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Streszczenie

Praca przedstawia opis wdrozen przemystowych, wykorzystanie dostepnych na rynku
narzedzi chmurowych oraz autorskie zastosowanie algorytmow sztucznej inteligencji do
predykcji awarii urzadzen przemystowych uwzgledniajacych dane procesowe i wibro-
diagnostyczne. Wktad we wdrozenia byt w pelni kompleksowy. Obejmowal pozyskanie
klienta, dla ktérego przeprowadzano wdrozenie, implementacje algorytméw i zbioru
programéw wchodzacych w sktad systemu predykeji awarii, konsultacje i prezentacje
wynikéw klientowi. Porownane zostaly narzedzia stuzace do syntezy dojrzatego systemu
predykcji awarii zaréwno w chmurze obliczeniowej, jak i posadowionego w infrastruk-
turze klienta. Wyszczegélniono przypadki wdrozen w ktérych dostep do internetu byt
pelny, ograniczony, lub nie byto go wcale. Przeprowadzono opis probleméw i ograniczen
wynikajacych z zastosowania konkretnych technologii w roznych konfiguracjach sprze-
towych. Przedstawiony zostat autorski algorytm klasyfikacji i predykeji awarii urzadzen
przemystowych w oparciu o analize wibrodiagnostyczna z wykorzystaniem sztucznej in-
teligencji. Ponadto, algorytm umozliwia prezentacje wynikéw w sposob przejrzysty i
zrozumialty dla klienta u ktérego wdrazany jest system przewidywania awarii. Wy-
pracowany algorytm jest najwieksza wartoscia dodang z perspektywy badawczej, jaka
niesie ze sobg niniejsza praca.
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Rozdzial 1
Wprowadzenie

Przemyst jest z jednej strony branzg wrazliwa na modyfikacje, z drugiej zas poszu-
kujaca innowacji. Modernizacja infrastruktury informatycznej oraz urzadzen bioracych
udziatl w produkcji ma na celu obnizenie kosztéw wytwarzania produktow, lub zwieksze-
nie wydajnosci procesu technologicznego. W dziatania te wpisuje sie koncepcja Industry
4.0, a w nia z kolei idea Internet Of Things (IoT) [45]. Wspomniane koncepcje czesto
wykorzystywane sg w potaczeniu z trendem utrzymujacym wysokie zainteresowanie na
przestrzeni ostatnich lat - sztuczng inteligencja . Takie potaczenie umozliwia efektywne
wykorzystanie danych w celu wypracowywania hipotez analitycznych zapewniajacych
przedsigbiorstwu oszczednosci. Danymi wsadowymi do algorytmoéw i modeli przetwa-
rzajacych dane moga by¢ wszelakie dane procesowe dostepne dzicki wykorzystaniu
IoT. Moga by¢ to parametry elektryczne maszyn bioracych udzial w procesie produk-
cyjnym, takie jak wartosci skuteczne pradéw i napie¢. Innym rodzajem mierzonych
zmiennych moga by¢ wielkosci charakterystyczne dla konkretnego procesu produkcyj-
nego. Szczegdlnym przypadkiem wykorzystania tego rodzaju pomiaru jest monitoring
temperatury i cisnienia cieczy ptynacej w uktadzie hydraulicznym agregatu wysokoci-
$nieniowego [60]. Wszystkie wymienione wielko$ci moga mieé¢ charakter diagnostyczny.
Podobnie jest z pomiarem wibracji, dla ktorego przyktadowo warto$é¢ skuteczna pred-
kosci drgan daje wymierne informacje o tym jaki jest stan monitorowanego urzadzenia.
Uzytecznosé pomiaréw wibracji w przemysle zostata wskazana w [94] oraz w [59]. Fu-
zja sztucznej inteligencji, pomiaréw procesowych oraz danych wibracyjnych umozliwia

synteze rozwiazan przynoszacych przedsiebiorstwu wymierne korzysci [58].

Takie podejscie cechuje mozliwos$¢ stworzenia nowych obszaréw badawczych, boga-

tych w potencjat do tworzenia i wdrazania innowacji.



1.1 Predykcyjne utrzymanie ruchu Rozdziat 1: Wprowadzenie

1.1 Predykcyjne utrzymanie ruchu

Obszarem do tworzenia innowacji w ramach niniejszej pracy jest rozwoj algorytmow
jednej ze strategii utrzymania ruchu. Mianowicie predykcyjnego (ang. Predictive Main-
tenance - PAM), ktére z definicji zaktada przewidywanie kiedy i jakiego rodzaju awaria
wystapi na monitorowanych elementach infrastruktury. W pracy [145] zaproponowano

inne sposoby planowania utrzymania ruchu.

1.2 Urzadzenia brzegowe

Implementacja rozwiazan IoT nie jest mozliwa bez wykorzystania urzadzen brzego-
wych. Sa to urzadzenia niezbedne do wtasciwej akwizycji pomiarow, a takze te zdolne
do ich przetwarzania bez koniecznosci wysytania ich do chmury, czy tez innego scentra-
lizowanego systemu gromadzacego dane [79]. Dane przetwarzane sa niejako na ”brzegu”
chmury obliczeniowej. Ma to na celu miedzy innymi ograniczenie przesytu danych oraz
poprawe szybkosci dzialania implementowanych systeméw [130]. Na potrzeby wdro-
zenia systemow bedacych przedmiotem niniejszej pracy zastosowano urzadzenia takie

jak:
1. Analogowe moduly pomiarowe pradéw i napiec
2. Konwertery portéow szeregowych
3. Moduty pomiarowe wibracji

4. Komputery brzegowe

Nie zostaly wykorzystane inteligentne czujniki. Przetwarzanie danych odbywato sie na
komputerze brzegowym lub w chmurze. Ma to swoje biznesowe uzasadnienie, We wdro-
zeniach wykorzystany zostal autorski modul pomiarowy o nazwie EXT/FFT stuzacy
do akwizycji wibracji. Konstrukcyjnie zalozono w nim bezposredni pomiar przyspiesze-
nia drgan oraz obliczanie szeregu wskaznikéw wibracyjnych. Podczas wdrozen zawsze w
pakiecie sprzedawano klientowi czujniki wibracji oraz EXT/FFT. Dzieki czemu zyskano
wieksza elastyczno$é w wykorzystaniu pomiaru drgan. Szerzej urzadzenie EXT/FFT

zostato omdéwione w rozdziale 2.



Rozdziat 1: Wprowadzenie 1.3 Chmura obliczeniowa i jezyk programowania

1.3 Chmura obliczeniowa i jezyk programowania

Podczas realizacji wdrozen opisanych w niniejszej pracy w wielu miejscach postuzo-
no sie chmurg obliczeniowa. 7 jej wykorzystaniem przeprowadzone zostaly wdrozenia
oraz szereg dzialan majacych na celu wykazanie stusznosci (ang. Proof of Concept -
PoC) wykorzystania mechanizméw chmurowych na potrzeby realizacji systeméw pre-
dykeyjnego utrzymania ruchu. Wykorzystano chmure Microsoft Azure [18] z tego wzgle-
du, ze przedsiebiorstwo w ktorym realizowany byt doktorat korzysta z tejze chmury.
Nie dokonywano poréwnan chmury Azure z innymi chmurami obliczeniowymi np. AWS

czy GCP.

Implementacji wszelkich autorskich programéw, modeli, algorytmdw, bibliotek oraz
wykorzystania bibliotek open-source dokonano wykorzystujac jezyk programowania
Python. Do wizualizacji danych w formie wykresow wykorzystana biblioteke seaborn
[135] oraz matplotlib [75].

1.4 Tematyka pracy a dotychczasowy stan wiedzy

Wibrodiagnostyka jest dziedzing rozwijang i wykorzystywana na szeroka skale w
przemysle od lat [86]. W literaturze napotka¢ mozna publikacje zwiazane z przewidy-
waniem awarii r6znego rodzaju urzadzen oraz komponentow maszyn. Sa to miedzy in-
nymi silniki [100], przektadnie zebate [85], turbiny [66], pompy [121] oraz tozyska [120].
Niniejsza praca jest poswigcona gtownie klasyfikacji i predykcji awarii pompy wielo-
ttoczkowej. Dotychcezas klasyfikacje i predykcje uszkodzen pompy wielottoczkowej w
oparciu o analiz¢ wibrodiagnostyczna z wykorzystaniem sztucznej inteligencji przepro-
wadzono miedzy innymi w publikacjach [46], [125], [48]. Niniejsza praca wykorzystuje
podejscia, algorytmy i przetwarzanie sygnatu drgan w sposob zblizony do opisanych w
tych publikacjach. Jednakze zaproponowane w literaturze koncepcje zostaty rozszerzo-

ne i zebrane w ramach jednego algorytmu, co opisano w rozdziatach 3.2.2 oraz 3.2.3.

W ramach niniejszej pracy poruszono szereg aspektéw zwiazanych z wibrodiagno-
styka, ktore juz wczesniej zostaly w szerokim zakresie zbadane i opisane. Niniejsza
rozprawa ten zakres poszerza i wzbogaca o nowe spojrzenie na klasyfikacje i predykcje
awarii pomp wielottoczkowych. Innowacyjne elementy pracy opisano w podrozdziale
1.4.4.



1.4 Tematyka pracy a dotychczasowy stan wiedzy Rozdziat 1: Wprowadzenie

1.4.1 Ekstrakcja cech zwigzanych z pomiarem wibracji i fuzja

sensoryczna

Pomiar wibracji najczesciej zwiazany jest z bezposrednim pomiarem przyspieszenia
drgan. Nastepnie posrednio poprzez catkowanie otrzymywany jest przebieg predkosci
drgan [92]. Analiza wibrodiagnostyczna w literaturze przeprowadzana jest na szereg
sposobow poprzez ekstrakcje roznego rodzaju informacji o badanym sygnale wykorzy-
stujac do tego rozbudowany aparat matematyczny. Miedzy innymi w ramach badan

nad ekstrakcja cech z sygnatu drgan [102] wykorzystywano:

e Analize statystyczna
e Analize widmowg

e Sztuczng inteligencje

Analiza statystyczna obejmuje obliczanie szeregu wskaznikow zwigzanych z ana-
lizowanymi szeregami czasowymi. Te wskazniki to miedzy innymi wartosé¢ skuteczna
sygnatu, wartos¢ skuteczna w zakresie czestotliwosci 10Hz-1kHz oraz wartos¢ peak-to-
peak co wyszczegblniono w [92] oraz [68]. W praktyce przemystowej najczesciej wyko-
rzystywana jest wartos¢ skuteczna predkosci drgan. Wskaznik ten niesie ze soba wiele
informacji, a jego interpretacja w zaleznosci od rozmiaru monitorowanej maszyny i wa-
runkéw jej pracy zostata opisana miedzy innymi w normie ISO 10816-1 [92]. Niniejsza
praca rowniez wykorzystuje wartosci wymienionych wyzej wskaznikéw wibracyjnych
jako podstawe do syntezy modeli klasyfikacji awarii pomp wielottoczkowych. Szczegoty

opisano w podrozdziale 3.2.2.

Badanie sygnatu w dziedzinie czestotliwosci dokonuje si¢ czesto z wykorzystaniem
widma czestotliwosci predkosci drgan tak jak opisano w [96] [128]. Dla przyktadu, w
artykule [103] opisano sposob klasyfikacji konkretnych uszkodzen przektadni planetar-
nej w oparciu o widmo amplitudowe predkosci drgan. Synteza i analiza spektrograméow
predkodci drgan rowniez nalezy do popularnych technik wykorzystywanych na potrzeby

klasyfikacji uszkodzen urzadzen drgajacych co ukazano w publikacjach [139] oraz [133].

Ekstrakcja bardzo ztozonych cech sygnatu odbywaé si¢ moze z wykorzystaniem
sztucznej inteligencji [113]. Sztuczna inteligencja jest pomocna w momencie, gdy posia-
damy wiele wskaznikow i charakterystyk opisujacych badany sygnat, a reczne wyszuki-

wanie najistotniejszych cech bytoby trudne i czasochtonne [143]. Kolejnym przyktadem
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ekstrakcji cech z wykorzystaniem sztucznej inteligencji jest badanie spektrogramow na
potrzeby klasyfikacji uszkodzen w parze z konwolucyjnymi sieciami neuronowymi [107].
W ramach niniejszej pracy réwniez postuzono sie spektrogramami na potrzeby klasy-
fikacji i detekcji uszkodzen. Do ich przetwarzania réwniez wykorzystano konwolucyjne
sieci neuronowe. Natomiast oprocz podobienstw wskaza¢ mozna tez szereg réznic mieg-
dzy niniejsza praca a publikacja [107]. Inna jest architektura sieci CNN. Publikacja [107]
wykorzystuje architekture VGG16, a spektrogramy podawane na wejscie sieci cechuja
sie wigkszym rozmiarem oraz sg interpretowane jako obrazy RGB. Niniejsza rozprawa
za$ korzysta z sieci CNN o architekturze mniej ztozonej (o mniejsszej liczbie warstw) niz
VGG16, zas spektrogramy wejéciowe sa interpretowane jako obrazy monochromatycz-
ne. Sposob syntezy spektrogramoéw we wspomnianej publikacji przebiega na zasadzie
przeprowadzenia krétkoczasowej transformaty Fouriera (STFT), znany jest przebieg
sygnatu drgan w horyzoncie czasu catego eksperymentu pomiarowego. Zas w niniejszej
rozprawie spektrogramy powstajg z potaczenia wyznaczanych co sekunde widm ampli-
tudowych predkosci drgan na podstawie bufora 4096 probek w urzadzeniu brzegowym.
Nie jest znany przebieg sygnalu drgan, dostepne jest jedynie widmo powstate z pew-
nego wycinka czasu. W publikacji [107] przeprowadzono analize widmowa w szerszym
spektrum czestotliwosci niz w niniejszej pracy. Niniejsza praca w ramach analizy spek-
trograméw przez sie¢ CNN zaktada wykorzystanie pierwszych 64 binéw czestotliwosci
zawartych w spektrogramie. W rozprawie rozpatrzono jeden rodzaj uszkodzenia tozy-
ska, za$§ w pracy [107] rozpatrywanych byto siedem typéw uszkodzeni tozyska. Wiecej
informacji dotyczacych wykorzystania sieci neuronowych typu CNN w potaczeniu ze
spektrogramami w ramach niniejszej pracy znajduje sie w podrozdziatach 1.4.2 oraz
3.2.2.

Oprocz sygnalu zwiazanego z pomiarem drgan, dysponujac innymi mierzonymi
zmiennymi procesowymi, mozna znaczaco podnies¢ jakosé klasyfikacji uszkodzen mo-
nitorowanego urzadzenia jak ukazano w [32]. Dobrym przykladem zastosowania tego
rodzaju podejscia jest publikacja [36], w ktérej to dokonano diagnostyki turbogenera-
torow matej elektrowni wodnej. W podrozdziale 3.2.2 zaprezentowano wykorzystanie
uzyskanych cech sygnatu wibracji oraz ich fuzji z pomiarami innych zmiennych pro-
cesowych na potrzeby klasyfikacji uszkodzen pompy wielottoczkowej. Ponadto wyko-
rzystujac regresje liniowa oraz drzewa decyzyjne dokonano selekcji cech i wskazano te

najbardziej uzyteczne w kontekscie klasyfikacji uszkodzen.
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1.4.2 Sztuczna inteligencja w wibrodiagnostyce

W oparciu o wskazniki zwigzane z sygnatem wibracji, rozwinigeto w literaturze algo-
rytmy sztucznej inteligencji [147]. Algorytmy te maja za zadanie wyciagganie wnioskow
z danych, ktore dla czlowieka nie sg widoczne z uwagi na ich ztozonosé¢, jak opisano
w podrozdziale 1.4.1. Badania zwigzane z klasyfikacja i detekcjg uszkodzen urzgdzen
przemystowych w ramach wykorzystania sztucznej inteligencji obejmuja miedzy innymi

wykorzystanie algorytmoéow uczenia maszynowego i uczenia gtebokiego.

Uczenie maszynowe

W publikacji [33] dokonano przegladu szeregu algorytméw uczenia maszynowego
w ramach detekcji uszkodzen silnikow indukcyjnych z wykorzystaniem sygnatu drgan.
Algorytmem znajdujacym swoje zastosowanie w detekcji uszkodzen tozysk jest maszy-
na wektoréw nosnych [114]. Inne algorytmy z zakresu uczenia maszynowego takie jak
regresja logistyczna [31], drzewa decyzyjne [34] oraz algorytm KNN [126] réwniez sa
stosowane podczas klasyfikacji uszkodzen urzadzen przemystowych. W niniejszej pracy
podrozdziat 3.2.2 opisuje wykorzystanie regresji logistycznej oraz drzew decyzyjnych na
potrzeby klasyfikacji uszkodzen pompy wielottoczkowej. Algorytm KNN zostal wyko-
rzystany w pracy podczas oceny przejrzystosci ptaszczyzny 2D stuzacej do prezentacji
rozmieszczenia punktow pracy pompy wielottoczkowej z podziatem na rodzaj jej uszko-

dzenia.

Na potrzeby predykcji wartosci obranego wskaznika informujacego o stanie monito-
rowanego urzadzenia, zastosowa¢ mozna algorytmy regresji. Jednym z takich wskaZni-
kéw jest RUL (ang. Remaining Useful Life). Jest to pozostaly czas bezawaryjnej pracy
urzadzenia. Algorytmem stosowanym w predykecji wartosci RUL jest miedzy innymi
regresja liniowa. Jej zastosowanie w tym kontekscie zostato opisane w publikacji [61].
Rozdziat 3.2.3 opisuje wykorzystanie wtasnie regresji liniowej w ramach predykcji czasu

pozostatego czasu bezawaryjnego uzytkowania pompy wielottoczkowe;j.

Uczenie glebokie

W ramach potaczenia uczenia gtebokiego oraz analizy widmowej wypracowane zo-
staly algorytmy miedzy innymi zaprezentowane w [115] i [141]. Wykorzystuja one kon-

wolucyjne sieci neuronowe (CNN) w potgczeniu z cechami zwigzanymi z sygnatem
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drgan. Praca [42] jest najbardziej podobna w swej tematyce do niniejszej rozprawy
pod katem wykorzystania CNN. Rozprawa obejmuje jednak wiecej rodzajow uszko-
dzen niz jedynie badanie tozysk. Inny byt preprocessing spektrograméw majacy na ce-
lu ich przygotowanie w taki sposob, zeby uzyska¢ kompromis pomiedzy uzytecznoscia
spektrogramow, a ich rozmiarem. Motywacja takiego postepowania jest to, ze rozmiar
danych wejsciowych do sieci neuronowej znaczaco wplywa na czas treningu, a pod-
czas korzystania z niej po wytrenowaniu zuzywa wiecej zasobow [112]. Bezposrednio
wiaze sie to z architektura sieci CNN. W ramach pracy rozwazono jedng architek-
ture. Warto zwroci¢ uwage na fakt, ze liczba stopni swobody podczas projektowania
sieci neuronowej jest na tyle duza, ze na potrzeby dalszych badan warto bytoby zba-
da¢ wplyw architektury sieci CNN na uzyskane wyniki. Jednakze jak ukazano w [122]
proces odnalezienia architektury sieci neuronowej dajacej dobre wyniki jest zadaniem
nietrywialnym. Klasyfikacja z wykorzystaniem CNN w niniejszej pracy byta podstawa
do syntezy algorytmu predykcji pozostatego czasu bezawaryjnego dziatania maszyny
oraz prezentacji wyekstrahowanych przez sie¢c CNN cech na ptaszczyznie 2D. Rzuto-
wania wielowymiarowych cech na plaszczyzne 2D dokonywano juz w literaturze [144],
jednak nie w kontekscie spektrogramow zwigzanych z predkoscig drgan wykorzystujac

CNN jako ekstraktor cech.

Cechy pochodzace z ptaszczyzny 2D po zastosowaniu kilku transformacji opisanych
w podrozdziale 3.2.3 postuzyty do syntezy modelu sieci typu MLP. Model ten miat
za zadanie jak najwierniejsze odwzorowanie wartosci pewnosci klasyfikacji uzyskanej
przez sie¢ CNN. Dzieki czemu cechy z plaszczyzny 2D wraz z predykcjami sieci MLP
tworza przestrzen 3D. Przyjeto zalozenie, ze w owej przestrzeni znajdowa¢ si¢ mo-
ga kolejne punkty pracy (konkretniej stany pomiedzy pompa uszkodzona a sprawna)
badanej pompy. Sieci typu MLP sa szeroko wykorzystywane do zadan regresji w roz-
nych dziedzinach [91], [137], [72]. Natomiast w literaturze nie przedstawiono procesu
potaczenia wartodci pewnosci klasyfikacji sieci CNN jako zmiennej wyjsciowej z sieci
MLP w kontekscie wykorzystania cech z ptaszczyzny 2D powstatych po zmniejszeniu

wymiarowosci cech wyekstrahowanych przez sie¢ CNN.

Transfer wiedzy

Niniejsza praca poprzez autorski algorytm predykcji awarii korzysta z transferu wie-
dzy wskazanego w podrozdziale 3.2.2. Mechanizm ten szeroko opisany i wykorzystany

zostal na potrzeby uczenia i wdrazania sieci neuronowych w réznych domenach bizne-
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sowych [134] [90]. W ramach rozprawy doktorskiej dokonano syntezy spektrograméw
wygenerowanych ze sztucznych przebiegow czasowych. Nastepnie nauczone wstepnie na
syntetycznych danych sieci douczono korzystajac z danych rzeczywistych. W literaturze
proces generacji danych syntetycznych na potrzeby wstepnego nauczenia sieci neurono-
wej typu CNN zostal szerzej i ogdlniej opisany w artykule [65]. Wykorzystanie transferu
wiedzy w kontekscie wibrodiagnostyki przeprowadzono z kolei w publikacji [55]. Nato-
miast poltaczenie generacji syntetycznych spektrograméw, transferu wiedzy i sieci CNN

w ramach niniejszej pracy jest nowatorskie.

1.4.3 Aspekt wdrozeniowy

W rozprawie potozono duzy nacisk na kwesti¢ wdrozen. Podjeto starania, by za-
stosowane w ramach pracy podejécia mialy realna szanse by¢ wdrozone komercyjnie.
W zwiazku z tym, w pracy przeanalizowano jaki zakres danych potrzebny jest, aby
speli¢ wymagania stawiane systemowi detekcji awarii. Co za tym idzie, wyciggnigto
wnioski ktore czujniki i w jakim zakresie nalezy zakupi¢ aby uzyskaé¢ pozadany efekt.
W literaturze podobne analizy majace na celu kontekst zwiazany z kosztami uktadu

pomiarowego mozna znalez¢é w [104].

