prognozy zanim podejmie dzialania majace na przyktad na celu zatrzymanie
procesu produkcyjnego.

Dla obu opracowanych metod zaproponowano praktyczne procedury diagnostyczne,
pozwalajace na ich wdrazanie w §rodowisku produkcyjnym. Dla modelu diagnostycznego
suwnicy bramowej wynikiem dziatania tej procedury jest raport prezentujacy zestawienie
informacji o trendach poszczegdlnych zmiennych diagnostycznych dla trzech réznych
horyzontéw prognozy wraz z podsumowaniem liczby trendow zgodnych. Pozwala to
uzytkownikowi na $ledzenie stabilno$ci zmian wartosci zmienne] diagnostyczne;j.
Przygotowano réwniez propozycje praktycznej procedury diagnostycznej wspomagajacej
decyzje pracownikéw sluzb utrzymania ruchu nadzorujacych prace kruszarek. W tym
przypadku uzytkownik positkuje si¢ graficznymi informacjami przedstawionymi na planszy
prezentujgcej wyniki dziatania procedury diagnostycznej opartej o analize anomalii. Fakt
rozwijajacej si¢ awarii moze zinterpretowac na podstawie stopniowego wzrostu zageszczenia
ilosci alarméw. Proponowana procedura uwzglednia praktyczna obstuge $ciezki korekcyjnej
modelu — uzytkownik ma mozliwos¢ grupowej oceny jakosci prognoz i zglaszania

fatszywych alarméw. Dysponuje réwniez narzedziami wspomagania tej oceny w postaci
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graficznej prezentacji wynikow dzialania metod objasnialno$ci przyczyn zglaszanych
anomalii.

Opracowany system byt juz przedmiotem licznych wdrozen w zaktadach przemystowych
o roznych profilach produkcyjnych. Dotychczasowe wdrozenia to m.in.:

— Elektrownia Jaworzno Il - monitorowaniem objeto instalacj¢ podawania paliwa
do kotta biomasowego (120 punktoéw pomiarowych) oraz kruszarki wegla w instalacji
naweglania kotla fluidalnego (4 punkty pomiarowe).

— Huta stali w Dabrowie Gorniczej w zakresie suwnic o nosnosci 500 ton
transportujacych kadzie z surowka (12 punktow pomiarowych), pompy wody
(16 punktow pomiarowych), przenosniki wibracyjne przeznaczone do transportu
spieku (20 punktéw pomiarowych) oraz wentylatory chtodzace spiek (10 punktow
pomiarowych).

— Huta Aluminium w Koninie w zakresie monitorowania wentylatorow, pomp
hydraulicznych, przektadni walcarek i samych walcarek w procesie walcowania
zimnego 1 gorgcego (w sumie 55 punktow pomiarowych).

— Kopalnia Piast, w ktérej monitorowaniu objeto wentylatory gtownego przewietrzania
wyrobisk (12 punktow pomiarowych).

— Wytwornia lin stalowo-gumowych SAG Katowice, gdzie monitorowane sg pompy
emulsji zaktadu (6 punktow pomiarowych).

— Huta Zawiercie, gdzie monitorowaniu podlegaja klatki walcownicze pracujace
w ramach trzech linii walcowniczych (32 punkty pomiarowe),

— Elektrownia Potaniec, monitorowaniu podlega zestaw wentylatorow miynowych
(12 punktéw pomiarowych).

Kilka z tych wdrozen obejmuje nie tylko monitorowanie, ale rowniez diagnostyke urzadzen,
dwa z nich opisano w rozdziatach pigtym 1 széstym.

W zwigzku z tematyka doktoratu przygotowano kilka artykuléw naukowych. Pierwszy
artykut dotyczy badan nad procedura diagnostyczng lozysk rolek przenosnika tasmowego
[178]. Pracg¢ opublikowano w czasopismie Studia Informatica (9 pkt. MNiSW).
W czasopismie Maitenance and Reliability (IF 1.383; 25 pkt. MNiSW - stara lista)
podsumowano badania nad modelem diagnostycznym suwnicy bramowej [179]. Prace nad
modelem diagnostycznym kruszarek, bazujacym na analizie wartosci odstajacych
podsumowano w publikacji [180] jaka ukazata si¢ w czasopi$mie Sensors (IF 3.847; 100 pkt.
MNISW).

Planowane sg dalsze prace nad rozwijaniem sytemu monitorowania maszyn. W zakresie
sprzetowym planowane jest dalsze rozszerzanie rodziny czujnikoéw bezprzewodowych
kompatybilnych z systemem. W szczego6lnosci planuje si¢ opracowanie bezprzewodowych

czujnikow odlegtosci niezbednych przy analizie uszkodzen watow wolnoobrotowych.
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Ponadto planuje si¢ rozpoczecie prac nad czujnikami badajacymi sktad atmosfery
oraz czujnikami  przeznaczonymi do bezposredniego pomiaru poboru  mocy
przez poszczegdlne napedy. W zakresie warstwy akwizycji danych planowana
jest implementacja standardowych protokotow komunikacji ze sterownikami PLC celem
umozliwienia integracji systemu monitorowania z rozwigzaniami PLC wiodacych
producentow.

W zwigzku z licznymi zapytaniami o analize¢ widma drgan weziow tozyskowych, trwaja
prace nad dodaniem funkcjonalnosci transmisji surowego przebiegu sprobkowanych danych,
zaktada si¢, ze taka transmisja bedzie wykonywana nie czg$ciej niz raz dziennie, badz
na zadanie w przypadku koniecznosci dokonania doglebnej analizy widma. W zwigzku
z ta funkcjonalno$ciag konieczne bedzie roéwniez rozszerzenie warstwy programowej
o narzg¢dzia udostgpniajace 1 wspomagajace analiz¢ widmowa pomiaréw. Pozwoli to takze
na przygotowanie dedykowanych modeli diagnostycznych bazujacych na analizie
czestotliwo$ciowe] przebiegow. W zakresie warstwy analitycznej planuje si¢ wzbogacenie
systemu o kolejne — w miare pojawiania si¢ kolejnych wdrozen - procedury diagnostyczne
oraz rozbudowe narz¢dzi odpowiedzialnych objasnianie wynikéw dziatania diagnostyki.
W szczegélnoSci  dalszego rozwoju wymaga warstwa systemu odpowiedzialna
za uzyskiwanie informacji zwrotnej od uzytkownika systemu. Musi ona wpiera¢ adaptacje
modeli diagnostycznych (potwierdzanie lub korekt¢ prognoz, identyfikacj¢ zdarzen
serwisowych, itp.) bez obcigzania uzytkownika nadmierng liczba zadan zwigkszajacych
ucigzliwo$¢ obslugi systemu. Istotnym elementem prac bedzie walidacja tych metod w
srodowisku produkcyjnym.

Przedmiotowy system jest rozwigzaniem kompleksowym i ztozonym, oczywiste jest, ze
autor nie bylby w stanie samodzielnie zrealizowaé catego rozwigzania. Wsparcie w realizacji
prac wdrozeniowych 1 programistycznych stanowil zesp6t pracownikéw Somar S.A.
oraz wspolpracujacy zespot Politechniki Slaskiej pod kierunkiem promotora. Jednakze
zasadnicze prace - gtowne efekty doktoratu wymienione na poczatku podsumowania - byty

realizowane przez autora lub przy jego znaczacym udziale.
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