Na rynku dostepnych jest szereg systeméw stuzacych do wibrodiagnostyki urzadzen
przemystowych. Przyktadem jest MOLOS.ICM [13], system do monitoringu online fir-
my REDNT S.A. Do popularnych systeméw nalezg takie, ktére zwiazane sa z prze-
prowadzaniem okresowych przegladéw elementéw infrastruktury przemystowej [95]. W
wielu przypadkach jednak systemy monitoringu nie sa nastawione na przejrzystoscé
prezentacji uzytkownikowi koncowemu, z uwagi na to, ze przegladu dokonuje diagnosta
oceniajacy stan urzadzenia i dostarczajacy rekomendacje dotyczace serwiséw [81]. Z
kolei niniejsza rozprawa z racji tego, ze byta w duzej mierze tworzona podczas pracy w
komercyjnym srodowisku przemystowym, skoncentrowana jest w duzej mierze na pre-

zentacji wynikow dziatania algorytmow w sposob zrozumiaty i intuicyjny dla odbiorcy.

1.4.4 Wykazanie innowacyjnosci

Wspomniane w rozdziale 1.4 publikacje oraz inne publikacje z dziedziny rozpatrywa-
nej w ramach rozprawy, nie zaktadaja wizualizacji wyekstrahowanych cech zwigzanych
z wibracjami monitorowanego urzadzenia w sposéb przejrzysty dla uzytkownika bez

wiedzy domenowej z zakresu analizy danych. Nie sg w nich przeprowadzane predykcje
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wartosci RUL z wykorzystaniem rzutowania na ptaszczyzne 2D punktéw pracy zwiaza-
nych ze spektrogramami wraz z wartoscig pewnosci klasyfikacji uszkodzenia uzyskanej

z sieci klasyfikujacej typu CNN.

Polaczenie szeregu konceptéw w jeden spdjny algorytm przetwarzania spektrogra-

mow zwigzanych z predkoscig drgan pompy wielottoczkowej, to jest:

e Synteza sztucznych spektrograméow
e Trening sieci CNN
e Transfer wiedzy i dotrenowania CNN na spektrogramach rzeczywistych

e Rzutowanie wielowymiarowych, abstrakcyjnych cech uzyskanych za pomocg CNN

na ptaszczyzne 2D

e Synteza trajektorii przejscia pomiedzy punktami pracy zwiazanymi z pompa

sprawng, a pompa uszkodzona

o Wyznaczenie zwiazanej z trajektorig krzywej pewnosci klasyfikacji, ktora to pew-

nos$¢ uzyskano z sieci CNN.

e Szacowanie wartosci RUL na podstawie krzywej pewnosci klasyfikacji

jest wartoscia dodang jaka niesie ze soba niniejsza praca.

1.5 Teza pracy

W ramach niniejszej rozprawy postawiono nastepujaca teze:

”"Widmo predkosci drgan pozyskane z odpowiednio umiejscowionego czujnika drgan
jest wystarczajace, aby poprawnie klasyfikowac i w przejrzysty sposob prezentowac stan

pompy z rozréznieniem kilku rodzajéw uszkodzen i wartosci obcigzenia”.

W przemysle, jak i w innych galeziach biznesu, krytyczna kwestia jest sprawa kosz-
tow, ktore nalezy ponies¢ w ramach prac prowadzonych podczas réznych projektow. Z
punktu widzenia zaréwno wykonawcy projektu jak i jego odbiorcy (klienta) istotne jest
aby koszty te byty jak najmniejsze. Wykonawca bedzie mogt dzieki temu wiecej zarobié,
a odbiorca mniej zaptaci¢. Na potrzeby prac zwigzanych z akwizycja i analiza danych

w celu optymalizacji kosztow dazy¢ mozna do ograniczania liczby czujnikow i urzadzen
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pomiarowych [73]. Mniejsza liczba czujnikéw czestokroé¢ powoduje okrojenie zestawu
dostepnych zmiennych mierzonych na tyle, ze prowadzenie efektywnej analizy danych
staje si¢ trudne, co ukazano w podrozdziale 3.2.2. Oprécz liczby czujnikéw nalezy row-
niez zwroci¢ uwage na ich rozmieszczenie. W przypadku czujnikéw wibracji powstato
szereg opracowan zawierajacych praktyczne wskazéwki pomocne w kwestii sposobu i
umiejscowienia czujnikow. Sposréd najnowszych wyrézni¢ mozna prace [116] oraz [74].
Niniejsza praca w podrozdziatach 3.2.2 i 2.4.1 rozpatruje pod katem kosztéw szereg
aspektow zwiazanych z akwizycja i analiza danych w systemach stuzacych do wibro-
diagnostyki, wlaczajac w to analize zwigzang z doborem liczebnosci i rozmieszczeniem
czujnikow wibracji.

Niniejsza praca zawiera kilka opisow wdrozen przemystowych. Natomiast gtéwng
jej czescig jest rozdziat 3.2, w ktérym opisano badania laboratoryjne przeprowadzone
na pompie wielottoczkowej. Pompe te na potrzeby badan uszkodzono na kilka sposo-
bow oraz poddano kilku rodzajom obcigzen o charakterystyce stalowartosciowej. Da-
ne zebrane podczas badan stanowiag podstawe analiz prowadzacych do udowodnienia
postawionej tezy. Dokonano akwizycji pomiaréw zwigzanych z wibracjami, oraz inny-
mi wielkosciami procesowymi mierzonymi podczas badan na pompie wielottoczkowej.
Szczegbdlowy opis stanowiska pomiarowego znajduje si¢ w podrozdziale 3.2.1. W podroz-
dziale 3.2.2 przeprowadzono rozwazania dotyczace wptywu liczby i rodzaju mierzonych

zmiennych na jakos¢ klasyfikacji badanej pompy.

Jednym z wielu sposobow analizy wibracji jest wyznaczanie widma predkosci drgan.
Moze byé ono pomocne w klasyfikacji i detekcji uszkodzen urzadzen przemystowych
[107]. Zdecydowano aby duza czesé niniejszej pracy poswiecié¢ analizie widma drgai z
tego wzgledu, ze urzadzenie do pomiaru wibracji opracowane w firmie w ktérej reali-
zowany byl doktorat posiada taks witasnie funkcjonalnosé. Podrozdziat 3.2.2 zawiera
szczegOtowy opis syntezy i wykorzystania widma drgan na potrzeby klasyfikacji uszko-
dzen. W podrozdziale 3.2.2 dokonano analizy jakosci klasyfikacji z wykorzystaniem wid-
ma drgan pozyskanego z odpowiednio umiejscowionego czujnika drgan. Wybor miejsca
montazu czujnika z ktorego pozyskiwane jest widmo zostat umotywowany w podroz-
dziale 3.2.2.

7 praktyki przemystowej pozyskanej w ramach prac wdrozeniowych prowadzonych
podczas syntezy niniejszej rozprawy wynika, ze sposob prezentacji wynikow ma nieba-
gatelne znaczenie dla pozyskiwania nowych projektéw oraz pozytywnego odbioru tych

juz zaimplementowanych. Eksperci po stronie klienta posiadajacy wiedze domenowsq
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zwigzang z konkretng maszyna nie posiadaja na ogdt umiejetnosci z zakresu ztozonej
analizy danych. Dlatego we wdrozeniach komercyjnych istotny jest aspekt prezenta-
¢ji stanu monitorowanego urzadzenia. Z racji tego, ze moga one pracowa¢ pod réoznym
obcigzeniem, wymagane jest uszczegotowienie prezentacji majac na uwadze wartos¢ ob-
cigzenia. W niniejszej pracy podjeto probe syntezy algorytmu umozliwiajacego przej-
rzysta prezentacje stanu pompy z rozroznieniem kilku rodzajow uszkodzen i wartosci

obcigzenia.

Jakos¢ klasyfikacji uszkodzen definiowa¢ mozna na wiele sposobow. W niniejsze;j
pracy okreslono ja poprzez poprawnosé klasyfikacji mierzong z wykorzystaniem stosow-
nych metryk, co opisano w podrozdziale 3.2.2. Dokonano réwniez analizy zasadnosci
zastosowanych metryk z punktu widzenia klienta w zaleznosci od komercyjnego prze-
znaczenia monitorowanego urzadzenia, co zaprezentowano w podrozdziale 3.2.2. Na
caloksztalt jakosci ukazanego w niniejszej pracy podejscia do klasyfikacji uszkodzen
sktada sie réwniez jako$¢ prezentacji stanu pompy z podziatem na uszkodzenia. Do jej

oceny wykorzystano stosowng metryke, co opisano w podrozdziale 3.2.2.

Biorac pod uwage powyzsze rozwazania mozna podjaé¢ probe opracowania sposobu
akwizycji i analizy danych prowadzacego do redukcji kosztow aparatury pomiarowej
przy jednoczesnym zapewnieniu wystarczajaco dobrego poziomu poprawnosci i przej-

rzystosci rozwiagzania z punktu widzenia klienta.
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Rozdziat 2
Architektura oprogramowania

W zaleznosci od zastosowania, systemy PdM zostaly wdrozone w chmurze lub on-
premise. Podyktowane jest to tym, ze nie zawsze klient dla ktérego wdrazane jest
rozwigzanie godzi sie na przechowywanie danych w chmurze. Co wiecej, nie zawsze
serwer na ktorym realizowany jest system predykcji awarii ma dostep do internetu co
znaczaco wptywa na aspekt aktualizacji oprogramowania. Zrealizowano rowniez wdro-
zenie hybrydowe. Urzadzenie brzegowe umieszczono wtedy w infrastrukturze klienta,
ale miato ono dostep do internetu. Natomiast wypracowanie czesci hipotez analitycz-

nych odbywato si¢ na urzadzeniu brzegowym.

Koncepcyjnie, niezaleznie od wymagan projektowych w ramach wdrozen systemu

predykcji awarii wskaza¢ mozna nastepujace komponenty funkcjonalne:
1. Wizualizacja wynikow
2. Kod udostepniajacy hipotezy
3. Kod wypracowujacy hipotezy
4. Kod pobierajacy dane z magazynu danych
5. Magazyn danych

Wszystkie one sktadajg sie na swoisty ekosystem systemu predykeji awarii. W zalez-
noéci od warunkow wdrozenia poszczegblne komponenty bedg mialy nieco inng forme
i mozliwosci.

Podczas wdrozen dotozono staran, aby niezaleznie od warunkéw wdrozenia za-

pewni¢ spojnos¢ algorytméw predykeji awarii po stronie chmury obliczeniowej oraz
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Rozdzial 2: Architektura oprogramowania 2.1 Wizualizacja wynikéw

w rozwiazaniach on-premise. Wieksza spdjnos¢ algorytmoéow oznacza tatwiejsze roz-
wigzywanie problemoéow zwigzanych z wypracowanym oprogramowaniem, gdyz nie ma
koniecznosci utrzymywania dwéch niezaleznych wersji algorytméw. Dyskusja zwiazana

ze spOjnoscig wersji algorytméw pomiedzy wdrozeniami znajduje sie w rozdziale 2.4.2.

2.1 Wizualizacja wynikow

Najistotniejsze z punktu widzenia klienta koncowego jest to, aby mogt korzystac
z wypracowanych hipotez analitycznych. W tym celu nalezy zapewni¢ intuicyjng i
przejrzysta wizualizacje - system SCADA. Tu réwniez zaleznie od potrzeb uzytkow-
nika koncowego mozemy wyréznic¢ systemy posadowione w chmurze oraz on-premise w

infrastrukturze klienta.

Realizacja on-premise zaktada wykorzystanie dostepnych narzedzi firm trzecich stu-
zacych do syntezy systeméw SCADA. Przykladami takich narzedzi sa ASIX, iFIX,
TIAPortal i inne [14]. Interfejsem komunikacyjnym pomiedzy programem do wypraco-

wywania hipotez, a wizualizacjg jest protokét Modbus.

Wersja chmurowa wymaga internetowej wersji systemu SCADA. W przypadku im-
plementowanych systeméw jest to aplikacja MOLOS.CLOUD [13]. Poprawng komuni-
kacje na linii algorytm predykcji awarii - SCADA zapewnia standard komunikacyjny
wypracowany w ramach MOLOS.CLOUD. Oparty jest on na przesytaniu komunikatow
w formacie JSON.

2.2 Architektura rozwigzania on-premise

Zrealizowane zostaly dwa podejscia realizacji systemu predykeji awarii posadowione
na urzadzeniu brzegowym. Jedno zaktada dostep urzadzenia brzegowego do internetu.
W drugim za$ nalezy si¢ liczy¢ z tym, ze instalacja, konfiguracja oraz aktualizacja
oprogramowania do predykcji awarii odbywa¢ sie moze jedynie na obiekcie. Co wiecej

liczba wizyt na obiekcie jest ograniczona do minimum.

Komponenty funkcjonalne wskazane w licie 2 dla rozwigzania on-premise ulegaja

konkretyzacji poprzez wykorzystanie nastepujacych programow.

1. Wizualizacja wynikow - SCADA (Asix, TIAPortal)
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2.2 Architektura rozwiazania on-premise Rozdziat 2: Architektura oprogramowania

2. Kod udostepniajacy hipotezy - ModbusSink (autorska aplikacja)

3. Kod wypracowujacy hipotezy - RULonPrem (autorska aplikacja)

4. Kod pobierajacy dane z magazynu danych - ModbusArchiver (autorska aplikacja)
5. Magazyn danych (estymaty wibracji) - InfluxDB [3]

6. Magazyn danych, widma drgan - SpectraArchiver (autorska aplikacja)

Wyzej wymienione autorskie aplikacje oraz magazyn danych zostang ponizej szcze-

gbétowo opisane.

ModbusArchiver to ustuga korzystajaca z protokotu Modbus [53], dzialajaca jako
Modbus Master. Cyklicznie odpytuje ona wskazanych Modbus Slave’éw o dane wibra-

cyjne i procesowe. Nastepnie zapisuje pobrane wartosci do bazy danych.

Archiwum, w ktérym przechowywane sa dane jest darmowa baza danych Influ-
xDB. Jest to baza NoSQL, ktorej przeznaczeniem jest przechowywanie pomiaréw typu
klucz:wartos¢. Baza bardzo dobrze nadaje sie do przechowywania danych z szeregow

czasowych [21].

Oprécz magazynowania danych, sktadowane sa rowniez widma drgan. Archiwizacja
realizowana jest poprzez narzedzie netcat [10], przechwytujacy strumien bajtéw z urza-
dzenia REDNT EXT/FFT realizujacego wyznaczanie widma. Przechwycony strumien
bajtéw jest nastepnie kompresowany przy pomocy programu 7z [9]. Harmonogramo-
wanie akwizycji i kompresji widma zaimplementowano jako ustuge. Skompresowane
widma trafiaja do chmury z wykorzystaniem autorskiej biblioteki blob-downloader. W
ramach systemu Linux wykorzystano systemd [12], natomiast w wersji na system Win-
dows wykorzystano nssm [11]. Na schemacie 2.1 opisany komponent opisany jest jako

SpectraArchiver.

Najwazniejszym z punktu widzenia algorytmiki jest ustuga RULonPrem. Korzysta
ona z autorskiej biblioteki rul przechowywanej na prywatnym repozytorium paczek
Pythona - MOLOS.ANALYTICS. Ustuga umozliwia pobieranie danych wibracyjnych z
magazynu danych, przetwarzanie danych, wypracowywanie hipotez oraz udostepnianie

ich na potrzeby wizualizacji wynikow na przyktad do systemu SCADA.

ModbusSink jest serwerem TCP nashuchujgcym na potaczenia przychodzace i przyj-

mujacym poprzez socket ramki w formacie JSON. Owe ramki obudowane sa w struktury
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umozliwiajace swoista walidacje klientow TCP wysylajacych dane. Takie zabezpiecze-
nie jest konieczne z uwagi na to, ze inne aplikacje lub ustugi mogtyby podtaczy¢ sie do
aplikacji ModbusSink jako klient. Przychodzgce ramki JSON sg przetwarzane w taki
sposob, aby trafity w odpowiednie miejsca mapy Modbus udostepnianej przez aplika-
cje. Stamtad moga by¢ odczytywane na przyktad przez systemy SCADA, w ktérych

odbywa si¢ wizualizacja hipotez.

Warte uwagi jest zastosowane w architekturze sprzezenie zwrotne. ModbusArchiver
oprocz urzadzen udostepniajacych dane procesowe odpytuje réwniez ustuge Modbus-
Sink. Z niej to pozyskuje wskazniki analityczne zwigzane z wypracowanymi hipotezami
analitycznymi. Dzigki czemu wyniki dziatania algorytméw predykeji awarii zostaja zar-

chiwizowane. Archiwum moze zosta¢ poddane analizie na potrzeby dalszych badan.

Wszystkie zaimplementowane narzedzia opisane w niniejszej sekcji w celu zapew-
nienia stabilnosci dziatania ekosystemu RULonPrem jako catosci zostaty uruchomione

jako ustugi.

Schemat ekosystemu on-premise przedstawiono na rysunku 2.1.

2.2.1 Microsoft IoT Edge

Microsoft Azure IoT Edge to framework oparty na kontenerach Dockera [19]. Umoz-
liwia proste zarzadzanie kontenerami, a co za tym idzie tatwa aktualizacje oprogramo-
wania na urzadzeniu brzegowym. Budowa konteneréw odbywac si¢ moze na dowolnym
komputerze klasy PC. Korzystanie z konteneréw na réznych urzadzeniach wymaga ich
sktadowania w ogélnodostepnym repozytorium konteneréow. Przyktadem takich repo-

zytoriéw konteneréw sa DockerHub [16] i Azure Container Registry [15].

Czesto zachodzi koniecznos¢ uruchamiania aplikacji na réznych systemach opera-
cyjnych, a nawet na réznych architekturach sprzetowych. Konteneryzacja sprawia, ze
rozwoOj aplikacji mozna uniezalezni¢ od systemu operacyjnego. Zatem ten sam kod
niewielkim kosztem mozna uruchomi¢ na komputerze klasy PC z systemem Windows
lub Linux, czy tez na komputerze brzegowym w architekturze armhf (np. komputer
AVTSE-RPI-TIIOTG [1] lub MOXA UCS8100 [2]) z systemem Linux lub Windows. Roz-
wdj oprogramowania przeprowadza si¢ niemal bez obaw o problemy jakie mozna napo-
tkac¢ przy przenoszeniu aplikacji pomiedzy systemami operacyjnymi lub architekturami
sprzetowymi. Szczegbdltowe wymagania sprzetowe zwigzane z frameworkiem IoT Edge

wskazane sa w [19] oraz w sekcji 2.4.4.
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2.2 Architektura rozwiazania on-premise Rozdziat 2: Architektura oprogramowania

W kontenerze Dockera zawrze¢ mozna niemal dowolny fragment kodu programu w
dowolnie wybranym przez siebie jezyku programowania. Kontenery moga réwniez prze-
chowywaé pliki. Wykorzystujac te funkcjonalnosé na potrzeby systemu predykcji awarii
w kontenerze zawrze¢ mozna plik z modelem realizujacym funkcjonalnosé predykeyjna.
Moga by¢ to pliki binarne wypracowane z wykorzystaniem popularnych bibliotek do

uczenia maszynowego i uczenia gtebokiego. W szczegoélnosci tego rodzaju plikami sa:

1. Pliki *.joblib, utworzone z wykorzystaniem biblioteki scikit-learn [41]

2. Pliki *.h5 lub *.ckpt stworzone wykorzystujac biblioteke Tensorflow [29].

W kodzie programu kontenera nalezy zapewni¢ poprawne przyjecie i dostosowanie da-
nych wejsciowych do modelu, tak aby mogt on wypracowaé predykcje. Dane wej$ciowe
muszg zosta¢ odczytane z modutéw pomiarowych, a nastepnie poddane standaryzacji
kompatybilnej z potokiem przetwarzania wypracowanym podczas syntezy modeli, kto-
re z tych danych beda korzysta¢. Ponadto, wypracowane hipotezy nalezy w odpowiedni

sposob udostepni¢ do kolejnego elementu ekosystemu - wizualizacji.

Wiecej szczegotow dotyczacych technologii IoT Edge, zalet i wad ptynacych z jej
wdrozenia oraz mozliwosci implementacji systeméw do akwizycji danych przedstawiono
w [57] oraz [56].

Technologia mimo duzego potencjatu zostata odrzucona w kolejnych wdrozeniach
komercyjnych. Powodem byty problemy ze stabilnoscig oprogramowania na tanich kom-
puterach brzegowych o stabych parametrach sprzetowych. Z biznesowego punktu wi-
dzenia nieoptacalna byta elastycznosé, ktora daje [oT Edge w konfrontacji ze srodkami

jakie nalezalo wyda¢ na komputer brzegowy o odpowiednich parametrach.

2.2.2 Pliki wykonywalne

Wymagana funkcjonalno$¢é mozna realizowaé¢ bez koniecznosci wykorzystania kon-
teneréw i frameworku IoT Edge. Co wiecej, jak zostalo wyzej wspomniane, niektore
projekty komercyjne z racji swojej specyfiki zwigzanej z dostepem do internetu i chmury

obliczeniowej musza by¢ realizowane bez technologii chmurowych.

Poszczegodlne elementy funkcjonalne architektury nie réznig sie od tych, ktore dzia-
taja w ramach tych opisanych w rozdziale 2.2.1. Tym razem jednak, zamiast zamykac

kod w kontenery Dockera, ktére opisano w podrozdziale 2.2.1, wykorzystano pliki wyko-
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Rozdzial 2: Architektura oprogramowania 2.2 Architektura rozwigazania on-premise

nywalne. Jezyk programowania Python to jezyk interpretowany w ktérym zaimplemen-
towane zostalty autorskie komponenty systemu. Dziatanie skryptéw wymagatoby zatem
interpretera zainstalowanego na komputerze, na ktérym sg one uruchamiane. Sam in-
terpreter nie wystarcza. Komponenty napisane w jezyku Python wymagaja szeregu
bibliotek-paczek, ktére pobierane sa z repozytoriow paczek. Publicznego (PyPI [23])
oraz prywatnego (MOLOS.ANALYTICS) bedacego czescia strzezonego know-how. Po-
bieranie paczek wymaga dostepu do internetu. Jego brak oznacza konieczno$é¢ wyko-
rzystania mechanizmu, ktory zawiera¢ w sobie bedzie zaréwno interpreter Pythona
jak 1 wszystkie potrzebne biblioteki-paczki. Rozwiazaniem jest Pylnstaller [17], ktéry
do jednego pliku wykonywalnego (*.exe dla systemu Windows, *.bin dla systemu Li-
nux) jest w stanie zawrze¢ interpreter Pythona, skrypt do wykonania oraz wszystkie
potrzebne biblioteki. Zatem przy koniecznosci aktualizacji oprogramowania wystarczy
podmieni¢ plik wykonywalny. Bez obaw o to, ze wystapi problem z instalacja biblioteki

czy interpreterem jako takim.
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2.3 Architektura rozwiazania chmurowego Rozdzial 2: Architektura oprogramowania

2.3 Architektura rozwigzania chmurowego

System predykcji awarii posadowiony w chmurze rowniez cechuje sie swoistym eko-

systemem w ramach ktorego funkcjonuja algorytmy.

Elementy ekosystemu predykcji awarii dla rozwigzania chmurowego sa nastepujace:

1. Wizualizacja wynikow - MOLOS.CLOUD
2. Kod udostepniajacy hipotezy - Azure Function + Azure IoT Hub
3. Kod wypracowujacy hipotezy - Azure Function + autorska biblioteka rul

4. Kod pobierajacy dane z magazynu danych - Azure Function + autorska biblioteka

telemetry-extractor

5. Magazyn danych - Azure Blob Storage [27]

Aby poprawnie wizualizowaé efekty dziatania systemu predykeji awarii nalezy wy-
pracowane hipotezy w odpowiedni sposob i w odpowiednim formacie danych przestaé¢ do
ekosystemu MOLOS.CLOUD. Wykorzystane zostaty biblioteki jezyka Python dostep-
ne na licencji MIT na repozytorium paczek PyPI. Sa to oficjalne biblioteki Microsoft

stuzace do komunikacji dwustronnej z chmura [26].

Architektura rozwigzania chmurowego schematycznie ukazana jest na rysunku 2.1.
Koncepcyjnie punkt centralny rozwigzania, autorskie biblioteki analityczne, pokrywaja

sie z wersjg on-premise.

2.4 Pordéwnanie zastosowanych podejsé

Zaprezentowane sposoby wdrozenia systeméw roznia sie miedzy soba. Zaréwno na

poziomie kalkulacji biznesowej oraz w warstwie implementacji.

2.4.1 Analiza kosztow

Rozwiazanie on-premise jest bardziej korzystne cenowo w ramach wykonywanych
dotychczas projektow. Tansze w kontekscie infrastruktury sprzetowej z tego wzgledu,
ze w ramach wszystkich implementowanych projektow i tak nalezy przewidzie¢ w kosz-

torysie serwery bazodanowe dla systeméw SCADA oraz serwery na ktéry zainstalowane
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maja by¢ wizualizacje SCADA. Powodem takiego stanu rzeczy jest skala implemento-
wanych rozwiazan. Dotychczas w ramach projektu monitorowanych byto co najwyzej
pie¢ urzadzen. W takim wypadku dedykowany serwer bazodanowy na potrzeby SCADA
w zupelnosci wystarczy aby umiesci¢ na nim system predykcji awarii. Wiecej informa-
¢ji zwigzanych z wymaganiami sprzetowymi dla systemu predykcji awarii on-premise

znajduje sie w sekcji 2.4.4.

Implementacja chmurowa rozwiazania cechuje si¢ wigksza skalowalnoscig i znacznie
prostszym utrzymaniem. Narzedzia, ktére oferuje platforma Microsoft Azure oferuja
szybkie i w miare intuicyjne mechanizmy pozwalajace na zwickszenie liczby instan-
¢ji wymaganych do analizy duzej liczby urzadzen. Wykorzystanie Function App oraz
Azure Functions [25] podczas implementacji na wiele instancji odbywa si¢ z pozio-
mu przetwarzania serwerless autorskiego kodu napisanego w jezyku Python. Ow kod
sekwencyjnie analizuje dane z monitorowanych urzadzen korzystajac z autorskich bi-
bliotek rul, telemetry-extractor, fft-analysis oraz blob-downloader. W swoim dziataniu
program jest tozsamy z wersja on-premise systemu predykecji awarii. Inne jest jedynie
zrodto danych bedace przedmiotem analizy. Przetwarzanie oraz przygotowanie danych
wraz z wypracowywaniem hipotez jest takie samo jak w wersji on-premise. Kwestie
kompatybilnosci, réznic i podobienstw migdzy programami i algorytmami systemu pre-

dykcji zostaly omoéwione w rozdziale 2.4.2.

Azure Functions majg swoje ograniczenia w postaci czasu wykonywania kodu oraz
zasobow pamieci RAM, pamieci dyskowej oraz CPU. Nie stanowia one natomiast prze-
szkody w dotychczasowych implementacjach. Natomiast w przypadku, w ktérym do-
sztoby do sytuacji wymagajacej analizy takiej liczby urzadzen, ze ograniczenia zwig-
zane z Azure Functions okazalyby sie istotne mozna zastosowaé podej$cie opisane w
rozdziale 2.4.1.

Analiza duzej liczby urzadzen w chmurze

Zapewnienie stabilnosci dziatania mechanizmu umozliwiajacego analize urzadzen
na duzg skale wymaga zastosowania szeregu ustug dostepnych z poziomu platformy

Azure. W ramach wypracowanej architektury ustugi te to:

e Wyzwalana czasowo co godzine Azure Function odpowiedzialna za sprawdzenie
dla ktorych urzadzen nalezy przeprowadzi¢ analize. Nastepnie Azure Function

wysylta na Azure Queue wiadomos$¢ w formacie JSON, zawierajaca informacje
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o tym ktore urzadzenia wymagaja wykonania analizy. Ten komponent to tzw.
Scheduler.

e Wyzwalana z wykorzystaniem Azure Queue, Azure Function odpowiedzialna za

przekazanie zlecenia analizy. Komponent ten to tzw. Dispatcher.

e Wyzwalana z wykorzystaniem Azure Queue odpowiedzialna za przeprowadzenie
analizy dla konkretnego urzadzenia. Opisany komponent to tzw. Azure Function
RUL.

Posredni komponent Dispatcher moze wydawaé sie niepotrzebny. Scheduler réwniez
mogtby przekazywaé stosowna wiadomosé JSON na kolejke, ktérg wyzwalana jest Azu-
re Function RUL. Jednakze zdarza si¢, ze Azure Function RUL zakonczy sie niepowo-
dzeniem. Niekoniecznie w zwigzku z btedng implementacja. Niestety wykorzystywa-
ne Azure Function App nie gwarantuje, ze uda si¢ uruchomié¢ Azure Function RUL.
Problem ten jest stricte wtadciwoscia komponentu Azure Function App. Nie jest on
zwigzany z wypracowanym kodem czy architekturg. Nowsze i drozsze wersje Azure
Function App cechuja sie wiekszg stabilnoscig. Natomiast przedstawiona architektura

niejako zabezpiecza przed niestabilnoscig Azure Function App.

Architektura nie zostata dotychczas przetestowana w ramach systemu predykcji
awarii, natomiast w REDNT od lat dziala stabilnie w ramach systemu generowania
niemal tysigca raportéw produkcyjnych dla réznych urzadzen. Schematycznie zostata

ona zaprezentowana na rysunku 2.2.

Btad wykonania
Ponowne wykonanie

Q) ’
Scheduler o Dispatcher T RUL
(Azure Function) SON—P Trigger (Azure Function) SON— Trigger (Azure Function)

Azure Queue Azure Queue
Scheduler-Dispatcher Dispatcher-Azure Function RUL

Rysunek 2.2: Architektura Scheduler-Dispatcher-AzureFunction

2.4.2 Kompatybilnos$¢ algorytmow, ekosystemu oraz ich aktu-

alizacja

Wdrozenia on-premise w wersji bez dostepu do internetu nie sa w petni kompaty-
bilne w kwestii algorytméw z wdrozeniami hybrydowymi i chmurowymi. Niekompaty-

bilne nie tylko porownujac rozwigzanie on-premise z rozwigzaniem chmurowym. Brak
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zgodnosci oprogramowania wystepuje rowniez pomiedzy réznymi instancjami rozwia-
zan on-premise. Niesp6jnosé¢ wynika z tego, ze dostep do infrastruktury klienta na ktérej
wdrozono rozwiazanie byt mocno ograniczony lub wrecz niemozliwy. Czy to z uwagi na
fizyczne potozenie serwerow (na przyktad pod ziemia w przypadku kopaln), czy tez z
uwagi na odlegto$¢ do miejsca wdrozenia i koniecznos¢ dtugich wyjazdow stuzbowych.
Aktualizacja oprogramowania na infrastrukturze klienta w wiekszosci przypadkow byt
niemozliwa. Zatem nie mozna bylto przeprowadzi¢ wzbogacenia rozwigzania o nowe

funkcjonalnosci.

Inaczej kwestia spojnosci algorytméw prezentuje sie w chmurze. Wykorzystanie
zaimplementowanych w ramach doktoratu mechanizméw cigglej integracji i cigglego
wdrazania (ang. CI/CD) przy uzyciu Azure DevOps [20] zapewnia, Ze na wszystkich
instancjach, na ktoérych wdrozony zostat system predykcji awarii dziata ten sam kod.
Naprawianie btedéw i rozwijanie nowych funkcjonalnosci jest nieporéwnywalnie tatwiej-

sze 1 wygodniejsze niz w przypadku pracy w ramach systemu on-premise.

2.4.3 Magazyn danych

Zgromadzone dane sa podstawg do wypracowania hipotez analitycznych. Nalezy za-
tem zadbac o to, aby ich przechowanie oraz tworzenie kopii zapasowych bylo stabilne i
pewne. Nie bez znaczenia jest utrzymanie magazynu danych, ktére w dtuzszym hory-
zoncie nie powinien by¢ potrzebny, a jakiekolwiek prace w trakcie wdrozenia powinny
zajmowaé jak najmniej czasu. Dostep do danych powinien by¢ wystarczajaco szybki i

tatwy w implementacji.

Analizujac stabilnosé dziatania oraz czas potrzebny na utrzymanie baz InfluxDB
oraz Azure Storage mozna wysnué wniosek, ze magazyn chmurowy wypada pod tym
wzgledem korzystniej. Nie jest konieczne utrzymywanie infrastruktury serwerdw, jej
monitorowanie i dbanie o bezpieczenstwo. Niewielkim kosztem czasu mozna zapewnic
redundancje danych. Nawet w takim wariancie, aby dane ulokowane byty na serwerach
w roznych miejscach $wiata co zapobiec moze utracie danych w momencie fizycznego
uszkodzenia jednej z serwerowni chmury Azure. Baza InfluxDB, jak kazda baza on-
premise, wymaga utrzymania pod katem sieciowym oraz monitoringu jej stanu. Nalezy
kontrolowac¢ tworzenie kopii zapasowych, przynajmniej przez pewien czas od wdrozenia.
Trudne, a wrecz niemozliwe, jest zapewnienie redundancji danych w wielu lokalizacjach.

Jak pokazuje praktyka wdrozeniowa, infrastruktura klienta jest hermetyczna. Nie ma
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mozliwosci wykorzystania serweréw klienta w celu przechowywania kopii zapasowych
magazynu danych. Z kolei z punktu widzenia kosztéw ponoszonych przez wykonawce
projektu nie optaca sie zakupywac kolejnego serwera, a dodatkowo lokowaé¢ go w innym

miejscu niz pozostate dotychczas postawione.

Warstwa dostepu do danych zaréwno w wariancie chmurowym jak i on-premise jest
wygodna w uzytkowaniu. Oba rozwiazania posiadaja stabilnie dziatajace, na biezaco
rozwijane biblioteki jezyka Python na licencji MIT za pomoca ktérych mozna mani-
pulowa¢ danymi. Jednakze warto zauwazy¢, ze wariant chmurowy systemu predykcji
awarii jest czescig ekosystemu MOLOS.CLOUD. Dostep do danych telemetrycznych
nie odbywa sie bezposrednio z poziomu magazynu danych, a poprzez API. Z kolei
dostep do widm drgan zgromadzonych w BLOB Storage odbywa sie bezposrednio z

magazynu. Nie ma posrednich warstw dostepowych.

Dostep do danych w obu analizowanych wersjach jest wystarczajaco szybki. W
ramach implementowanego systemu predykcji awarii nie ma koniecznosci dostepu do
danych w ciggu kilku sekund. Aczkolwiek przedstawione magazyny danych umozliwiaja
tak szybki dostep. Zupelnie wystarczajace jest natomiast gdy dane zostang pobrane w

ciggu kilku minut.

2.4.4 Wymagania sprzetowe i ograniczenia zwigzane z syste-

mem predykcji awarii

Opisane wymagania sprzetowe zostaly przedstawione z punktu widzenia wyizolo-
wanego systemu predykcji awarii. Nie zostaly uwzglednione zasoby potrzebne w celu
wizualizacji wynikéw. Na dotychczas przeprowadzonych wdrozeniach $rednie zuzycie
procesora w szczytowym momencie wyniosto 3% na jednym rdzeniu CPU o czestotli-
wosci taktowania 4GHz. Z kolei wykorzystanie pamieci RAM wyniosto w szczytowym
momencie srednio 60MB. Przestrzen dyskowa zajmowana przez rozwigzanie on-premise
obejmuje dane umiejscowione w bazie InfluxDB oraz archiwa z widmami drgan. Akwi-
zycja danych na produkcyjnej instalacji z dwoch monitorowanych urzadzen przez 6

miesiecy skutkowata zajeciem okoto 100MB przestrzeni dyskowe;j.

Mozna zatem stwierdzi¢, ze zuzycie zasobdéw jest niewielkie. Implementacja on-
premise systemu predykcji awarii mozliwa jest nawet na urzadzeniach brzegowych o
mozliwosciach takich jak MOXA-UC8100 (1GHz CPU, 512 MB RAM, karta SD 32GB).

Jest ona rowniez mozliwa na serwerach na ktorych posadowiona jest baza danych za-
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wierajaca pomiary z monitorowanych urzadzen lub innych serwerach w infrastrukturze

klienta.

Rozwiazanie chmurowe réwniez posiada pewne ograniczenia w ramach zatozen przy-
jetych podczas implementacji. Podstawowym zatozeniem byto racjonalne dysponowanie
srodkami finansowymi zwigzanymi z utrzymaniem ustug w ramach systemu. Dopiero w
nastepnej kolejnosci nalezato rozwazy¢ prostote implementacji oraz utrzymania kodu
zrodtowego. Implikuje to koniecznosé wykorzystania najtanszych komponentéw do-
stepnych z poziomu platformy Azure. Co z kolei pocigga za sobg szereg ograniczen.
Niekoniecznie natomiast sg to istotne ograniczenia. Function App i Azure Function
bedace niejako w centrum calego ekosystemu narzucajg ograniczenia w postaci czasu
wykonywania. Wykonywany kod moze dziata¢ najwyzej 10min i zuzywac¢ 1GB pamieci
operacyjnej RAM. Magazyn chmurowy BLOB Storage przechowujacy widma drgan w
najtanszej opcji nie zapewnia dostepu do danych w nielimitowanej formie hot archive,
a jedynie cold archive [28]. Natomiast z punktu widzenia logiki biznesowej predykcja
awarii nie wymaga tak szybkiego dostepu do danych z uwagi na dtugi czas w ktérym

w monitorowanym urzadzeniu wystepuje poszerzajace sie uszkodzenie.

2.5 Opis autorskich bibliotek

Oprocz modeli klasyfikacji i predykcji awarii oraz w ramach pracy powstat zestaw
autorskich bibliotek wspierajacych proces analizy danych. Biblioteki te, sg czescig ar-
chitektury oprogramowania opisanej w rozdziale 2. Zgodnie ze schematem 2.1 w ramach

systemu predykcji awarii wyrézni¢ mozna szereg bibliotek.
e telemetry-extractor

blob-downloader

iothub-tools

fft-analysis
e trend-analysis

e rul

telemetry-extractor jest biblioteka umozliwiajaca pobieranie danych z magazynu
Azure Table Storage poprzez asynchroniczne zapytania do MOLOS.CLOUD API. Jest
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one czescig ekosystemu MOLOS.CLOUD do wizualizacji wynikow zwiazanych z analiza
urzadzen. Ekosystem ten zostal szerzej opisany w rozdziale 2.1. Czesto wolumen da-
nych wejsciowych do modeli jest na tyle obszerny, ze pobieranie danych z API wymaga
zastosowania asynchronicznosci, by umozliwi¢ ptynne dziatanie systemu predykcji awa-
rii. Ponadto, w ramach wdrozenia niemal zawsze monitorowane jest wigcej niz jedno
urzadzenie, co réwniez uzasadnia koniecznosé stosowania rownoleglego przetwarzania.
Implementacji asynchronicznosci dokonano z wykorzystaniem biblioteki asyncio [22].
Dzigki temu mozliwe jest tworzenie i réwnolegte wykonywanie potokéw przetwarza-
nia [140], w ktérych sktad wchodzi przygotowanie danych wejsciowych do wykorzysty-
wanych modeli oraz przesyltanie wypracowanych hipotez do dalszych czesci ekosystemu
MOLOS.CLOUD. telemetry-extractor wykorzystywany jest jedynie w chmurowej im-

plementacji systemu predykcji awarii.

Jak opisano w rozdziale 2.2 biblioteka blob-downloader wykorzystywana jest do wy-
sylania zgromadzonych widm drgan w postaci archiwéw *.tar.gz do chmury na Azure
BLOB Storage. Z kolei na potrzeby wypracowania hipotez zwiazanych z widmem drgan
biblioteka blob-downloader umozliwia pobieranie widma w postaci plikéw *tar.gz z ma-
gazynu chmurowego. Udostepnia ona takze przystepny interfejs programistyczny, dzieki
ktéremu mozliwe jest zarzadzanie pobranymi widmami i utatwienie dzigki temu wypra-
cowywania hipotez diagnozujacych uszkodzenia monitorowanych maszyn. Biblioteka

stosowana jest podczas wdrdzen chmurowych i op-premise.

W celu wizualizacji wypracowanych w chmurze hipotez, konieczne jest ich przesta-
nie co chmury Azure do Azure IoT Hub. Stamtad owe hipotezy trafiaja do ekosystemu
MOLOS CLOUD, gdzie sa czescig wizualizacji zaméwionej przez klienta. Mozliwe jest
to dzigki bibliotece iothub-tools, ktéra zawiera asynchroniczng implementacje wysyta-
nia danych w odpowiednim formacie do Azure IoT Hub. Biblioteka korzysta z oficjalnej
biblioteki stuzacej do interakcji z Azure IoT Hub. Utrzymywana jest ona przez firme
Microsoft [26]. iothub-tools wykorzystywana jest wytacznie we wdrozeniach chmuro-

wych.

Biblioteka trend-analysis stuzy jak sama nazwa wskazuje do analizy trendu wskaza-
nej jednej lub wielu zmiennych procesowych, wskaznikow oraz zmiennych zwigzanych
z wibracjami. Implementacja korzysta z regresji liniowej z biblioteki scikit-learn [41],
ktora umozliwia obliczanie wspotczynnikéw zwigzanych z poszczegdlnymi zmiennymi
po dopasowaniu krzywej regresji. W przypadku najczesciej wdrazanym, czyli regresji

jednej zmiennej jako funkcja liniowa, szczegodlnie uzyteczne jest sledzenie wspotezynni-
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ka kierunkowego prostej regresji informujacego o dynamice zmian badanego wskaznika.
Biblioteke wykorzystano podczas wdrozen, w ktorych sledzono zmiany wartosci VRMS
w celu wypracowania wskaznika RUL poprzez ekstrapolacje trendu do wartosci kry-
tycznej, podobnie jak opisano to w publikacji [132]. Wdrozenia wykorzystujace trend-
analysis opisano w rozdziale 3.1. Biblioteka jest czescig wdrozen zarowno chmurowych

jak i on-premise.

Analiza widma przeprowadzana jest w ramach implementacji biblioteki fft-analysis.
Korzysta ona z opisanej powyzej biblioteki blob-downloader. Pliki z widmami przezen
wyekstrahowane maja posta¢ surowych bajtéw przechwyconych z portu szeregowego
urzadzenia EXT/FFT. Wymagaja one przetworzenia aby moc je zinterpretowaé ja-
ko widma drgan. Plik z widmem zawiera szereg ramek, w ktérych zawarte sa widma
drgan. Ponadto, kazda ramka zawierajaca widmo cechuje sie okreslong postacia sekwen-
c¢ji bajtéw rozpoczynajacych i konczacych ramke. Obrobka ramek oraz ich konwersja
na przystepne w wykorzystaniu obiekty jezyka Pytona odbywa sie wtasnie w bibliotece
fft-analysis. Oprocz samego przygotowania widm wykorzystujac pliki binarne bibliote-
ka umozliwia réwniez tworzenie wykresow widma, powstatych z widm spektrogramow
oraz wyciagania podstawowych statystyk zwiazanych z kazdym z dostepnych widm.
Przyktadem takiej statystyki sa wiodace prazki widma. Ponadto, biblioteka wykorzy-
stujac algorytm K-Means [35] pozwala na klasteryzacje widm. co jest uzyteczne w

kontekscie wykrywania rezimu pracy badanego urzadzenia.

Punktem centralnym kazdego wdrozonego systemu predykcji awarii jest biblioteka
rul. Jest ona biblioteka nadrzedna wzgledem wszystkich opisanych powyzej. Nadzoruje

wykonanie i wywotanie metod zaimplementowanych w bibliotekach podrzednych.

Wszystkie opisane biblioteki znajduja sie na repozytorium paczek Pythona bedg-
cym wlasnodcig firmy, w ktorej realizowany jest doktorat. Automatyczne budowanie,
testowanie i publikacja paczek zostata przeprowadzona z wykorzystaniem Azure De-
vOps [20].
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Rozdzial 3
Predykcja awarii - algorytmy

We wdrozeniach produkcyjnych nie zaobserwowano uszkodzenia monitorowanych
urzadzen. Nie zawsze mozna byto dokona¢ oceny jakosci predykeji i klasyfikacji awarii
w sposob w pelny. Jednakze wypracowano i wdrozono produkcyjnie system predykeji
i detekcji awarii korzystajacy z zaimplementowanych algorytméw opartych na zatoze-

niach dotyczacych pracy urzadzenia monitorowanego.

Przeprowadzono natomiast wdrozenie laboratoryjne we wspotpracy z firmg PONAR
Wadowice S.A. dotyczace pomp wielottoczkowych. Uzyskano dostep do infrastruktury
badawczej umozliwiajacej wpierw wytrenowanie modeli detekcji awarii, a nastepnie ich
ewaluacje. Postuzono sie narzedziami stuzacymi do klasyfikacji, aby wesprze¢ proces
predykcji uszkodzen. W celu wypracowania wynikow postuzono sie zaréwno pomiarami

wibracji jak i pomiarami innych dostepnych zmiennych procesowych.

Wykorzystanie i trenowanie modeli na potrzeby konkretnej instalacji w ramach
wdrozenia wymaga uwzglednienia réznych ograniczen. Zwigzane one sa glownie z tym,
jakiego rodzaju i ile czujnikéw mozna zamontowac¢ na infrastrukturze klienta. Zaleznie
bowiem od projektu i przeznaczenia, monitorowane urzadzenia moga posiada¢ zupetnie

inny zestaw dostepnych zmiennych pomiarowych.

3.1 Wdrozenia produkcyjne

Podczas wdrozen produkcyjnych nie zaobserwowano degradacji ani uszkodzenia mo-
nitorowanych urzadzen. Brak mozliwosci precyzyjnego okreslenia rodzaju oraz momen-

tu wystapienia uszkodzenia bazujac na danych historycznych implikuje konieczno$é
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korzystania z narzedzi innych niz algorytmy uczenia nadzorowanego w celu ustalenia
stanu urzadzenia i pozostatego czasu jego poprawnej pracy. W ramach wdrozen wyko-
rzystano dwa podejscia dajace klientowi koncowemu wartos¢ w kontekscie oceny stanu
maszyn wchodzacych w sktad jego infrastruktury. Pierwsze zwigzane jest z detekcja
anomalii, drugie zas z analiza trendu wskaznikow zwigzanych z dostepnymi pomiara-
mi.

Architektura, implementacja i sposob posadowienia systemu detekcji i predykcji

awarii zostaly szczegdtowo opisane w rozdziale 2

3.1.1 Detekcja anomalii

Algorytmy detekcji anomalii umozliwiajg analize stanu maszyny w sposob wie-
lowymiarowy. Bardziej kompleksowy niz za pomoca Sledzenia prostych, na przyktad
dwuwymiarowych, charakterystyk zwigzanych z pracg urzadzenia, cho¢ i takie okazuja
sie by¢ pomocne [60]. W ramach jednego z przeprowadzonych wdrozen zaimplemen-
towano system detekcji anomalii wykorzystujacy dane wibracyjne oraz inne pomiary

procesowe.

Badane urzadzenia bedace cze$cia wdrozenia byty fabrycznie nowe. Przyjeto zato-
zenie, ze pomiary zebrane w ciggu pierwszych tygodni wdrozenia stanowic¢ beda stan
nominalnej pracy. Nauczony na takich danych model bedzie w stanie orzec, czy da-
ne procesowe zbierane z urzadzenia wskazujg na stan normalnej lub anomalnej pracy.
Podczas wdrozenia wykorzystano model One-Class-SVM [111] zasilony zestawem cech
pochodnych wzgledem mierzonych zmiennych. Cechy te zostaty wyznaczone z wyko-
rzystaniem biblioteki ts-fresh [51]. Wyznaczony za pomoca modelu obszar normalne;
pracy w wielowymiarowej przestrzeni zostal zrzutowany na ptaszczyzne 2D z wyko-
rzystaniem algorytmu PCA [127]. One-Class-SVM swoje dzialanie opiera na funkcji
decyzyjnej. Dzigki czemu mozliwa jest kontrola nad czutoscig algorytmu detekcji ano-

malii.

3.1.2 Analiza trendu

W pewnych przypadkach analiza wielowymiarowa moze okaza¢ nieadekwatna, wrecz
nadmiarowa, wzgledem potrzeb klienta. Budzet przeznaczony na wdrozenie systemu

predykcji awarii moze by¢ wystarczajacy na przeprowadzenie prostej analizy polegaja-
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cej na $ledzeniu trendu pewnych wskaznikéw i ich ekstrapolacji w czasie. Wtedy wy-
znaczony pozostaly czas poprawnej pracy maszyny obliczany jest na bazie krytycznej
wartoséci §ledzonego wskaznika. Ow wskaznik moze by¢ pojedynczg zmienna procesows
lub tez by¢ obliczany z wykorzystaniem wiekszej liczby zmiennych. W literaturze zwia-
zanej z wibrodiagnostyka napotka¢ mozna wskazniki takie jak wspotczynnik szczytu
oraz kurtoza przebiegu predkosci skutecznej drgan [101]. Wskazniki te moga by¢ uzy-
teczne w kontekscie przewidywania uszkodzen tozysk [136] i przektadni zebatych [138].
Istota takiego podejscia jest prostota implementacji oraz to, ze wskaznik bedacy pod-
stawg analizy jest tatwy w interpretacji. Dzieki temu nie tylko osoba odpowiedzialna za

implementacje, ale réwniez klient bedzie w stanie zrozumie¢ istot¢ dziatania systemu.

Wdrozenia w ramach ktorych zbierane byly dane wytacznie wibracyjne w ramach
predykcji awarii zaktadaty ekstrapolacje trendu jednej zmiennej procesowej. Mianowi-
cie predkosci skutecznej drgan (tzw. VRMS). Urzadzenia monitorowane podczas wdro-
zen omawianych w niniejszej rozdziale nie byty nowe. Przyjeto natomiast zatozenie, ze
monitorowane urzadzenia sa w stanie dobrym. Wypracowano je w oparciu o wywiad
przeprowadzony z obstuga, ktéra posiadata wieloletnie doswiadczenie w pracy z ma-
szyna bedaca przedmiotem monitoringu. Wartos¢ VRMS dla dziatajacego pod statym
obciazeniem urzadzenia wynosita 1.2 ®%. Zgodnie z zalozeniami opisanymi w nor-
mie ISO-10816 jako warto$é krytyczna VRMS przyjeto dziesieciokrotnie wieksza [83]
anizeli zaobserwowana podczas pracy monitorowanej maszyny. Wartos¢ krytyczna dla
rozwaznego wdrozenia wynosita zatem 12 ™. Zbierane przez kilka miesi¢cy pomiary
podczas cigglej pracy urzadzenia poddane zostaty analizie trendu. Prosta regresja li-
niowa najlepiej oddata charakter przebiegu czasowego VRMS. Wartos¢ wspodtezynnika
kierunkowego prostej regresji wykazata, ze trend wartosci VRMS jest niezauwazalnie
wzrostowy. Co za tym idzie, obliczana wartos¢ pozostatego czasu poprawnego uzytko-

wania maszyny jest bardzo duza i przekracza kilka lat.

3.2 Badania w PONAR Wadowice S.A.

W warunkach laboratoryjnych korzystajac z hali R&D firmy PONAR Wadowice
S.A. przeprowadzono szereg badan majacych na celu dostarczenie danych bedacych
podstawa do wypracowania modeli klasyfikacji i predykcji uszkodzen pomp wielottocz-
kowych. Wspoétpraca z ekspertami domenowymi ze strony firmy PONAR pozwolita

przeprowadzi¢ badania w taki sposéb, aby warunki pracy pompy jak najwierniej od-
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Rysunek 3.1: Uszkodzone tozysko watu (gérne) - wytarcie wewnetrznej biezni
wyczuwalne palcem.

wzorowywaly to, co moze mie¢ miejsce na rzeczywistej instalacji podczas wdrozenia
komercyjnego. Pomiary przeprowadzane byly na pompie wielottoczkowej HSP-10V fir-

my hydraut [7]. Zostala ona poddana nastepujacym uszkodzeniom:

e Uszkodzone lozysko walu (gorne)
e Uszkodzona kotyska
e Uszkodzona tarcza rozrzadu

e Luz poosiowy
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Rysunek 3.2: Uszkodzona kotyska - znieksztalcenie powierzchni wyczuwalne palcem.
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Scenariusz badan zawierat wiele rodzajow obciazen. Zostat zaprojektowany tak, aby
pompa poddana byta takim obcigzeniom jakim moze by¢ poddana podczas dziatania

u klienta. Tabela 3.1 ukazuje kolejne etapy kazdego przeprowadzonego eksperymentu

pomiarowego.
Etap Obciazenie Okres | Czas trwania
Obcigzenie state | 10, 20...100% | x 3min kazde
Trapez 30%-90% 180s | 30min
Sinus 75%-95% 60s 15min
Sinus 10%-100% 30s 10min

Tabela 3.1: Etapy eksperymentu pomiarowego

Wartoscia zadawana w czasie badan byto obcigzenie pompy momentem obrotowym

silnika hamujacego.

Przeprowadzono jeden eksperyment dla kazdego rodzaju uszkodzenia pompy. Po-
nadto, dokonano trzech serii pomiarowych pompy sprawnej. Serie pomiarowe zwigzane
z reassemblingiem miaty na celu zbadanie jak bardzo wplywa on na charakterysty-
ke dziatania pompy. Modele wypracowane w rozdziale 3.2.2 zwiazane byly z jednego
rodzaju obcigzeniem. Oznacza to, ze przyktadowo nie nalezy stosowaé¢ modelu wytre-
nowanego na danych pochodzacych z obcigzenia stalowartosciowego o wartosci 70%
podczas pracy pompy z obcigzeniem stalowarto$ciowym o wartosci 30%. W pracy w
podrozdziale 3.2.2 dokonano natomiast syntezy modeli, ktére nie sa dedykowane kon-

kretnym wartoscig obcigzenia statego.

3.2.1 Uktad pomiarowy

Na potrzeby badan zaprojektowano uktad pomiarowy z my$la o tym, by byt on moz-
liwy do implementacji podczas wdrozen produkcyjnych. Centralnym punktem akwizy-
cji pomiaréw byt komputerek brzegowy AVTSE-RPI-IIOTG [1]. Zaimplementowano na
nim szereg programoéw autorstwa REDNT S.A. stuzacych do odczytu danych z urza-
dzen pomiarowych oraz ich wysytki do chmury Microsoft Azure. Do pomiaru wibracji
postuzyl modut pomiarowy EXT/FFT firmy REDNT S.A. Urzadzenie zaopatrzone jest
w wejscia dedykowane do podtaczenia czujnikéw wibracji w standardzie IEPE. Na po-
trzeby badan, jak i na potrzeby dotychczasowych wdrozen, wykorzystano dwa czujniki
HS-150 firmy Hansford [4]. Jeden z czujnikéw zamontowany byl w osi obrotu pompy.

7 kolei drugi czujnik zamontowany byt promieniowo do osi obrotu pompy na tozysku
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taczacy pompe z napedzajgcym ja silnikiem. Akwizycja danych zwigzanych z cisnie-
niem i temperatura medium ttoczonego przez pompe odbywata si¢ z wykorzystaniem
urzadzenia EXT/UI autorstwa REDNT S.A. Do pomiaru tych zmiennych postuzyly
czujniki firmy IFM [6], [5].

Schematycznie uktad pomiarowy zaprezentowany jest na rysunku 3.3.

Po przeprowadzeniu pomiarow dane zostaty poddane analizie w celu wypracowania

modeli, ktorych zadaniem jest klasyfikacja i predykcja uszkodzen.

3.2.2 Klasyfikacja

Pozyskane dane byty precyzyjnie opisane. Doktadnie wiadomo, ktéra seria pomiaro-
wa zwiazana jest z konkretnym rodzajem uszkodzenia i etapem eksperymentu. W celu
syntezy modeli klasyfikacji zastosowano dwa podejscia. Pierwsze z nich zaktada wyko-
rzystanie wszystkich dostepnych mierzonych zmiennych oprécz widma drgan. Drugie
za$ bazuje wylgcznie na widmie drgan. Takie rozroéznienie umotywowane jest tym, ze
znaczaco odmienny jest stopienn skomplikowania modeli w zaleznosci od tego, jakiego
rodzaju dane zastosowane sa do ich treningu. Modele oparte o dane nieuwzgledniajace
widma sg bardziej intuicyjne i zrozumiate dla odbiorcy. Role jaka odgrywaja wartosci
temperatury, cisnienia, a nawet predkosci skutecznej drgan w dziataniu modeli pro-
sciej jest zrozumieé anizeli to jakiego rodzaju informacje niesie ze sobg widmo drgan.
7, drugiej strony, widmo drgan jest szeroko wykorzystywane w diagnostyce urzadzen
wirujacych co pokazano w [93] oraz [110]. Wypracowane modele i algorytmy oprocz
jak najlepszej jakosci klasyfikacji mialy na celu rowniez umozliwienie ukazania klien-
towi, ktére zmienne maja najwickszy wplyw na wynik klasyfikacji. Stad koniecznosé
zbadania tego, w jaki sposob zakres analizowanych danych wptywa na jako$¢ dziatania

modeli.

Zmienne procesowe i estymaty wibracji

Niejednokrotnie w praktyce przemystowej podczas wdrozen montaz dodatkowych
czujnikow wiaze sie z problemami. Kazdy dodatkowy czujnik to dodatkowy koszt. Co
wigcej, usytuowanie monitorowanej maszyny lub specyfika jej pracy uniemozliwia mon-
taz konkretnego czujnika. Czujniki wibracji, zwtaszcza montowane na magnes, sg tatwe
i wygodne w montazu. Jednakze nie zawsze dane dotyczace wibracji sg wystarczajace

aby wykona¢ poprawng klasyfikacje. Dokonano analizy majacej na celu odpowiedz na
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Rysunek 3.3: Schemat uktadu pomiarowego do badan pompy wielottoczkowe;j.
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pytanie ile i jakiego rodzaju czujniki sg potrzebne aby zapewni¢ wystarczajaco dobra

jakosé klasyfikacji.

Analiza obcigzenia statego

Scenariusz zaprezentowany w tabeli 3.1 zaktadal szereg obciazen stalowartoscio-
wych zmienianych skokowo. Aby wyeliminowaé efekty zwigzane z przebiegami nieusta-
lonymi dokonano analizy tych czedci przebiegow, ktore wystepuja po osiggnieciu stanu
ustalonego. Jak pokazuje wykres 3.4 same wartosci estymat VRMS moga by¢ wystar-
czajace do stosunkowo tatwej diagnozy niektorych uszkodzen. Szczegdlnie dobrze widaé
to w przypadku pomiaréw z czujnika zamontowanego promieniowo dla uszkodzen typu
uszkodzona kotyska pompy, uszkodzona tarcza rozrzadu oraz luz poosiowy. Jednak-
ze oprocz wartosci wskaznikow dla uszkodzonej kotyski nie dla wszystkich wartosci
obcigzenia tatwo jest na pierwszy rzut oka rozrézni¢ uszkodzenia oraz nawet to, czy
pompa jest sprawna czy uszkodzona. W przypadku pomiaréw pochodzacych z czujnika
zamontowanego osiowo warto$¢ VRMS jest duzo mniej uzytecznym wskaznikiem po-
zwalajacym rozrézni¢ uszkodzenia oraz odrézni¢ pompe sprawng od uszkodzonej. Nie-
mal dla kazdej wartosci obcigzenia niemozliwym jest okreslenie jaka wartosé¢ lub zakres
VRMS zwigzany jest z pompg sprawna, a jaki z pompa uszkodzona. Warty uwagi jest
rowniez fakt, ze reassembling pompy w przypadku czujnika zamontowanego osiowo tak
istotnie wptywa na wartos¢ wskaznika VRMS, Ze rozrzut jego wartosci uniemozliwia ta-
twa 1 przejrzysta analize. W przypadku czujnika zamontowanego promieniowo wartosci
VRMS zwigzane z reassemblingiem w zasadzie pokrywaja sie ze soba. Na podstawie
tych informacji mozna wysnu¢ wniosek, ze bardziej uzyteczne sa pomiary z czujni-
ka zamontowanego promieniowo nie tylko ze wzgledu na tatwiejszg analize wartosci
VRMS, ale rowniez dlatego, ze jego wskazania sa mniej czule na reassembling. Mogto-
by sie bowiem okazaé, ze bazujac jedynie na wartosci VRMS pochodzacej z czujnika

zamontowanego osiowo moze one by¢ btednie interpretowana jako uszkodzenie.

Rysunek 3.4 zostal oceniony przez klienta jako przejrzysty i tatwy w interpreta-
cji. Jednakze informacje tam zawarte nie sa w pelni wystarczajace aby precyzyjnie
i z duza doza pewnosci wskazaé¢ uszkodzenie pompy. W tym celu wytrenowano dwa
rodzaje klasyfikatorow zdolnych wskaza¢ pomiary majace najwiekszy wptyw na ja-
kos¢ klasyfikacji. Mianowicie drzewa decyzyjne oraz modele regresji logistycznej. Ja-
ko pierwsze wytrenowano modele wytacznie na pomiarach pochodzacych z czujnika

zamontowanego osiowo, rozrézniajacy pompe sprawng od uszkodzonej. Jeden model
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Rysunek 3.4: Poréwnanie wartosci VRMS dla obu czujnikéw zamontowanych na
pompie z rozréznieniem na rodzaj uszkodzenia i wartos¢ obciazenia
stalowartos$ciowego.
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per warto$¢ obciazenia. Wpierw wytrenowano modele dokonujace klasyfikacji binarne;j
(pompa sprawna / uszkodzona). Nastepnie wytrenowano modele dokonujace klasyfika-
cji z podziatem na uszkodzenia. Poréwnano podejscia wykorzystujace wytacznie dane
wibracyjne oraz wykorzystujace fuzje danych wibracyjnych i procesowych. Modele wy-
trenowane na zmiennych procesowych oraz estymatach wibracji korzystaly z danych
probkowanych co sekunde. Kazdy z przykladéw w zbiorze danych to niejako wektor
danych opisujacy sekunde pracy pompy. Wszystkie wytrenowane modele to de facto
potoki przetwarzajace dane. Zawieraja one wstepne przygotowanie danych poprzez ich
standaryzacje. Warto zaznaczy¢, ze to w jaki sposéb przebiega standaryzacja opraco-
wywane jest na zbiorze treningowym. Nie ma zatem przecieku informacji zwigzanego
ze wstepnym przygotowaniem danych. Zbiér danych zostat podzielony na treningowy i
testowy w proporcjach 75:25. Podzial odbywat si¢ w taki sposéb, ze dane byty losowane

w proporcjach odpowiadajacych liczebnosci poszczegolnych klas w zbiorze.

W pierwszej kolejnosci zostana oméwione drzewa decyzyjne [39]. Jest to kompro-
mis pomiedzy jakoscig klasyfikacji, a prezentacja hipotez wypracowanych przez model
w sposob zrozumialy dla klienta. Zaleznie od wartosci obcigzenia oraz rodzaju danych
wejsciowych struktura drzewa byta bardziej lub mniej rozbudowana. Poréwnanie wy-
trenowanych modeli na bazie danych wibracyjnych z czujnika zamontowanego promie-
niowo przedstawia tabela 3.2. Wyniki z tabeli 3.3 Z kolei poréwnanie wytrenowanych
modeli na bazie danych wibracyjnych oraz procesowych przedstawia tabela 3.4. Przy-
jeto metryke F1 [129] w celu ewaluacji modeli. Jej warto$¢ obliczana jest na podstawie
zaréwno czutosci jak i precyzji klasyfikatora. Dzieki temu za pomoca jednej wartosci
mozna oszacowaé sklonno$é klasyfikatora do klasyfikacji false positives i false nega-
tives [123]. Dyskusja dotyczaca wyboru wskaznikéw jakosci znajduje sie w rozdziale
3.2.2.

Poréwnujac dane z tabeli mozna wysnu¢ wniosek, ze im wigkszg liczba zmiennych
dysponujemy, tym lepsza jest jako$¢ klasyfikacji. Najwiekszy zysk objawia sie w mo-
mencie, gdy zamiast korzysta¢ z jednego czujnika drgan wykorzystamy oba. W takim
przypadku otrzymujemy bardzo dobra jakos¢ klasyfikacji. Natomiast w momencie gdy
wykorzystamy petlne spektrum dostepnych pomiaréw dla niemal kazdej wartosci ba-
danego obcigzenia otrzymujemy idealng jakos¢ klasyfikacji. Jedynym wyjatkiem jest
obcigzenie 80%, dla ktorego jako$é klasyfikacji nieco odbiega od idealnej. Kolejnym
wnioskiem plynacym z przedstawionych wynikéw jest zmiana glebokosci drzewa de-
cyzyjnego. Im wicksza liczba zmiennych dysponujemy, tym mniejsza jest gltebokosé

drzewa. Zwigzane jest to z tym, ze drzewo decyzyjne dokonuje klasyfikacji poczyna-
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Rozdzial 3: Predykcja awarii - algorytmy

Obcigzenie | F1 zb. testowy | Glebokos¢ | Najistotniejsze cechy

10% 0.84 23 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
20% 0.86 17 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
30% 0.88 12 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
40% 0.93 13 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
50% 0.91 12 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
60% 0.86 13 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
70% 0.9 17 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
80% 0.89 12 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
90% 0.93 17 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
100% 0.9 21 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo

Tabela 3.2: Poréwnanie drzew decyzyjnych wytrenowanych wytacznie na estymatach
drgan pochodzacych z czujnika zamontowanego promieniowo

Obciazenie | F1 zb. testowy | Glebokosé¢ | Najistotniejsze cechy

10% 0.97 6 VRMS promieniowo, VP2P osiowo
20% 0.99 6 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
30% 0.98 6 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
40% 0.99 5 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
50% 0.98 4 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
60% 1.0 6 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
70% 0.98 6 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
80% 0.95 11 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
90% 0.97 12 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
100% 0.97 14 VRMS promieniowo, VRMS osiowo

Tabela 3.3: Poréwnanie drzew decyzyjnych wytrenowanych estymatach drgan
pochodzacych z obu czujnikéw drgan

Obciazenie | F1 zb. testowy | Gteboko$¢ | Najistotniejsze cechy

10% 1.0 2 Temp. na przeciekach, Temp. wejsciowa
20% 1.0 3 VRMS promieniowo, Temp. na wejsciu
30% 1.0 3 VRMS promieniowo, Temp. na wejsciu
40% 1.0 2 VRMS promieniowo, Temp. na wejsciu
50% 1.0 3 VRMS promieniowo, Temp. na wejsciu
60% 1.0 3 VRMS promieniowo, Temp. na wejsciu
70% 1.0 3 VRMS promieniowo, Temp. na wejsciu
80% 0.98 6 VRMS promieniowo, Temp. na wejsciu
90% 1.0 4 VRMS promieniowo, Temp. na wejsciu
100% 1.0 ) VRMS promieniowo, Cisn. na wyjsciu

Tabela 3.4: Poréwnanie drzew decyzyjnych wytrenowanych estymatach drgan oraz
zmiennych procesowych
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Obcigzenie | F1 zb. testowy | AUC | Najistotniejsze cechy

10% 0.81 0.87 | VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
20% 0.87 0.96 | VP2P promieniowo, VRMS promieniowo
30% 0.86 0.94 | VP2P promieniowo, VRMS promieniowo
40% 0.86 0.95 | VP2P promieniowo, VRMS promieniowo
50% 0.85 0.94 | VP2P promieniowo, VRMS promieniowo
60% 0.87 0.93 | VP2P promieniowo, VRMS promieniowo
70% 0.84 0.92 | VP2P promieniowo, VRMS promieniowo
80% 0.9 0.96 | VP2P promieniowo, VRMS promieniowo
90% 0.86 0.9 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
100% 0.89 0.97 | VP2P promieniowo, VRMS promieniowo

Tabela 3.5: Poréwnanie klasyfikatoréw typu regresja logistyczna wytrenowanych na
danych pochodzacych z czujnika drgan zamontowanego promieniowo.

jac od najbardziej znaczacych zmiennych w kwestii separacji klas. W wiekszej liczbie
zmiennych drzewo decyzyjne zdolne jest znalez¢ najistotniejsze. Przyktadowe wizuali-
zacje drzew dzieki ktérym klient bedzie w stanie zrozumie¢ ktoére zmienne najbardziej

wplywaja na wyniki klasyfikacji przedstawiono na rysunkach 3.5 oraz 3.6.

Regresja logistyczna jest algorytmem, ktory podczas klasyfikacji okresla wartosé
pewnosci zwiazanej z kazda dostepna klasa [44]. W odr6znieniu od drzewa decyzyj-
nego, ktore to kazdemu przypadkowi w zbiorze danych przyporzadkowuje tylko jedna
klase. Jednakze, regresja logistyczna réwniez jest wtasciwym mechanizmem do tego, by
dokona¢ ekstrakcji cech najbardziej uzytecznych z punktu widzenia klasyfikacji. Ko-
niecznym jest zastosowanie regularyzacji typu L1 [67]. Oprécz metryki F1 obliczono
rowniez wskaznik AUC, ktéry daje poglad na to, jak ksztattuje sie charakterystyka
true positives rate (TPR) vs false positives rate (FPR) dla klasyfikatora [64]. Dyskusja

dotyczaca wskaznikéw jakosci znajduje sie w rozdziale 3.2.2.

Tendencja zwigzana z jakoscia klasyfikacji dla regresji logistycznej jest podobna jak
w przypadku wczesniej omawianych drzew decyzyjnych. Im wiekszg liczbe zmiennych
bierzemy pod uwage, tym lepsza jako$¢ klasyfikacji. W przypadku gdy dane pochodza
wytacznie z czujnika zamontowanego promieniowo, oraz w przypadku gdy do dyspozy-
cji sa pelne dane wibracyjne oraz dane procesowe jakos¢ klasyfikacji dla obu podejsé
jest podobna. Jednakze w zestawieniu obejmujacym dane z dwoch czujnikow wibracji,
jakosé klasyfikacji wypada gorzej. Nalezy zaznaczy¢, ze przyjeto forme regularyzacji,
ktora stuzy uwypukleniu najwazniejszych cech, czasami kosztem lepszej jakosci klasy-

fikacji [67]. Jednak w przypadku zastosowania innego rodzaju sktadnika kary w funkeji
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Radial vibrations velocity AMS <= -0.036
gini = 0.498
samplas = 501
value = [315, 278]

DN

Radial vibrations velocity AMS <= -0.089
gini = 0.26
samplas = 312
value = [4B, 264]

Radial vibrations velocity PZP == -11.032

gini = 0.082
samplas = 279
value = [267, 12]

Radial vibrations velocity P2P <= -0.403 Radial vibrations velocity AMS <= -0.023
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Rysunek 3.5: Fragment drzewa wygenerowanego dla klasyfikatora zwiazanego z
czujnikiem zamontowanym promieniowo i obcigzeniem 10%. Rzeczywista glebia
drzewa jest kilkukrotnie wigksza, zbedna na potrzeby wizualizacji
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Bleed temperature <= 0.197
gini = 0.498
samples = 591
value = [315, 276]

/N

Radial vibrations \relocny RMS == -0.08 Inlet temperature <= 1.454
gimi = 0.022 gini =
samples = 270 samples = 321
wvalue = [267, 3] walue = [48, 273]
gini = gimi = 0.0 ginmi = gimi = 0.0
samples = 3 samples = 267 samples = 2?3 samples =48
value = [0, 3] value = [267, 0] value = [0, 273] value = [48, 0]

Rysunek 3.6: Pelne drzewo wygenerowane dla klasyfikatora wytrenowanego na
wszystkich dostepnych zmiennych dla obcigzenia 10%
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Rozdzial 3: Predykcja awarii - algorytmy

Obciazenie | F1 zb. testowy | AUC | Najistotniejsze cechy

10% 0.9 0.98 | VP2P osiowo, VRMS promieniowo
20% 0.99 0.99 | VP2P osiowo, VP2P promieniowo
30% 0.91 0.98 | VP2P osiowo, VRMS osiowo

40% 0.9 0.98 | VP2P osiowo, VRMS osiowo

50% 0.89 0.96 | VRMS osiowo, VP2P osiowo

60% 0.91 0.95 | VRMS osiowo, VP2P promieniowo
70% 0.9 0.92 | VRMS osiowo, VP2P osiowo

80% 0.89 0.95 | VRMS osiowo, VP2P promieniowo
90% 0.84 0.93 | VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
100% 0.91 0.98 | VP2P osiowo, VRMS osiowo

Tabela 3.6: Poréwnanie klasyfikatoréw typu regresja logistyczna wytrenowanych
estymatach drgan z obu czujnikow.

Obciazenie | F1 zb. testowy | AUC | Najistotniejsze cechy

10% 1.0 1.0 Cisn. na przeciekach, Temp. na przeciekach
20% 1.0 0.99 | Cis$n. na przeciekach, Temp. na przecieckach
30% 1.0 1.0 VRMS osiowo, Cisn. na przeciekach

40% 1.0 1.0 VRMS osiowo, Cién. na przeciekach

50% 1.0 0.99 | VRMS osiowo, Cién. na przeciekach

60% 1.0 1.0 VRMS osiowo, Cisn. na przeciekach

70% 1.0 1.0 VRMS osiowo, Cisn. na przeciekach

80% 1.0 1.0 Ci$n. na przeciekach, Temp. na przeciekach
90% 1.0 1.0 Cis$n. na przeciekach, Cién. na wyjsciu
100% 1.0 1.0 VP2P promieniowo, VP2P osiowo

Tabela 3.7: Poréwnanie klasyfikatoréw typu regresja logistyczna wytrenowanych na
estymatach drgan oraz zmiennych procesowych.
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Rysunek 3.7: Charakterystyka ROC dla klasyfikatora zwiazanego z czujnikiem
zamontowanym promieniowo i obcigzeniem 10%. Klasyfikator nie jest idealny, nalezy
zdecydowacé si¢ na kompromis pomiedzy TPR a FPR.

kosztu (np. zwiazanego z regularyzacja L2 [67]), jakos¢ klasyfikacji jest niewiele lepsza.
Wartos¢ obliczonego wskaznika AUC powigzana jest w pewnym stopniu z metryka F1.
Jednakze AUC jest wskaznikiem o tyle bardziej informatywnym, ze analizujac przebieg
krzywej ROC mozna dostroi¢ klasyfikator typu regresja logistyczna w sposoéb odpowia-
dajacy wymaganiom dotyczacym kompromisu pomiedzy TPR a FPR. Na rysunkach
3.7 oraz 3.8 zaprezentowano przyktadowe krzywe ROC [38]. Zmienne procesowe wyty-
powane przez klasyfikatory typu regresja logistyczna oraz przez drzewa decyzyjne jako
najistotniejsze, sa rozbiezne. W przypadku gdy modele maja do dyspozycji jedynie
dane wibracyjne oba rodzaje modeli wskazuja ten sam zestaw cech jako najistotniejsze

z punktu widzenia klasyfikacji.

Udato sie osiagnaé idealng jakos¢ klasyfikacji binarnej analizowanej pompy dla nie-

mal wszystkich rodzajéw obcigzenia statego. Jest to dobry prognostyk przed przysta-
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Receiver operating characteristic example
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Rysunek 3.8: Charakterystyka ROC dla klasyfikatora wytrenowanego na wszystkich
dostepnych zmiennych dla obcigzenia 10%. Klasyfikator klasyfikuje idealnie.
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3.2 Badania w PONAR Wadowice S.A.

Obciazenie | F1 zb. testowy | Glebokos¢ | Najistotniejsze cechy

10% 0.74 23 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
20% 0.7 28 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
30% 0.71 24 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
40% 0.72 22 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
50% 0.86 20 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
60% 0.84 13 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
70% 0.87 17 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
80% 0.85 13 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
90% 0.92 16 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
100% 0.85 21 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo

Tabela 3.8: Poréwnanie drzew decyzyjnych wytrenowanych wytacznie na estymatach
drgan pochodzacych z czujnika zamontowanego promieniowo dla klasyfikacji

wieloklasowej.

Obciazenie | F1 zb. testowy | Glebokos¢ | Najistotniejsze cechy

10% 0.96 8 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
20% 0.99 6 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
30% 0.97 7 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
40% 0.98 9 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
50% 0.97 8 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
60% 0.99 7 VRMS promieniowo, VP2P osiowo
70% 0.97 11 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
80% 0.93 11 VRMS promieniowo, VRMS osiowo
90% 0.92 14 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
100% 0.96 14 VRMS promieniowo, VP2P osiowo

Tabela 3.9: Poréwnanie drzew decyzyjnych wytrenowanych estymatach drgan
pochodzacych z obu czujnikéw drgan dla klasyfikacji wieloklasowej.

pieniem do klasyfikacji wieloklasowej. Wytrenowane modele majg w tym przypadku na

celu wskazanie precyzyjnie jakiego rodzaju usterka wystepuje w badanej pompie. Prze-

prowadzono analogiczng analize jak w przypadku klasyfikacji binarnej. Wytrenowano

drzewa decyzyjne i lasy losowe. Wyznaczono najwazniejsze cechy z punktu widzenia

klasyfikacji. Obliczono wskaznik F1 pomocny w kontescie poréwnywania modeli miedzy

soba.

Tabele od 3.2 do 3.13 ukazujg wyniki otrzymane po wytrenowaniu modeli. Dotycza

one zaréwno drzew decyzyjnych jak i regresji wielorakiej. Poréwnujac analogiczne mo-

dele dla klasyfikacji binarnej i wielorakiej mozna wysnu¢ szereg wnioskéw. Modele dla

klasyfikacji wieloklasowej cechuje sie generalnie gorsza jakoscia (w kontekscie wartosci
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Obciazenie | F1 zb. testowy | Glebokos¢

Najistotniejsze cechy

10% 1.0
20% 1.0
30% 1.0
40% 1.0
50% 1.0
60% 1.0
70% 1.0
80% 1.0
90% 1.0
100% 1.0

T o o W o i

Temp. na przeciekach, Ci$n. na przeciekach
Temp. na wejsciu, VRMS promieniowo
VRMS promieniowo, Przeptyw na wyjsciu
VRMS promieniowo, Temp. wejsciowa
VRMS promieniowo, Cisn. na przeciekach
Temp. na wejsciu, Ci$n. na przeciekach
Temp. na wejsciu, Cién. na przeciekach
Temp. na wejsciu, Cién. na przeciekach
Temp. na wejsciu, Cién. na przeciekach
VRMS promieniowo, Temp. na przeciekach

Tabela 3.10: Poréwnanie drzew decyzyjnych wytrenowanych estymatach drgan oraz
zmiennych procesowych dla klasyfikacji wieloklasowej.

Obcigzenie | F1 zb. testowy | Najistotniejsze cechy

10% 0.52 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
20% 0.63 VP2P promieniowo, VRMS promieniowo
30% 0.65 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
40% 0.64 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
50% 0.66 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
60% 0.75 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
70% 0.71 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
80% 0.79 VP2P promieniowo, VRMS promieniowo
90% 0.64 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
100% 0.73 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo

Tabela 3.11: Poréwnanie klasyfikatorow typu regresja logistyczna wytrenowanych na
danych pochodzacych z czujnika drgan zamontowanego promieniowo dla klasyfikacji

wieloklasowej.
Obcigzenie | F1 zb. testowy | Najistotniejsze cechy
10% 0.76 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
20% 0.86 VP2P osiowo, VRMS osiowo
30% 0.81 VP2P promieniowo, VRMS promieniowo
40% 0.81 VP2P promieniowo, VP2P osiowo
50% 0.85 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
60% 0.84 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
70% 0.8 VRMS promieniowo, VP2P promieniowo
80% 0.83 VP2P promieniowo, VRMS promieniowo
90% 0.73 VRMS osiowo, VRMS promieniowo
100% 0.86 VP2P promieniowo, VRMS osiowo

Tabela 3.12: Poréwnanie klasyfikatorow typu regresja logistyczna wytrenowanych na

estymatach drgan z obu czujnikoéw dla klasyfikacji wieloklasowe;j.
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Obciazenie | F1 zb. testowy | Najistotniejsze cechy

10% 1.0 VRMS osiowo, VP2P promieniowo

20% 1.0 VP2P promieniowo, Ci$n. na wyjsciu

30% 1.0 Temp. na przeciekach, VP2P promieniowo
40% 1.0 Temp. na przeciekach, VP2P promieniowo
50% 1.0 Temp. na przeciekach, Cisn. na wyjsciu
60% 1.0 Temp. na przeciekach, VP2P promieniowo
70% 1.0 VRMS osiowo, Temp. na przeciekach

80% 1.0 VRMS osiowo, Temp. na przeciekach

90% 1.0 VRMS osiowo, Temp. na przeciekach
100% 1.0 VRMS osiowo, Temp. na przeciekach

Tabela 3.13: Poréwnanie klasyfikatorow typu regresja logistyczna wytrenowanych na
estymatach drgan oraz zmiennych procesowych dla klasyfikacji wieloklasowej.

wskaznika F1) niz jego odpowiednik dla zadanego obciazenia dla klasyfikacji binarnej.
Natomiast sa od tego wyjatki wyjasnione w dyskusji na temat wskaznikoéw jakosci w
rozdziale 3.2.2. Najistotniejsze cechy z punktu widzenia klasyfikacji wieloklasowej sg w
wielu przypadkach inne, niz w przypadku klasyfikacji binarnej. Mozna natomiast wska-
zaé szereg generalizujacych tez. Modele drzewa decyzyjnego uwzgledniajace wszystkie
dostepne pomiary dla klasyfikacji binarnej wskazuja wibracje promieniowe oraz tem-
perature na wyjsciu z pompy jako istotne. Z kolei drzewo decyzyjne korzystajace z
wszystkich dostepnych pomiaréw dla klasyfikacji wieloklasowej wskazuje temperature
i cidnienie na przeciekach jako najistotniejsze pomiary. Drzewa wytrenowane wytacz-
nie na danych wibracyjnych niezaleznie od rodzaju klasyfikacji wskazuja na te same
pomiary jako najistotniejsze. W przypadku regresji logistycznej i wielorakiej charakter
zestawienia najwazniejszych cech wypada podobnie jak w przypadku drzew decyzyj-
nych. Inne sa natomiast konkretne pomiary wskazane przez modele. Regresja logistycz-
na wskazuje na istotnos¢ cisnienia i temperatury medium ttoczonego przez pompe¢ na
przeciekach. Podczas gdy regresja logistyczna wskazuje na cisnienie ttoczonego medium
oraz na wibracje. Analiza ztozonosci drzew decyzyjnych wskazuje, ze dla klasyfikacji
wieloklasowej gtebokos¢ drzew jest wicksza. Dla mniejszego zakresu dostepnych zmien-
nych regresja logistyczna i wieloraka cechuje sie gorsza jakoscig klasyfikacji niz drzewa

decyzyjne.

Dla klasyfikatora typu regresja wieloraka nie obliczano warto$ci AUC. Powdd ta-
kiej decyzji zostal oméwiony w rozdziale 3.2.2. Na potrzeby analizy zdecydowano sie
przedstawi¢ macierze pomytek. Rysunki 3.9 oraz 3.10 prezentujg przyktadowe macie-

rze pomytek dla regresji wielorakiej. Macierz zaprezentowana na rysunku 3.10 ilustruje
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idealna klasyfikacje. Niezerowe warto$ci znajdujg sie jedynie na gléwnej przekatnej
macierzy. Z kolei na rysunku 3.9 zaobserwowa¢ mozna miedzy innymi absolutny brak
poprawnosci klasyfikacji dla pompy z uszkodzonym tozyskiem oraz z uszkodzong tar-
cza rozrzadu. Ponadto widoczne jest, ze klasyfikator zwigzany z macierza najczesciej
btednie okresla pompe jako sprawnag, podczas gdy w rzeczywistosci jest uszkodzona.
Klasyfikator cechuje sie bardzo niskg czultoscia, gdyz wiele jest przypadkow w ktorych
pompe uszkodzong klasyfikuje jako sprawng. Z drugiej strony cechuje sie wysoka precy-
zja z tego wzgledu, ze jest tylko kilka przypadkéw ktore zostaty btednie zaklasyfikowane

jako sprawna, podczas gdy pompa byta uszkodzona.

Zar6éwno modele stuzace klasyfikacji binarnej jak i klasyfikacji wieloklasowej sg zdol-
ne do klasyfikacji dobrej, a nawet idealnej, jakosci. Modele jako dane wejsciowe przyj-
mujg wektor danych zwigzanych z sekunda pracy pompy. Zaktadajac, ze podczas wdro-
zenia probkowanie danych procesowych bedzie sekundowe korzystanie z ktéregokolwiek

z modeli nie bedzie wymagato wstepnego przetwarzania danych.

Widmo drgan

Widmo drgan odczytywane jest z urzadzenia EXT/FFT co sekunde jako strumien
bitéw transmitowanych za pomoca portu szeregowego w urzadzeniu. Akwizycja widma
umozliwia synteze spektrogramu. Na potrzeby dalszej analizy moze by¢ on traktowa-
ny jako obraz monochromatyczny. Kazdy piksel w takim obrazie jest wartoscig typu
catkowitego bez znaku (UINT). Z racji tego, ze EXT/FFT prébkuje sygnal drgan z
czestotliwoscia 20kHz, to zgodnie z twierdzeniem o probkowaniu widmo drgan zawiera
informacje o sktadowych drgan do czestotliwo$ci 10kHz. Twierdzenie o prébkowaniu
stanowi bowiem, ze jesli sygnat cigglty nie ma sktadowych widma o czestotliwosci réw-
nej lub wiekszej niz f, moze on zosta¢ wiernie odtworzony z ciagu jego probek tworza-
cych sygnat dyskretny, o ile probki te zostaly pobrane z czestotliwoscia co najmniej
2f [78]. Spektrogramy pochodza z analizy danych z czujnika zamontowanego promienio-
wo. Przyktadowy spektrogram z jednego pelnego eksperymentu pomiarowego ukazano

na wykresie 3.11.

Oproécz przeprowadzenia klasyfikacji dobrej jakosci nalezy zadbaé o przejrzysty spo-
sob wizualizacji. Tak, aby dawal on uzytkownikowi koncowemu pewien oglad na to,
czym rézni sie pompa sprawna od uszkodzonej. Problem klasyfikacji spektrogramow
mozna sprowadzi¢ do zagadnienia klasyfikacji obrazéw. Rozwigzuje sie je czesto wyko-

rzystujac konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) [67]. W ramach takiej sieci wydzieli¢
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Obciazenie 10%

- 80

-70

Stan rzeczywisty

Stan przewidywany
Rysunek 3.9: Macierz pomytek dla klasyfikatora typu regresja wieloraka dla

obcigzenia statego réwnego 10%. Klasyfikator zostal wytrenowany na danych
pochodzacych wytacznie z czujnika drgan zamontowanego promieniowo.
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Obciazenie 10%

- 80

- 70

Stan rzeczywisty

Stan przewidywany
Rysunek 3.10: Macierz pomytek dla klasyfikatora typu regresja wieloraka dla

obcigzenia statego réwnego 10%. Klasyfikator zostal wytrenowany wszystkich
dostepnych zmiennych mierzonych.
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Rysunek 3.11: Spektrogram predkosci drgan dla pelnego eksperymentu pomiarowego
pompy z uszkodzonymi tozyskami. Zakres czestotliwosci zostat przyciety na potrzeby
lepszej wizualizacji.
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Rysunek 3.12: Wysokopoziomowy schemat przetwarzania spektrograméw w celu
ekstrakeji i wizualizacji cech oraz klasyfikacji.

mozna czes¢ stuzaca do ekstrakeji cech. Zawiera ona warstwy odpowiedzialne za prze-
prowadzenie operacji konwolucji i poolingu. Ostatnia z warstw pooling poddawana jest
operacji splaszczenia celem otrzymania jednowymiarowego wektora danych. Wektor
ten jest pierwsza z warstw drugiej czesci sieci CNN, mianowicie czesci klasyfikujacej.
Jest ona klasyczna siecia typu wielowarstwowy perceptron (MLP) z wyjsciowa war-
stwa softmax [67]. Zdolno$¢ sieci neuronowej do ekstrakeji cech i klasyfikacji uszkodze-
nia umozliwia przetwarzanie spektrograméw dwutorowo. Dokona¢ mozna klasyfikacji
uszkodzenia, a ponadto uzyska¢ wektor liczb opisujacych kazdy ze spektrograméw w
wielowymiarowej przestrzeni. Wysokopoziomowy schemat przetwarzania spektrogra-

moéw ukazano na diagramie 3.12.

Aby uczy¢ sie¢ a nastepnie jg wykorzystywaé spektrogramy nalezy poddaé obrébce
w celu uzyskania standardowego rozmiaru. Kazdy ze spektrogramoéow zostal podzielo-
ny na czesci na osi czasu. Kazda z czesSci zwiazana jest z etapami eksperymentu po-
miarowego, wyszczegolnionego w tabeli 3.1. Dtugos¢ kazdej z czesci spektrogramu po
podzieleniu wynosi 64 piksele, a zatem 64 sekundy. Spektrogram na osi czestotliwosci
zostal podzielony na czesci zawierajace 64 piksele, a zatem biny czestotliwosci. Liczba
pikseli zostata wybrana arbitralnie i na potrzeby trenowania analogicznych modeli mo-
ze by¢ zmieniana. Wynikowa macierz pikseli jest kwadratowa, poniewaz umozliwia to
efektywne przetwarzanie danych wejsciowych przez konwolucyjna sie¢ neuronowa [67].
Wrzieto pod uwage fakt, ze im mniejsze sg obrazy wejsciowe, tym krocej trwa pro-
ces uczenia. Jest to swego rodzaju kompromis pomiedzy liczba informacji potencjalnie
zawartych w obrazie, a dtugoscia trwania procesu uczenia. W przypadku gdy spektro-
gram zwiazany z konkretnym etapem eksperymentu pomiarowego byt za dtugi badz za

krotki odpowiednio dokonywano operacji przyciecia. Z kolei gdy spektrogram byt za
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krotki, sztucznie powiekszano powielajac widmo znajdujace sie na koncu spektrogra-
mu, to jest w ostatniej dostepnej sekundzie serii pomiarowej. Z racji tego, ze jeden bin
czestotliwosci to ok. 4,88Hz (20000Hz / 4096 probek w buforze) kazdy z fragmentow
spektrogramu na osi czestotliwosci obejmuje pasmo czestotliwosci o szerokosci 312,5Hz
(64 * 4,88Hz). Dla kazdego pasma czestotliwosci zostal wytrenowany osobny model

klasyfikacji i ekstrakcji cech.

Bardzo istotne znaczenie ma fakt, ze danych potrzebnych do wytrenowania modeli
byto niewiele. Nie sposéb efektywnie wytrenowaé sieci neuronowe majac do dyspozycji
niewiele przyktadéw w zbiorze danych. Przeprowadzono zatem transfer learning [67].
Wytrenowano szereg modeli na syntetycznych danych w celu ich pdzniejszego wyko-

rzystania w potaczeniu z danymi rzeczywistymi.

Modele wytrenowane na syntetycznych spektrogramach

Proces syntezy modeli nalezy podzieli¢ na dwie cze$ci. W pierwszej kolejnosci do-
konano generacji danych syntetycznych. Z racji tego, ze modele postuzy¢ maja do kla-
syfikacji uszkodzen wygenerowano pieé¢ klas spektrogramow. Kazda z klas cechowata

sie innym zestawem czestotliwosci. Czestotliwosé ta byta niezmienna w czasie.

Generowano spektrogramy o takim samym zakresie czestotliwosci oraz o takiej sa-
mej liczbie binéw czestotliwosci co spektrogramy pochodzace z eksperymentu pomia-
rowego. Z kolei na osi czasu miaty taki rozmiar, aby wynikowe spektrogramy byty ma-
cierzami kwadratowymi. Kazda komorka macierzy jest typu catkowitoliczbowego bez
znaku (UINT). Finalnie wygenerowane dane mozna traktowaé jak obrazy monochro-
matyczne o rozmiarach 2048 x 2048. Obrazy te zostaly zaszumione z wykorzystaniem
szumu o rozktadzie jednostajnym [69] w celu powiekszenia zbioru dostepnych danych
oraz uodpornienia sieci na szum pomiarowy [67]. Nie dokonywano innych operacji zwia-
zanych z procesem poszerzania liczebnosci zbioru treningowego takich jak rozcigganie,
skalowanie, obrét. Proces generacji spektrogramu powtérzono wielokrotnie w celu za-
pewnienia odpowiednio obszernego zbioru danych. Z tak powstatych spektrogramow
zaréwno na osi czasu jak i na osi czestotliwosci dokonano podzialu na mniejsze spek-
trogramy o rozmiarach 64 x 64. Na osi czestotliwosci w sktad spektrogramu wchodza
kolejne 64 biny. Zas na osi czasu w sktad kolejnych spektrograméw wchodzity kolejne 64
sekundy. Proces dostosowywania rozmiaru spektrogramoéw na potrzeby treningu sieci
odpowiada przygotowaniu spektrograméw pochodzacych z eksperymentu pomiarowe-

go. Zachowanie spojnoéci zwigzanej z rozmiarem oraz zakresem czestotliwosci danych
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Rysunek 3.13: Schemat generacji i przetwarzania spektrograméw na potrzeby
treningu modeli z wykorzystaniem danych syntetycznych.

wejéciowych jest niezbedne w kontekscie uzyskania wysokiej jakosci modeli. Schemat

generacji i przetwarzania spektrogramow ukazano na rysunku 3.13.

W zwigzku z konkretnym formatem danych wejsciowych oraz liczba klas genero-
wanych spektrogramow rowna pie¢, czesé architektury sieci jest narzucona. Warstwy
ukryte w czesci sieci ekstrahujacej cechy sktadaja sie z trzech warstw konwolucji, oraz
dwoch warstw max pooling. Kazda z warstw cechuje sie funkcjg aktywacji typu relu.
Czesé klasyfikujaca sieci posiada warstwe sptaszczajaca macierze cech ostatniej war-
stwy konwolucji oraz z dwoch warstw typu dense z ktorych warstwa wyjsciowa ma
pie¢ neuronéw w zwiazku z piecioma syntetycznymi klasami spektrogramow. Podczas
przetwarzania obrazow przez sieci CNN nalezy rozwigzaé kwestie pikseli bedacych na
brzegach obrazu. W rozpatrywanym przypadku skrajne piksele zostaty odrzucone. Stad
pierwsza warstwa konwolucji posiada rozmiar 62 x 62 zamiast 64 x 64. Analogiczne od-
rzucanie skrajnych pikseli odbywa si¢ w kolejnych warstwach konwolucji oraz pooling.
Projektowanie sieci neuronowych jest zadaniem ztozonym miedzy innymi z uwagi na
mnogos¢ rozmiaru, typu warstw oraz funkcji aktywacji. Przyjeta architektura zostata
zaczerpnieta z [64] jako dobrze nadajaca sie do klasyfikacji obrazéw z bazy CIFAR [84].

Szczegdltowy opis architektury sieci ukazany jest w tabeli 3.14.

Jak ukazuje tabela 3.15 modele wykorzystujace dane syntetyczne byty zdolne do ide-
alnej klasyfikacji syntetycznych spektrograméw we wszystkich zakresach czestotliwosci.
Trening i ewaluacja sieci odbywata sie z wykorzystaniem podziatu na zbiér treningowy
i testowy w proporcjach 80:20. W celu zapobiegniecia zjawisku nadmiernego dopaso-

wania sieci zastosowano regularyzacje early stopping [67]. Jako funkcje kosztu przyjeto
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Warstwa (typ) Wymiary Liczba parametréw
conv2d (Conv2D) (62, 62, 32) | 320
max pooling2d (MaxPooling2D) (31,31,32) | 0
conv2d 1 (Conv2D) (29, 29, 64) | 18496
max pooling2d 1 (MaxPooling2D) | (14, 14, 64) | 0
( )
(
(
(

conv2d 2 (Conv2D) 12, 12, 64) | 36928
flatten (Flatten) 9216) 0
dense (Dense) 4) 589888
dense 1 (Dense) ) 320

Suma 645957

CﬂCﬁ

Tabela 3.14: Architektura sieci CNN

Zakres czestotliwosci, Hz | F'1 zb. testowy
0-307 1.0
312-620 1.0
625-932 1.0
937-1245 1.0
1250-1557 1.0

Tabela 3.15: Ewaluacja wybranych modeli klasyfikujacych syntetyczne spektrogramy
na podstawie wskazanych zakreséw czestotliwosci

sparse categorical cross-entropy jako ze pozwala maksymalizowa¢ pewnosé neuronu
wyjsciowego zwiazanego z wlasciwa klasa [37]. Optymalizacji wag sieci dokonano po-

stugujac sie procedura optymalizacji Adam [82].

Projektowania i treningu sieci dokonano z wykorzystaniem biblioteki tensorflow
[29]. Zawiera ona definicje wszystkich wykorzystanych typéw warstw, funkeji aktywacji,

funkcji kosztu oraz procedury optymalizacji parametréw sieci.

Analiza obcigzenia statego

W odréznieniu od podejscia zastosowanego dla danych procesowych, dla wszystkich
wartosci obcigzenia stalego wytrenowano jeden model. Architektura modelu jest toz-
sama z przedstawiong w tabeli 3.14. Danymi wejsciowymi do modelu sa spektrogramy
pochodzace z eksperymentu pomiarowego. Ich przygotowanie jest bardzo zblizone do
tego, ktorym poddane byly spektrogramy syntetyczne. Z eksperymentu pomiarowego
zostaly pobrane fragmenty zwigzane z obcigzeniem stalym. Podczas ich przygotowania
na potrzeby analizy zadbano, aby analizowany byt tylko stan ustalony, bez momentow

tranzycji pomiedzy obciazeniami.
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Klasa Liczebnos¢
Uszkodzona tarcza rozrzadu 21
Uszkodzona kotyska pompy 11
Pompa sprawna 41
Luz poosiowy 22
Uszkodzone tozysko watu (gérne) | 11

Tabela 3.16: Zestawienie liczebnosci klas spektrograméw wyekstrahowanych z
eksperymentu pomiarowego dla obcigzenia statego.

Efektywny trening sztucznych sieci neuronowych zaktada odpowiednio duzy zbiér
danych treningowych. Jednakze populacja wyodrebnionych spektrograméw jest zbyt
mata, aby wytacznie na niej wytrenowaé sie¢ o wysokiej zdolnosci klasyfikacji. Skutecz-
nos¢ sieci wytrenowanej na danych syntetycznych podczas ewaluacji na spektrogramach
rzeczywistych byta tylko nieco lepsza niz klasyfikatora losowego. Liczebno$é¢ kazdej z
klas, z ktorg zwigzane sg spektrogramy z eksperymentu pomiarowego przedstawiono w

tabeli 3.16. Klasy nie sa zbalansowane, co uwzgledniono podczas ewaluacji modelu.

W celu podniesienia jakosci klasyfikacji przydatny okazuje sie mechanizm zwany
transferem wiedzy. Wykorzystujac dane rzeczywiste, dotrenowano modele wytrenowa-
ne na danych syntetycznych. Sie¢ po treningu na danych syntetycznych jest niejako
punktem startowym dla kolejnego treningu. Wykorzystano dwa podejscia [99]. Jedno
obejmuje ponowny trening jedynie czesci sieci odpowiedzialnej za klasyfikacje (warstwy

dense wyszczegélnione w tabeli 3.14). Drugie zas zaktada ponowny trening calej sieci.

Na potrzeby treningu sieci warstwy stuzace do ekstrakcji cech (konwolucja, pooling)
zostaja niejako zamrozone. Oznacza to, ze wagi sieci zwiazane z tymi warstwami nie
ulegaja zmianie podczas uczenia. Koncepcyjnie mozna umotywowaé to nastepujaco.
Zaktadamy zdolnos¢ sieci do pozyskania ze spektrogramu wejsciowego wartosciowych
informacji. Moze to by¢ zdolno$é do detekeji wiodacych czestotliwosci czy tez wykry-
wanie zaleznosci pomiedzy czestotliwosciami. Z uwagi na ztozono$¢ sieci neuronowej nie
sposéb precyzyjnie opisaé jakiego rodzaju wzorce sie¢ jest w stanie rozpoznawaé [64].
Trening na danych syntetycznych mial na celu nauczenie sieci ekstrakcji uzytecznych
cech ze spektrogramu. Cech niekoniecznie tatwych do nazwania, aczkolwiek istotnych

z punktu widzenia klasyfikacji spektrogramoéw rzeczywistych.

Czes¢ sieci stuzaca do klasyfikacji wymaga dotrenowania. Inaczej bowiem sie¢ jest
w stanie kwantyfikowac¢ cechy pochodzace ze spektrogramoéow rzeczywistych a inaczej z

syntetycznych. Podczas douczania wagi ostatnich dwoch warstw sieci ulegajg zmianie.
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Zakres czestotliwosci, Hz | F1 zb. testowy
0-307 1.0

2500-2807 1.0

1250-1557 0.97
2812-3120 0.96
3125-3432 0.96
9375-9682 0.24
8750-9057 0.19
6875-7182 0.17
8437-8745 0.14

Tabela 3.17: Metryki kilku modeli klasyfikacji spektrograméw wyekstrahowanych z
eksperymentu pomiarowego dla obcigzenia statego. Sieci dotrenowane w czesci
klasyfikujacej.

Dzigki czemu znaczaco poprawila si¢ jakosé klasyfikacji w porownaniu do modeli wy-
trenowanych na danych syntetycznych i ewaluowanych na danych rzeczywistych, gdyz
sieci te klasyfikowaly spektrogramy rzeczywiste w sposob zblizony do klasyfikatora lo-
sowego. Metryki dla kilku modeli CNN dla ktérych przeprowadzono dotrenowanie w
czesci klasyfikujacej przedstawiono w tabeli 3.17.

Na podstawie danych z tabeli 3.17 mozna okresli¢, ktére zakresy czestotliwosci sg
najbardziej, a ktore najmniej uzyteczne na potrzeby klasyfikacji. Do najistotniejszych
zakresow czestotliwosci naleza zakresy 0-307Hz oraz 2500-2807Hz. Z kolei do najmniej

istotnych nalezg zakresy zwigzane z wysokimi czestotliwosciami.

Aby opracowaé drugie z podejs¢ przeanalizowanych w kontekscie transferu wiedzy
dokonano treningu catej sieci na danych rzeczywistych. Podczas treningu zmieniaty
sie wagi we wszystkich warstwach sieci. Tabela 3.18 ukazuje zestawienie modeli do-
trenowanych na rzeczywistych spektrogramach. Na podstawie przedstawionych danych
mozna zauwazy¢, ze modele o najlepszej jakosci klasyfikacji zwiazane sa z tymi samy-
mi zakresami czestotliwosci co dla sieci wytrenowanych jedynie w czesci klasyfikujacej.
Podobnie jest w przypadku najmniej uzytecznych zakreséow czestotliwosci. Podobnie
jak w przypadku modeli w ktorych wytrenowano jedynie cze$é¢ klasyfikujaca wyzsze
zakresy czestotliwosci widma okazujg sie najmniej uzyteczne.

Poréwnano rozktad wartosci F1 dla sieci CNN dotrenowanej w catosci oraz wy-
tacznie w czesci klasyfikacyjnej. Tabela 3.19 ukazuje, ze Srednie wartosci F1 dla sieci

dotrenowanych na oba analizowane sposoby sa podobne. Roznice w obliczonych sta-

tystykach siegaja kilku procent. Inaczej ksztattuja sie wartosci statystyk dla roznicy
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Zakres czestotliwosci, Hz | F1 zb. testowy
0-307 0.96

312-620 0.96
1250-1557 0.89
3125-3432 0.89
9062-9370 0.2

9375-9682 0.2

9687-9995 0.2

8437-8745 0.19

Tabela 3.18: Metryki kilku modeli klasyfikacji spektrogramow wyekstrahowanych z
eksperymentu pomiarowego dla obcigzenia statego. Sieci dotrenowane w catosci.

Statystyka F1 Sie¢ dotrenowana | F1 Sie¢ dotreno- | Réznica pomiedzy
w czedci klasyfikujacej | wana w catosci | wartosciami F1

mean 0.6 0.61 -0.0

std 0.26 0.25 0.07

min 0.2 0.19 -0.22

25% 0.42 0.46 -0.02

50% 0.66 0.66 0.0

75% 0.81 0.78 0.03

max 1.0 0.96 0.18

Tabela 3.19: Porownanie wartosci F'1 dla dotrenowanych sieci oraz réznicy pomiedzy
warto$ciami F1 dla modeli z analogicznego zakresu czestotliwosci miedzy soba.

pomiedzy wartosciami F1. Rysunek 3.14 ilustruje to, jak odmienna dla modeli z niekto6-
rych zakreséw czestotliwosci jest metryka F1. Najlepiej widoczne jest to dla zakresow
czestotliwosdei 2188-2485Hz oraz 5625-5993Hz. W tych zakresach wyraznie lepsza ja-
koscig klasyfikacji cechuje sie odpowiednio model dotrenowany w catosci oraz model

dotrenowany w czesci klasyfikujacej.

Metryka F1 obliczona tak samo jak dla modeli drzewa decyzyjnego, regresji logi-
stycznej i sieci CNN pozwala poréwnaé podejscia do modelowania modelowania miedzy
soba. Analiza spektrograméw oparta jest wytgcznie o dane z czujnika wibracji zamon-
towanego promieniowo. W pierwszej kolejnoéci nalezy zatem odnie$¢ jakos$c klasyfikacji
do modeli wytrenowanych na danych pochodzacych wytacznie z tego samego czujni-
ka. Poréwnujac tabele 3.17, 3.18, 3.8,3.11, mozna zauwazy¢, ze model wytrenowany z
wykorzystaniem spektrogramow cechuje sie najlepsza jakoscia klasyfikacji. Niezaleznie
od tego, do ktérej procentowej wartosci obcigzenia si¢ odniesiono. Warty odnotowania

zatem jest fakt, ze modele typu drzewo decyzyjne i regresja logistyczna zostaly wytre-
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Rysunek 3.14: Réznica wartosci F'1 pomiedzy siecig dotrenowana w czesci
klasyfikujacej, a siecig dotrenowang w catosci. Zestawienie dla wszystkich modeli

zwigzanych ze wszystkimi dostepnymi zakresami czestotliwosci.
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Rodzaj modelu F1 zb. testowy
CNN dotrenowana w czesci klasyfikujacej, 0-307Hz 1.0

CNN dotrenowana w czesci klasyfikujacej, 2500-2807Hz | 1.0

CNN dotrenowana w calosci, 0-307Hz 1.0

Drzewo decyzyjne, obc. 90% 0.92

Drzewo decyzyjne, obc. 70% 0.87

Regresja logistyczna, obe. 80% 0.79

Regresja logistyczna, obe. 60% 0.75

Tabela 3.20: Poréwanie modeli wytrenowanych na danych z czujnika wibracji
zamontowanego promieniowo

nowane przy zalozeniu znajomosci obcigzenia pod ktérym pracuje pompa. Sie¢ CNN
jest bardziej elastyczna i do jej wtasciwego dziatania nie jest potrzebna informacja o
zadanym obcigzeniu. Sie¢ CNN dotrenowana wytacznie w czesci klasyfikujacej cechuje
sie lepsza jakoscia klasyfikacji anizeli sie¢ dotrenowana w catosci. Wynika to z tego, ze
dotrenowanie calej sieci w sposob efektywny wymagatoby zgromadzenia wiekszej ilosci
danych. Szersze oméwienie powyzszego zjawiska, a wiec konfrontacje jakosci uczenia w
zaleznosci od rozmiaru zbioru danych w ramach transferu wiedzy, mozna w literaturze
zaobserwowaé w [52]. Jako podsumowanie syntezy i ewaluacji wypracowanych modeli

klasyfikacji w tabeli 3.20 umieszczono ich poréwnanie.

Rzutowanie wyekstrahowanych cech spektrograméw na ptaszczyzne 2D

Poprzez wytrenowanie modeli syntetycznych dokonano transferu wiedzy [64]. Bar-
dzo dobra jakos¢ klasyfikacji danych syntetycznych implikuje umiejetnosé sieci do wy-
krywania wzorcow zawartych w spektrogramach. Jest wigc pomocna w kwestii eks-
trakcji cech ze spektrograméw. Ostatnia z warstw pooling w czedci ekstrahujacej cechy
poddawana jest operacji sptaszczenia celem otrzymania jednowymiarowego wektora
danych. Tak przygotowana warstwa (tzw. warstwa flatten) jest warstwa wejsciowa do
czesci klasyfikacyjnej sieci. Jak ukazuje tabela 3.14 sptaszczona warstwa pooling posia-
da ponad dwa razy wiecej wartosci anizeli spektrogram wejsciowy. Tak liczebny wektor
danych zawiera w sobie wiele uzytecznych informacji zwigzanych z klasyfikacjg spektro-
gramoOw, a wiec roOwniez potencjalng mozliwoscig ich prezentacji w sposéb zrozumiaty
dla klienta. Jednakze efektywna prezentacja danych zaktada opis zjawiska w sposéb
nieskomplikowany. Tak, aby osoba nie majaca wiedzy domenowej zwigzanej z analiza
danych potrafita wtasciwie zinterpretowac przedstawione hipotezy. W tym celu dokona-

no redukcji wymiarowosci danych pochodzacych z warstwy flatten. Zdecydowano, aby
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Rysunek 3.15: Schemat przetwarzania spektrogramu na punkt na ptaszczyznie 2D.

dokona¢ rzutowania wektora 9216 cech na ptaszczyzne dwuwymiarowa. W celu reduk-
cji wymiarowosci danych wykorzystano algorytm PCA [127] oraz tying weights stacked
autoencoder [64]. Nastepnie poréwnano efektywnosé ich dziatania. Wytrenowano algo-
rytmy KNN [118] dla danych po kompresji. Nastepnie dla kazdego z KNN wyznaczono
metryke balanced accuracy [40]. Wyzsza warto$é¢ metryki oznacza, ze dane po kompresji
na ptaszczyzne 2D sa tatwiej separowalne. Wszystkie algorytmy zostaly dopasowane
do danych syntetycznych i zapisane na potrzeby pdzniejszego przetwarzania danych
rzeczywistych. Schemat przetwarzania spektrograméw na punkt na plaszczyznie 2D

zaprezentowano na rysunku 3.15.

Analiza obcigzenia statego

W pierwszej kolejnosci zbadano jakos$é i przejrzystosé rzutowania cech spektrogra-

moéw dla obciazenia statego. Wyniki porownania znajduja sie w tabeli 3.21 oraz 3.22.

Bez dotrenowania modeli na danych rzeczywistych dokonano préby ekstrakeji cech
na spektrogramach pochodzacych z eksperymentu pomiarowego. Jako ze najlepsza
przejrzystosé ptaszezyzny 2D zgodnie z tabelg 3.21 zapewnia PCA bez preprocessingu
danych, wykorzystujac algorytm PCA bez preprocessingu danych z warstwy flatten
dokonano redukcji wymiarowosci. Efekt dziatania algorytmu widoczny jest na rysunku
3.16. Golym okiem trudno rozrézni¢ gdzie na plaszczyznie znajduje sie punkt pracy
zwigzany z danym scenariuszem. Natomiast wyswietlenie wykresu dla konkretnej war-
tosci obcigzenia umozliwia identyfikacje punktu pracy oraz stanu pompy. Przyktadem
takiej charakterystyki jest rysunek 3.17. W rozdziale 3.2.3 oméwiony zostanie mecha-

nizm predykcji uszkodzen na podstawie $ledzenia punktu pracy na ptaszczyznie 2D.
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Zakres czestotliwosci | Alg. redukcji wymiarowosci | Preprocesing | Balanced accuracy
0-307Hz PCA None 0.8

0-307Hz PCA normalize 0.78

0-307Hz PCA standarize 0.76

3750-4057Hz PCA None 0.66

3750-4057Hz PCA standarize 0.66

2500-2807Hz PCA None 0.65

2500-2807Hz PCA standarize 0.65

3437-3745Hz PCA None 0.64

Tabela 3.21: Porownanie jakosci dziatania algorytméw KNN na danych rzeczywistych.
Dane z warstwy flatten pochodzg z sieci wytrenowanej wytacznie na danych
syntetycznych. Wybrano kilka cechujacych sie najwyzsza wartoscia metryki balanced

accuracy

Zakres czestotliwosci | Alg. redukcji wymiarowosci | Preprocesing | Balanced accuracy
0-307Hz PCA normalize 0.9

0-307Hz PCA standarize 0.79

0-307Hz PCA None 0.78

0-307Hz TWSAE None 0.71

3125-3432Hz PCA normalize 0.67

3750-4057Hz PCA None 0.66

1250-1557Hz PCA None 0.65

3125-3432Hz TWSAE normalize 0.65

Tabela 3.22: Poréwnanie jakosci dziatania algorytméw KNN na danych rzeczywistych.
Dane z warstwy flatten pochodzg z sieci dotrenowanej z wykorzystaniem
rzeczywistych spektrograméw. Wybrano kilka cechujacych si¢ najwyzsza wartoscia
metryki balanced accuracy
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Spektrogram -> CNN (flatten) -> 0-307Hz PCA None
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Rysunek 3.16: Naniesione punkty po ekstrakcji cech dla obcigzen 10...100%. Wektor
wejsciowy do algorytmu kompresji pochodzi z sieci wytrenowanej wytacznie na
danych syntetycznych.
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Spektrogram -> CNN (flatten) -> 0-307Hz PCA None, obcigzenie=60%
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Rysunek 3.17: Naniesione punkty po ekstrakcji cech dla obcigzenia 60%. Wektor
wejsciowy do algorytmu kompresji pochodzi z sieci wytrenowanej wytacznie na
danych syntetycznych.
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Spektrogram -> CNN (flatten) -> 0-307Hz PCA normalize
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Rysunek 3.18: Naniesione punkty po ekstrakcji cech dla obcigzen 10...100%. Wektor
wejsciowy do algorytmu kompresji pochodzi z sieci dotrenowanej na danych
rzeczywistych.

Dokonano réowniez rzutowania spektrogramow na ptaszczyzne 2D z wykorzystaniem
warstwy flatten z sieci dotrenowanej na spektrogramach rzeczywistych. Nalezy podkre-
sli¢, ze chodzi o sieci, ktorych wszystkie warstwy zostaty dotrenowane, czyli zaréwno
te wchodzace w sktad ekstraktora cech, jak i klasyfikatora. Zestawienie w tabeli 3.22
ukazuje, ze najbardziej przejrzysta ptaszczyzne mozna otrzymac stosujac transforma-
cje PCA oraz stosujac uprzednio normalizacje wektorow z warstwy flatten. Podobnie
jak na wykresie 3.16 réwniez na wykresie 3.18 gotym okiem ciezko rozr6zni¢ niektore z
punktow wedtug klasy do ktorej przynaleza. Natomiast wyswietlenie ptaszczyzn 2D dla
kazdego z obciazen pompy osobno, umozliwia tatwa identyfikacje kazdego ze stanow
charakteryzujacych pompe. Rysunek 3.19 jest przyktadem tego, ze dla konkretnego

rodzaju uszkodzenia w przejrzysty sposob mozna odrozni¢ kazdy ze stanoéw pompy.
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Spektrogram -> CNN (flatten) -> 0-307Hz PCA normalize, obcigzenie=60%

scenario
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Rysunek 3.19: Naniesione punkty po ekstrakeji cech dla obcigzenia 60%. Wektor
wejsciowy do algorytmu kompresji pochodzi z sieci dotrenowanej na danych
rzeczywistych.
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Wskazniki jakosci

To w jaki spos6b uczone maja by¢ modele zalezy od ich przeznaczenia. W praktyce
przemystowej rozwazany jest kompromis pomiedzy precyzja a czutodciag klasyfikatora.
W niektorych procesach przemystowych nalezy potraktowaé powaznie kazde, nawet
mato prawdopodobne, ostrzezenie o bltedzie. Wielkoscia ktérej maksymalizacja w ta-
kim wypadku jest odpowiednia w celu spetnienia wymagan stawianych modelowi jest
czuto$é [124]. Naturalnie nie nalezy przy tym catkowicie porzucié¢ informacji zwiazanej
z precyzja klasyfikatora. Kazdy bowiem klasyfikator o zerowej precyzji cechuje sie do-
skonaly czutoscia. Inne procesy przemystowe cechujg sie taka specyfika, ze dopuszczalne
jest ich dziatanie podczas ktérego niekiedy wystepuja btedy. Zaistniate btedy, owszem
nalezy wskazywaé, jednakze aby dokonaé¢ ingerencji w proces nalezy mie¢ pewnos¢,
ze jest ku temu powdd. Monitoring tego rodzaju procesow wymaga maksymalizacji

precyzji klasyfikatora.

Obrana metryka podczas poréwnywania modeli klasyfikacji binarnej i wieloklasowe;
byta wartosé¢ F1. Zgodnie z definicja [67] zawiera ona w sobie informacje o wartosci
precision (precyzji) oraz recall (czulosci) danego klasyfikatora. W celach pogladowych
jest ona zatem odpowiednia aby da¢ pewien poglad na to, jak ksztaltuje sie proporcja
czutosci wzgledem precyzji dla konkretnego modelu. Rozbiezno$ci miedzy wynikami F'1
dla klasyfikacji binarnej i wieloklasowej wynikajg ze sposobu liczenia metryki F1 przez
biblioteke sklearn. Zaktada on obliczanie F'1 jako $redniej wazonej dla wartosci F1 dla
kazdej z klas. Waga dla kazdej z klas jest jej liczebnos¢. Moze sie zatem okazaé, ze
wyzsza jest wartos¢ metryki F1 dla klasyfikacji wieloklasowej niz binarnej. Nie sg to

natomiast wartosci znaczaco rozne.

Poréwnywanie jakosci klasyfikatorow, ktorych dziatanie oparte jest na wyznacza-
niu funkeji decyzyjnej moze byé¢ dokonane z wykorzystaniem krzywych ROC [38] oraz
wynikajacych zenn wartosci AUC [43]. Wartos¢ AUC okresla jak elastyczny jest klasy-
fikator w kontekscie kompromisu precyzji i czutosci. Dla warto$ci rownej 1 nie trzeba
rozpatrywaé¢ kompromisu, bowiem klasyfikacja przebiega idealnie. Aby obliczy¢ AUC
nalezatoby wyznaczy¢é ROC dla klasyfikatora typu One vs Rest (OvR) i dla kazdego
klasyfikatora, czyli dla kazdej krzywej ROC, mozna byltoby obliczyé AUC [64]. Jed-
nakze bardziej przejrzystym przedstawiem jakosci klasyfikacji jest macierz pomytek. Z

tego wzgledu nie wykreslano krzywych ROC.

Macierz pomytek jest narzedziem intuicyjnym dla osoby posiadajacej wiedze do-

menowg z zakresu analizy danych. Dla klienta jest ona trudniejsza w interpretacji niz
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Pompa uszkodzona | Liczebnos¢ | Pompa sprawna Liczebnos¢
Axial play fault 16561 Reassembling v1 17101
Bearing fault 11909 Reassebling v2 15561
Swash plate fault 15901 Reference tests v1 13321
Timing plate fault | 14761 Reference tests v2 18301
Reference tests with check valve | 16201
Suma 59132 Suma 82025

Tabela 3.23: Zestawienie liczebno$ci zbioru danych z podzialem na charakter
przeprowadzonego eksperymentu.

pojedyncze wskazniki liczbowe takie jak F1 lub AUC. Jednakze wypracowanie macie-
rzy pomytek jest niezbedne, aby wyjasni¢ ktore z klas najtatwiej, a ktére najtrudniej
klasyfikowac¢. Dzieki czemu odbiorca ma wiekszg Swiadomosé tego, jak dziata model i
jakiego rodzaju btedéw mozna sie po nim spodziewa¢. Wskazujac odpowiednie komoérki
macierzy mozna réwniez znalez¢é kompromis pomiedzy precyzja a czutoscig klasyfika-

tora.

Podczas wyboru wskaznikéw jakosci rozwazono problem niezbilansowania klas. W
zbiorze danych zwigzanych z pompa sprawng byto 82025 rekordéw, zas z pompa uszko-
dzona 59133 rekordéw. Sa to rekordy obejmujace sekunde pomiaréw zmiennych pro-
cesowych i wibracji. Liczebnos¢ przyktadow w zbiorze danych ukazuje tabela 3.23.
W przypadku klasyfikacji binarnej problem niezbilansowania klas nie jest zbyt pro-
blematyczny. Jednakze rozpatrujac zagadnienie wieloklasowe proporcje drastycznie sie
zmieniaja. Kazda z klas zwigzanych z pompa uszkodzona jest Srednio osiem razy mniej
liczebna niz zbiér pomiaréw zwigzany z pompa sprawng. Tym samym powodujac, ze
nalezy ostroznie podejs¢ do wyboru i obliczania wskaznikéw jakosci. Podobnie nalezy
postapi¢ w przypadku ewaluacji modeli wytrenowanych z wykorzystaniem spektrogra-

mow. Jak ukazuje tabela 3.16 problem niezbilansowania klas rowniez wystepuje.

W kontekscie wyboru najbardziej przejrzystej charakterystyki 2D wykorzystano
metryke balanced accuracy [40]. Zaktada ona obliczanie wskaZznika miarodajnego na po-
trzeby klasyfikacji niezbalansowanych zbioréw danych. Takim wtasnie jest analizowany
zbior. Wysoka wartosé¢ tej metryki umozliwita odnalezienie takiego rozktadu punktéow

na plaszczyznie, ktéry jest zrozumialty i przejrzysty dla odbiorcy koncowego.
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3.2.3 Predykcja

Biznesowo i wdrozeniowo istotniejsza od samej diagnozy stanu maszyny jest pre-
dykcja horyzontu czasowego po ktorym ulegnie ona awarii. Dzieki takiej informacji
mozna z wyprzedzeniem zaplanowa¢ przeglad techniczny i serwis urzadzenia. Zaréwno
przeglady jak i serwisy nalezy bowiem planowa¢ z wyprzedzeniem. Co wiecej, w przy-
padku niektérych czesci zamiennych czas oczekiwania na ich dostawy jest dtugi [24]. W
przypadku fabryk jest to szczegdlnie wazne z powodu strat finansowych poniesionych
z tytutu potencjalnych awarii i przestojow w produkeji. W przypadkach niezwigzanych
z produkcjg straty finansowe spowodowane przestojem urzadzenia moga by¢ powodem
op6znien w Swiadczeniu ustug. Niezaleznie od przeznaczenia maszyn, z biznesowego
punktu widzenia pozadana jest doktadana informacja pozwalajaca planowaé przestoje

w ich pracy.

Powszechnie omawianym wskaznikiem zwiazanym z predykcja awarii jest RUL (ang.
remaining useful life). Jest to informacja o czasie pozostalej bezawaryjnej pracy urza-
dzenia [105]. Najczesciej jest ona podawana w dniach z uwagi na dynamike proceséw
w sktad ktorych wchodza monitorowane maszyny oraz doktadnosci estymacji czasu po-
trzebnego na zaplanowanie serwisow i dostaw czesci zamiennych. Obliczanie RUL moze
bazowa¢ na zmiennych réznego rodzaju, nie tylko tych zwiazanych z wibracjami [30].
W rozdziale 3.1.2 przedstawiono koncepcyjnie jak podczas wdrozen wyznaczano RUL
bazujac na wartosci predkosci skutecznej drgan. Wiecej przyktadéw obliczania RUL za

pomoca ekstrapolacji trendu badanego wskaznika mozna znalezé w [80].

Ekstrapolacja trendu wymaga wpierw jego wyznaczenia. W przypadku analizy ma-
szyn w [146] proponowano pomiar w dtugim horyzoncie czasowym. Tak, aby obserwo-
waé postepujgce w czasie uszkodzenie. W miare uptywu czasu mozna byto zaobserwo-
waé degradacje stanu maszyny, a co za tym idzie zmiane wartosci badanych wskaznikow.
Takie podejscie zaktada posiadanie pomiaréw posrednich pomiedzy stanem dobrym, a
stanem wskazujacym na uszkodzenie. W przypadku braku pomiaréw posrednich nale-
zy estymowa¢ RUL w inny sposob. W literaturze proponowano wykorzystanie uczenia
poladzorowanego oraz dwukierunkowych rekurencyjnych sieci neuronowych opisane
w publikacji [142]. Artykul [117] opisuje metody statystyczne i probabilistyczne sza-
cowania wartosci RUL. Ponadto w powyzszej publikacji zwrdcono szczegdlng uwage
na obliczanie warto$ci RUL w zaleznosci od rodzaju i zakresu dostepnych danych dla
monitorowanej maszyny. Propozycje innych sposobéw szacowania wartosci RUL prze-

prowadzono w niniejszej pracy w podrozdziale 3.2.3.
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Generacja stanéw posrednich

Pomiary zebrane na pompie wielottoczkowej w PONAR Wadowice S.A. nie zawie-
raja stanéw posrednich miedzy maszyna sprawng a uszkodzona. Wyznaczenie trendu
poprzez ekstrapolacje wykorzystujac pomiary rzeczywiste jest niemozliwe. Mozliwa jest
natomiast sztuczna generacja stanéow posrednich z wykorzystaniem mechanizmow wy-
pracowanych podczas klasyfikacji w ramach rozdziatu 3.2.2. Nalezy réwniez mie¢ na
uwadze, ze docelowo rozwigzania ma by¢ przejrzyste dla klienta. Zatem na sposéb
przedstawienia wynikéw rowniez ktadziony jest odpowiedni nacisk. Plaszczyzna 2D
jest wystarczajaco dobrym narzedziem do ilustracji aby postuzyta za podstawe dal-

szych rozwazan.

Sledzenie punktu pracy na plaszczyznie 2D - transformacja odwrotna

Zaprezentowana w rozdziale 3.2.2 metodyka zaktada transformacje spektrogramu
w punkt na plaszczyznie 2D. Odbywa sie to zgodnie ze schematem przedstawionym na
rysunku 3.15. Generacja stanow posrednich odbywac sie moze na zasadzie transformacji
odwrotnej. Punkt z ptaszczyzny 2D podda¢ mozna operacji zwickszenia wymiarowosci
do przestrzeni o wymiarze 9216 z wykorzystaniem odwrotnej transformacji algorytmu
kompresji. Jednakze, spozytkowany na potrzeby zwigkszenia wymiarowosci algorytm
PCA wpierw zostat dopasowany do oryginalnych danych na potrzeby zmniejszenia
liczby wymiaréw co niesie ze soba implikacje w zwigzku z transformacja odwrotna.
Mianowicie, operacja redukcji wymiarowosci powoduje w wiekszosci przypadkéw brak
mozliwosci idealnego odtworzenia pierwotnego zbioru danych korzystajac z danych po
kompresji [98] [109].

Majac na uwadze wskazane powyzej niedoskonalosci algorytmu kompresji przepro-
wadzono prébe wykorzystania transformacji odwrotnej. Wektor powstatych wskutek
transformacji odwrotnej 9216 liczb podano na wejécie warstwy flatten, a zatem na
wejscie czesci bedacej klasyfikatorem w ramach CNN. Klasyfikator dokonuje przetwo-
rzenia wektora liczb w wyniku ktorego otrzymywany jest kolejny wektor. Znajduje sie
w nim 5 wartosci. Kazda z tych wartosci pochodzaca z zakresu < 0,1 >. Reasumujac,
czes¢ bedaca klasyfikatorem w ramach CNN dokonuje klasyfikacji, ale nie na rzeczy-
wistych spektrogramach, tylko na wektorze cech powstatych z punktu na ptaszczyznie

2D. Schematycznie ukazuje to rysunek 3.20.

Przeprowadzono analize poprawnosci zaproponowanego podejscia dla modelu i al-
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Rysunek 3.20: Przetwarzanie punktu z ptaszczyzny 2D na wektor pewnosci
klasyfikacji. Schemat jest bardzo zblizony do rysunku 3.15 natomiast z racji tego, ze
prezentuje transformacje odwrotng, nalezy analizowaé¢ go od prawej do lewej strony.

gorytmu kompresji skutkujacego najbardziej przejrzysta ptaszczyzng 2D w kontekscie
prezentacji punktoéw pracy z rozrdéznieniem na stan maszyny. Zgodnie z porOwnaniem
zamieszczonym w tabeli 3.22 najlepszy wykorzystany model zwiazany byt z zakresem
czestotliwodei 0-307Hz, za$ algorytmem kompresji bylo PCA z normalizacja danych
wejsciowych. Rysunek 3.18 ukazuje ptaszczyzne 2D powstaly z wykorzystaniem takie-

go rodzaju kompresji i modelu zwigzanego ze wskazanym zakresem czestotliwo$ci.

Punkty juz istniejace na plaszczyznie 2D, pochodzace z rzeczywistych spektrogra-
méw, poddano transformacji odwrotnej algorytmu PCA. Opis transformacji odwrotnej
algorytmu PCA zaprezentowano w [106]. Szczegdly dotyczace btedow zwiazanych z re-
konstrukcja danych, ktére wynikaja z zastosowania algorytmu PCA znajduja sie w [63].
Transformacja odwrotna, cho¢ niewatpliwie powoduje utrate informacji, to w publika-
cji [108] odnalezé mozna jej zastosowanie dajace dobre wyniki. Przystapiono wiec do

dalszych analiz.

Z punktow o dwu wspoétrzednych otrzymano wektory o 9216 wartosciach. Nastepnie
na bazie powstalych wektoréw cech dokonano klasyfikacji z wykorzystaniem wytreno-
wanej sieci CNN. W efekcie otrzymano szereg piecioelementowych wektorow, z ktorych
kazdy porownano z jego rzeczywistym odpowiednikiem. Rzeczywistym, czyli powsta-
tym w wyniku klasyfikacji rzeczywistego spektrogramu odpowiadajacego punktowi na
ptaszczyznie 2D. Poréwnanie odbywato si¢ dwojako. Odnosito si¢ do tego, czy klasy-
fikator przyporzadkowat odpowiednig klase do zadanego przypadku, oraz jak bardzo
rozni sie wektor cech bedacych wyjsciem z klasyfikatora dla sieci zasilanej spektro-

gramami oraz wektorem 9216 cech pochodzgcych z transformacji odwrotnej punktu
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Funkcja | Opis Wartosé
SCCE | Oryginalne predykcje tzn. funkcja kosztu sieci CNN | 5.86e-02
SCCE | Ekspansja 2 — 9216, nastepnie klasyfikacja 9.67
CCE | Podobienstwo wektorow pewnosci 9.65

F1 Ekspansja 2 — 9216, nastepnie klasyfikacja 0.22

Tabela 3.24: Zestawienie wartosci stuzacych ocenie jakosci transformacji odwrotnej
punktu z plaszczyzny 2D na wektor pewnosci klasyfikacji.

skojarzonego ze spektrogramem na ptaszczyznie 2D.

Kwantyfikacja poprawnosci klasyfikacji zostata przeprowadzona z wykorzystaniem
wartosci F'1. Zostata ona obliczona nie w oparciu o rzeczywista przynalezno$é, ale
w oparciu o przynaleznosé¢ do klasy, ktorg dla danego spektrogramu przewiduje sieé¢
CNN. Kolejno wykorzystano funkcje sparse cathegorical cross-entropy (SCCE), ktéra
jest rowniez funkcja kosztu podczas uczenia sieci CNN, a ktora opisano w rozdziale
3.2.2. Wartos¢ SCCE obliczono dla przypadkéw gdzie danymi wejsciowymi do sieci
CNN byty spektrogramy oraz dla przypadkéw, w ktérych sie¢ zasilana byta wektorem
9216 cech na wejsciu czesci klasyfikujacej. Dla obu przypadkéw obliczono ja odnoszac
si¢ do numeru klasy, z ktérg skojarzony jest spektrogram bedacy przedmiotem analizy.
Obliczono takze categorical cross-entropy (CCE) [49] pomiedzy wektorami pigcioele-
mentowymi predykeji dla rzeczywistych spektrograméw oraz predykeji powstatych z
zasilenia sieci CNN w czesci klasyfikujacej wektorem 9216 cech. Zmierzono zatem po-

dobienstwo wartosci w wektorach zawierajacych pewnosé klasyfikacji.

Koncepcyjnie, w idealnym przypadku wskazywane klasy sie pokrywaja. Niezaleznie
od tego, czy zostaly one wypracowane w oparciu o rzeczywiste spektrogramy, czy tez
o wektor cech pochodzacy z transformacji odwrotnej punktu z ptaszczyzny 2D. Warto
podkresli¢, ze na potrzeby opisanego podejscia nie jest istotne to z jaka rzeczywiscie
klasg zwigzany jest wektor cech, ale to czy klasyfikator wskaze taka samag klase dla
wektora pochodzacego z dwoch zZrodet. Z kolei wektory wyjsciowe z klasyfikatora w
idealnym przypadku sa jednakowe zaréwno dla cech pochodzacych ze spektrogramu
rzeczywistego, jak i dla cech pochodzacych z punktu na ptaszczyznie 2D. Tabela 3.24
zawiera zestawienie opisanych powyzej wskaznikow pozwalajacych oceni¢ jakosé trans-
formacji odwrotnej. Schematycznie proces wyznaczania wspomnianych wartosci SCCE,

CCE oraz F1 ukazany jest na rysunku 3.21.

Jak ukazuje tabela 3.24 proces przeksztalcenia punktu z ptaszczyzny 2D w celu

jego klasyfikacji jest bardzo stabej jakosci pod katem wszystkich obliczonych metryk.
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Rysunek 3.21: Schemat obliczania metryk stuzacych ocenie jakosci transformacji
odwrotnej. Im grubsza strzatka, tym wieksza jest wymiarowos¢ danych, ktére przezen
przechodza.
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Informuje o tym niska wartos¢ F1. Niska jako$é¢ klasyfikacji widoczna jest tez w roz-
bieznosci wartosci funkcji SCCE. Jej wartos$¢ obliczona dla oryginalnych predykcji jest
o ponad dwa rzedy wielkosci mniejsza niz wartos¢ SCCE zwigzana z predykcjami wy-
pracowanymi w oparciu o cechy powstate z punktu na ptaszczyznie 2D skojarzonego
z rzeczywistym spektrogramem. Wysoka jest wartosé funkeji CCE, a zatem podobien-

stwo pomiedzy wektorami pewnosci pochodzacymi z klasyfikacji jest niewielkie.

Nie jest mozliwe zatem wykorzystanie analizowanego podejscia w celu generowania
stanéw posrednich na ptaszczyznie 2D. Co za tym idzie, nie jest mozliwe aby wspoma-
gajac sie tym procesem szacowal pozostaly czas uzytkowania. Nalezy rozwazy¢ inne

koncepcje.

Sledzenie punktu pracy na ptaszczyznie 2D - regresja

Generowanie stanéw posrednich odbywa¢ moze sie na zasadzie syntezy przestrzeni
3D zbudowanej w oparciu o cechy uzyskane po zastosowaniu algorytmu kompresji, a
tworzace ptaszczyzne 2D. Trzecim wymiarem moze w tym wypadku by¢ wartosé zwia-
zana z wartoscig pewnosci klasyfikacji otrzymanej z neuronéw wyjsciowych sieci CNN
dla poszczegdlnych klas. Docelowo pozadanym jest uzyskaé¢ gesta siatke punktow na
plaszczyznie 2D dopasowang do dostepnych pomiaréw. Problem ten mozna sprowadzi¢
do zadania regresji. Dzigki czemu bedzie mozna przeprowadzi¢ szacowanie pozosta-
tego bezawaryjnego czasu pracy maszyny, co opisano w rozdziale 3.2.3. W ramach
niniejszego rozdziatu wykorzystywane beda parametry algorytmu syntezy ptaszczyzny
najbardziej przejrzystej ukazane w tabeli 3.22. Proces doboru tych parametréow oraz
syntezy ptaszczyzny 2D zostal opisany szerzej w rozdziale 3.2.2. Z kolei proces generacji
wektoréw wartosci pewnoéci klasyfikacji opisano w rozdziale 3.2.2. Kazda z wartosci w

wektorach pewnosci cech zostaty poddane transformacji opisanej rownaniem (3.1)

1
log(features) + 1

con fidence_vector = (3.1)

aby bardziej rozdzieli¢ zgromadzone w wektorach wartosci.

Rysunek 3.22 ukazuje zaleznosci pomiedzy warto$ciami z wektoréow pewnosci kla-
syfikacji oraz cechami z ptaszczyzny 2D dla wszystkich rozréznianych stanéw badane;j
pompy w formie mapy konturowej estymowanej dla dostepnych punktéw. Wykres 3.22
zostal wygenerowany z wykorzystaniem funkcji dokonujacej aproksymacji na zasadzie

triangulacji [8].
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Rysunek 3.22: Mapy konturowe wektorow pewnosci klasyfikacji z podzialem na klasy.
Wykreslone na podstawie wartosci wektoréw pewnosci uzyskanych z sieci CNN.
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Klasa MSE zb. testowy | R?
Healthy 11.65 0.06
Axial play fault 0.18 0.29
Timing plate fault 0.14 0.37
Swash plate fault 0.02 0.82
Bearing fault 0.09 0.15

Tabela 3.25: Zestawienie jakosci dopasowania przestrzeni 3D dla modelu typu regresja
liniowa.

Analizujac rysunek 3.22 mozna zaobserwowaé wyraznie odizolowane obszary wska-
zujace na wysoka wartos¢ pewnosci klasyfikacji dla kazdej z wyrdznionych klas. Doko-
nano zatem proby dopasowania przestrzeni 3D. W pierwszej kolejnosci wykorzystano
algorytm regresji liniowej zasilany wartosciami cech z plaszczyzny 2D (oznaczone na
rysunku 3.22 jako Feature_1 oraz Feature 2, tak zwane cechy pierwotne) oraz kilku
powstatych z nich cech pochodnych uzyskanych po zastosowaniu nieliniowych trans-
formacji. Koniecznos¢ wprowadzenia nieliniowosci poprzez synteze cech pochodnych
umotywowane jest ksztattem charakterystyk z rysunku 3.23, ktore to w wymiarze
zwiazanym z wartoscia pewnosci klasyfikacji sa nieliniowe [88]. Przeksztalcenia cech
przeprowadzono korzystajac z kilku transformacji sugerowanych w publikacjach [70]

oraz [131]. Dla kazdej z cech pierwotnych sa to:

1. Podniesienie do kwadratu
2. Podniesienie do szeScianu
3. Sinus

4. Cosinus

Ponadto dokonano wymnozenia cech pierwotnych ze soba. Lacznie wektor cech zwia-
zany z pojedynczym punktem z ptaszczyzny 2D liczy¢ bedzie 11 wartosci. Dwie cechy
pierwotne, cztery transformacje dla kazdej z cech pierwotnych, ponadto wymnozenie
cech pierwotnych ze soba (2 + 4*2 + 1 = 11). Dla kazdego punktu z ptaszczyzny 2D
zostanie przeprowadzony ten sam zestaw transformacji. W efekcie algorytm regresji
liniowej zasila¢ beda wektory o jedenastu wartosciach. Tabela 3.25 ukazuje zestawienie
jakosci dopasowania dla kazdej z klas. Wykorzystano metryki MSE (ang. Mean Squ-
ared Error) [97] oraz R? [50] jako miarodajne w kontekscie oceny jakosci rozwiazywania

zadania regresji [50].
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Rysunek 3.23: Mapy konturowe wygenerowane z wykorzystaniem modelu regresji
liniowej z podziatem na stan pompy.

7



3.2 Badania w PONAR Wadowice S.A. Rozdziat 3: Predykcja awarii - algorytmy

Nazwa parametru Wartosci
Liczba warstw 1,2, 3,4
Liczba neuronéw w warstwie 5,6, 7, 8,10, 15, 20
Warstwa batch normalization [77] Tak, Nie

pomiedzy warstwami dense
Harmonogramowanie wspotczynnika uczenia | Tak, Nie
za pomoca 1Cycle [119]

Tabela 3.26: Pula parametréow sposrod ktorych dokonano wyboru najlepszego zestawu
na potrzeby dopasowania przestrzeni 3D.

Wyniki z tabeli 3.25 pokrywaja sie z wykresami konturowymi ilustrujacymi jakosc¢
dopasowania 3.23. Najlepiej wypada model zwigzany z uszkodzong kotyska, najgorzej
za$ model dopasowania przestrzeni 3D do wartosci z transformowanego wektora cech

Zwigzanego z pompg sprawnag.

Regresja dotyczaca uszkodzonej kotyski za pomoca prostego modelu cechuje sie
do$¢ dobrym dopasowaniem. Podjeto probe wykorzystania bardziej skomplikowanego
algorytmu regresji, sieci typu wielowarstwowy perceptron (MLP) [62]. Architektura wy-
korzystanej sieci zostala wypracowana w oparciu o grid search [47]. Pula parametrow
dla ktorych dokonywano treningu i ewaluacji sieci ukazana jest w tabeli 3.26. W ramach
grid search rozpatrywano nie tylko parametry zwigzane z architektura sieci, ale réwniez
z procesem uczenia Zestawienie kilku modeli cechujacych sie najlepsza jako$ciag modelo-
wania przedstawiono w tabeli 3.27. Architekture wykorzystanej sieci zaprezentowano w
tabeli 3.28 Wartosci wyjsciowe z sieci zostaty przeskalowane, zatem poroéwnanie modeli
MLP z modelami regresji liniowej odbywac sie¢ moze jedynie z wykorzystaniem metryki
R?. Trenowane sieci zasilane byly tymi samymi cechami i tymi samymi cechami po-
chodnymi co model typu regresja liniowa. Wykorzystano regularyzacje early stopping
w sposOb analogiczny jak w przypadku treningu sieci CNN opisanego w podrozdziale
3.2.2. Modele wskazane w tabeli 3.27 wykazuja lepsza jakos¢ klasyfikacji anizeli model
typu regresja liniowa. Na potrzeby wyznaczania trajektorii punktu pracy wykorzystany
zostanie najlepszy model MLP. Schematycznie proces syntezy modelu regresji opisany

w niniejszym podrozdziale, zostal przedstawiony na rysunku 3.24.

Trajektoria punktu pracy na plaszczyznie 2D

Poprzez rozwiazanie zadania regresji z wykorzystaniem sieci MLP uzyskano stany

posrednie pomiedzy punktami pracy uzyskanymi na bazie danych z pomiaréow. Kolej-
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Rysunek 3.24: Proces syntezy modelu regresji na potrzeby uzyskania przestrzeni 3D.

79



3.2 Badania w PONAR Wadowice S.A. Rozdziat 3: Predykcja awarii - algorytmy

Liczba warstw | Liczba neuronéw | Batch 1Cycle | MSE R27b. testowy
w warstwie normalization zb. testowy
2 5 Nie Nie | 0.029 0.9
2 8 Nie Nie | 0.040 0.88
3 10 Nie Nie | 0.041 0.88
Tabela 3.27: Poréwnanie najlepszych modeli MLP z wyszczegdlnieniem ich
architektury.
Warstwa (typ) | Wymiary | Liczba parametrow
densell (Dense) | (None, 5) 50
densel2 (Dense) | (None, 5) 30
densel3 (Dense) | (None, 1) 6
Suma 86

Tabela 3.28: Architektura sieci MLP o najlepszej jakosci dopasowania do zbioru
testowego.

nym krokiem jest wyznaczenie trajektorii pomiedzy punktem pracy okreslajacym pom-
pe sprawna, a punktem pracy okreslajacym pompe uszkodzona. Z powodow zwiazanych
z jakoscig modelowania omowionych w podrozdziale 3.2.3 omawiana bedzie charaktery-
styka zwiazana z uszkodzeniem kotyski pompy. Uzyskana trajektoria postuzy estymacji

czasu pozostatego bezawaryjnego uzytkowania monitorowanego urzadzenia.

Trajektoria przejécia punktu pracy pomiedzy stanami pompy odbywac si¢ bedzie z
podziatem na wartos$¢ obciazenia. Podstawa takiego dziatania jest zalozenie, ze w zalez-
nosci od tego w jakim rezimie pracuje pompa, inaczej bedzie przebiega¢ jej degradacja.
Krzywa taczaca punkty pracy przebiegajaca pomiedzy stanem oznaczajacym pompe
sprawna, a stanem oznaczajacym uszkodzong kotyske zostanie wyznaczona poprzez po-
taczenie punktéw w przestrzeni 3D. Ksztalt przestrzeni 3D zostanie wypracowany w
oparciu o predykcje sieci MLP o najlepszej jakosci dopasowania. Przestrzen 3D bedzie
miata charakter dyskretny, bedzie okreslona jedynie w wyznaczonych punktach. Po-
miedzy punktami w przestrzeni 3D zostanie zastosowana interpolacja liniowa. Sposob
jej wyznaczania trajektorii zostanie przeprowadzony za pomocg nastepujacego algo-
rytmu. Zaktada on punkt poczatkowy w miejscu na charakterystyce, w ktérym pompa
znajduje sie w stanie sprawnym. Nastepnie punkt poczatkowy przesuwany jest o jedna
jednostke miary na osi X oraz o jedna jednostke miary na osi Y. Poprzez jednost-
ke miary rozumiana jest minimalna odlegto$¢ pomiedzy punktami na zatozonej siatce
punktéw w ramach wybranej osi. Iteracyjne przeprowadzanie przesuwania si¢ po siat-

ce punktow na obu osiach przeprowadzane jest do momentu, w ktérym na jednej z
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osi zostanie osiggnieta wspotrzedna skojarzona z tg osig rowna wartosci wspotrzednej
punktu zwiazanego z uszkodzona kotyska. W takim wypadku przesuwanie si¢ po siatce
punktéw odbywa sie wytacznie po drugiej z osi, do momentu az sukcesywnie przesuwa-
ny punkt osiggnie wspotrzedne takie same jak punkt zwigzany z uszkodzong kotyska.
Ilustracje tak prowadzonej krzywej przeprowadzono na rysunku 3.25. Na rysunku 3.25
zaobserwowaé¢ mozna to, ze wickszg liczbe krokow algorytm przeprowadzit na osi X.
Przedstawiony sposob syntezy trajektorii na ptaszczyznie 2D cechuje sie duzg prosto-
ta. Co za tym idzie, ksztalt wynikowej trajektorii réwniez cechuje si¢ duza prostota.
Tym niemniej, jest to jedna z mozliwych drég, ktére punkt pracy moze przeby¢ na
plaszczyznie 2D. Istotny przy wyznaczaniu trajektorii jest rowniez fakt, ze w ramach
wymiaru zwigzanego z pewnoscig klasyfikacji trajektoria powinna wskazywaé coraz
wigksze wartosci. Takie stwierdzenie oparte jest na zatozeniu, ze w miare przesuwania
sie od punktu pracy zwigzanego z pompa sprawng do punktu oznaczajacego uszkodze-
nie, algorytm predykcji wartosci pewnosci klasyfikacji powinien wykazywacé sie coraz
wieksza pewnoscia predykeji uszkodzenia. Wyznaczona trajektoria posiada taka wia-
snos¢. Jest to dobry punkt wyjscia do tworzenia trajektorii w inny sposob. Na przyktad
w oparciu o heurystyki, ktére zaktadalyby przeszukiwanie poprzez przemieszczanie sie
punkt po punkcie po siatce punktow na ptaszczyznie 2D w okreslony sposob. Przykta-
dem heurystyki mozliwej do zaadaptowania i wykorzystania jest depth-first search [54]
lub breadth-first search [87].

Na poczatku rozdziatu 3.2.3 oméwiony zostal wskaznik RUL. Znajac trajektorie
przemieszczania sie punktu pracy na pltaszczyznie 2D oraz wartosci w przestrzeni 3D w
wymiarze zwigzanym z pewnoscia klasyfikacji dla punktéw wchodzacych w sktad tra-
jektorii, mozna szacowa¢ warto$¢ RUL w oparciu o pewne zalozenia. Kolejne fragmenty
trajektorii punktu pracy wyznaczane sg iteracyjnie jak zostato to opisane na poczatku
niniejszego rozdzialu. Numer iteracji podczas ktorej nastepuje tranzycja pomiedzy ko-
lejnymi punktami w przestrzeni 3D w celu syntezy trajektorii oznaczmy jako t. Zatozmy
arbitralnie warto$¢ sredniego czasu uszkodzenia kotyski w pompie wielottoczkowej jako
T. Wartos¢ pewnosci klasyfikacji w iteracji ¢ wyznaczania trajektorii oznaczmy jako
c(t). ¢ pochodzi od angielskiego ”confidence”, a t od angielskiego ”transitions”. Zmiane
wartosci funkeji ¢(?) mozna skojarzyé¢ ze zmiana wartosci RUL. W miare zwiekszania
sie wartosci funkcji ¢(t) warto$é RUL bedzie sie zmniejsza¢. Charakter zmniejszania sie
RUL opisa¢ mozna nastepujaco. Osiggniecie maksymalnej wartosci pewnosci klasyfika-
cji uszkodzenia nastepuje po czasie T' od momentu rozpoczecia tranzycji punktu pracy

na plaszczyznie 2D. Procentowa wartos¢ maksymalnej wartosci funkeji ¢(t) oznaczona
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Rysunek 3.25: Przebieg przyktadowej trajektorii punktu pracy na ptaszczyznie 2D.
Od punktu zwiazanego z pompa sprawna do punktu zwigzanego z pompg z
uszkodzong kotyska. Trajektori¢ oznaczono kolorem czerwonym.
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3.2 Badania w PONAR Wadowice S.A.
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Rysunek 3.26: Zalezno$¢ zmiany wartosci RUL w miare zmiany potozenia punktu
pracy na ptaszczyznie 2D poprzez sukcesywne tranzycje. Zatozono T réowne 5 lat.

jako p w miare kolejnych tranzycji powodowadé bedzie procentows zmiane wartosci RUL

tak jak opisano to w réwnaniu (3.2) oraz (3.3). W réwnaniu (3.2) jako N oznaczono

maksymalng liczbe przeprowadzonych tranzycji pomigdzy punktami. Dla wyznaczo-

nej trajektorii zmiana wartosci RUL w konfrontacji ze zmiang wartosci ¢(t) wygladaé

bedzie tak, jak przedstawiono to na rysunku 3.26

22:0 c(n)

a g:o c(n)

RUL = (100% — p)T

(3.2)

(3.3)

Ocene jakosci wyznaczonej wartosci RUL przy zatozeniu posiadania rzeczywistych

punktéw pracy na plaszczyznie 2D mozna kwantyfikowaé¢ z wykorzystaniem réznego

rodzaju metryk. Jedng z nich moze by¢ warto$¢ MSE pomiedzy punktami w trzech
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wymiarach. W przypadku danych rzeczywistych owe trzy wymiary stanowityby cechy
na ptaszczyznie 2D syntetycznie wypracowane przez algorytm, oraz ekspercka ocena
procentowego stopnia degradacji monitorowanego urzadzenia przez osobe posiadajaca
odpowiednia wiedze domenowa podobnie jak wskazano to w [71]. Wartos¢ MSE mozna
bytoby wtedy zdefiniowaé jako odlegtos¢ naniesionych punktow od prostej w przestrzeni

3D. W przypadku braku oceny eksperckiej, analiza odbywataby sie w dwoch wymiarach.

Przedstawiony algorytm umozliwia szacowanie wartosci RUL na podstawie zna-
jomosci trajektorii punktu pracy oraz wartosciach pewnosci klasyfikacji definiujacych
przestrzen 3D. Oparty jest na wielu zatozeniach, a dziatanie przedstawiono w ramach

jednego rodzaju uszkodzenia. Zatozenia te to:

e 7majomo$¢ rezimu pracy pompy

e Arbitralnie dobrana liczba syntetycznych punktow posrednich na plaszczyznie
2D

e Przesuwanie si¢ od punktu pracy zwiazanego z pompa sprawng do punktu ozna-
czajacego uszkodzenie idzie w parze z coraz wicksza warto$cia pewnosci predykeji

uszkodzenia

e Zmajomo$é $redniego bezawaryjnego czasu uzytkowania urzadzenia do momentu

wystapienia konkretnej awarii

Tym niemniej algorytm stanowi punkt wyjscia do dalszych badan. Zwtaszcza jezeli
znane beda rzeczywiste posrednie punkty pracy i szacowanie ksztattu trajektorii w
przestrzeni 3D bedzie bardziej wiarygodne. Schematycznie algorytm przedstawiono na

rysunku 3.27.

Wskazniki jako$ci

7, biznesowego punktu widzenia najbardziej miarodajne bytoby odniesienie rzeczy-
wiste] wartosci wskaznika RUL do tej pochodzacej z wypracowanego algorytmu. Na
podstawie zgromadzonych danych nie byto takiej mozliwosci. Dokonano natomiast ge-
neracji sztucznych stanéw posrednich poprzez dopasowanie przestrzeni 3D zawierajace;j
cechy z ptaszczyzny 2D oraz wartos¢ pewnosci klasyfikacji dla danej klasy pochodzacych
z sieci CNN. To wtlasnie dopasowanie poddane byto ocenie jako$ci z wykorzystaniem

metryk MSE oraz R?. Jako$¢ dopasowania z wykorzystaniem algorytmu MLP byta
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dobra. Poczyniono zaltozenie, aby tak dopasowana przestrzen 3D stanowita podstawe
dalszych zatozen i poczynionych analiz. Jedyne dostepne dane pochodzity z pompy al-
bo w pelni sprawnej, albo uszkodzonej na tyle, ze nie byta zdolna do dalszej pracy poza
srodowiskiem laboratoryjnym. Nalezato zatem w jaki$ sposéb oszacowaé jak przebiega
tranzycja pomiedzy punktem pracy zwigzanym ze sprawng i uszkodzong pompa. Miare
przeprowadzonego w taki sposéb poréwnania réwniez mogltoby stanowi¢ wyznaczenie
metryki MSE oraz R?. W miare dostarczania kolejnych punktéw pracy z degradujacego
sie urzadzenia poréwnanie wartosci metryk stanowitoby istotna informacje z punktu

widzenia oceny jakosci algorytmu predykeji wartosci RUL.
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3.2 Badania w PONAR Wadowice S.A. Rozdzial 3: Predykcja awarii - algorytmy

Przestrzen 30D
Opizana funkcja
model{x,y)

Punkt startowy:
Punkt pracy dla
pompy sprawnej

i

4 N

Przesuwanie punktu (x, ¥)
trajeltori
na osi X
oraz na osi 'Y

Dla tranzycji i-tej:
cfi) = modellx, ¥)

l

Punkt kofcowy:
Punkt pracy dla
pompy Z uszkodzong
lotyska

re
b

Synteza wykresu
funkcji cft)

Obliczanie wartosci
RUL na podstawie
przebiegu funkcji c(t)
oraz wartosci T

Rysunek 3.27: Proces syntezy trajektorii przemieszczania punktu pracy oraz
szacowania wartosci RUL z wykorzystaniem sztucznie wygenerowanych punktéw

pracy.
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Rozdziat 4

Z.akonczenie

Catos¢ doswiadczen zwiazanych z praktyka przemystows, a zgromadzonych w trak-
cie tworzenia niniejszej pracy udowadnia, ze efektywne wdrozenie dajace biznesowa
warto$¢ dodang nowych zaproponowanych algorytmow jest trudne do przeprowadze-
nia. Znaczng trudnos$é¢ stanowi duza bezawaryjnos¢ monitorowanych w ramach pracy
doktorskiej urzadzen. Przez to brak jest mozliwosci obserwowania i kwantyfikowania
postepujacej degradacji maszyny przemystowej. W ramach niniejszej pracy w rozdzia-
tach 3.1 oraz 2 opisano przeprowadzone wdrozenia oraz architekture oprogramowania
bedaca nieroztaczna czescia kazdego wdrozenia. Wypracowane oprogramowanie umoz-
liwito przeprowadzenie wdrozen, aczkolwiek z uwagi na bezawaryjno$¢ monitorowanych
urzadzen nie byto mozliwosci efektywnej ewaluacji zaproponowanego podejscia w wa-
runkach produkcyjnych. Przeprowadzono natomiast badania w osrodku B+R, dzieki
ktorym pozyskano dane pochodzace z pompy sprawnej oraz posiadajacej szereg wy-
szczegolnionych defektow. Tak pozyskane dane stanowity podstawe prowadzonych w

ramach pracy rozwazan natury badawczej.
7, biznesowego punktu widzenia, w pracy potozono nacisk na dwa aspekty:
e Przejrzystos¢ hipotez wypracowanych przez algorytmy z punktu widzenia klienta

e Wysoka jakos¢ dzialania algorytmow z wykorzystaniem minimalnego kosztu ko-
niecznej do montazu aparatury pomiarowej oraz z uwzglednieniem mozliwosci

montazu tejze aparatury
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4.1 Przejrzystos¢ wypracowanych hipotez Rozdzial 4: Zakoiniczenie

4.1 Przejrzystos¢ wypracowanych hipotez

Modele wypracowane w rozdziale 3.2.2 maja zdolno$¢ do wskazywania najistot-
niejszych mierzonych zmiennych z punktu widzenia klasyfikacji uszkodzen. Mozliwosé¢
wskazania tych zmiennych w potaczeniu z wiedzg domenows klienta umozliwia prowa-
dzenie dyskusji prowadzacych do poprawy jakosci dziatania modeli. Wiedza ekspercka
moze okazaé sie przydatna podczas konstruowania cech, z ktorych korzystaja trenowane
modele. Finalnie na podstawie zebranych podczas pracy doswiadczen mozna wywnio-
skowa¢, ze mozliwo$¢ wskazania klientowi jakie zmienne maja najwickszy wplyw na
klasyfikacje uszkodzenia czyni system predykcji awarii bardziej przystepnym dla klien-

ta.

Klasyfikator CNN opisany w rozdziale 3.2.2 z racji swojej specyfiki posiada zdolnos¢
do ekstrakcji cech uzytecznych z punktu widzenia klasyfikacji. Nie sg to cechy zrozu-
miate i tatwe do analizy dla cztowieka. Podjeto natomiast probe wizualizacji tychze
cech w taki sposéb, aby osoba analizujaca wizualizacje w sposob intuicyjny byta w
stanie wskaza¢ jaki zestaw wskaznikow zwigzany jest z pompa uszkodzona, a jaki z
pompa sprawng. Wizualizacje uzyskano poprzez redukcje wymiarowosci wektora cech
pochodzacych z sieci CNN. Dokonano rzutowania na ptaszczyzne 2D. Dzieki porow-
naniu stosownych wskaznikow jakosci w podrozdziale 3.2.2 dzieki algorytmowi KNN
wytypowano takg prezentacje wynikéw na ptaszczyznie 2D, aby byta ona najbardziej

przejrzysta dla odbiorcy.

4.2 Jako$¢ dziatania algorytmow a koszt aparatury

pomiarowej

W rozdziale 3.2.2 podjeto probe klasyfikacji uszkodzenia pompy wielottoczkowej z
rozroznieniem na dostepno$é¢ danych pomiarowych. Wytrenowano takie modele klasyfi-
kacji dzieki ktorym mozliwe byto wskazanie ktére zmienne procesowe maja najwieksze
znaczenie w kontekscie predykeji awarii. Wzieto pod uwage estymaty wibracji oraz
dane procesowe. Najbardziej pozadanym modelem byt taki, ktory korzysta jedynie z
wartosci pochodzacych z jednego czujnika wibracji. Z tego wzgledu, ze jego montaz
jest najtatwiejszy i niemal zawsze mozliwy z uwagi na infrastrukture w ramach ktorej
funkcjonuje. Co wiecej, niezbedna do pomiaru wibracji aparatura pomiarowa i czujniki

sg relatywnie niedrogie w poréwnaniu z kosztami montazu aparatury oraz pomiaru
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ci$nienia i temperatury ttoczonego przez pompe medium. Modele wykorzystujace dane
wibracyjne z jednego czujnika cechowaly sie jakoscia klasyfikacji, ktéra mozna byto zde-
cydowanie poprawi¢. Podjeto sie analizy widma drgan pochodzacego z jednego czujnika
wibracji, majac na celu ograniczenie kosztow. Jakos¢ klasyfikacji modelu CNN anali-
zujacego widma byta znacznie wyzsza anizeli ta bioraca pod uwage jedynie estymaty
wibracji. Ptynaca stad konkluzja wskazuje, ze jeden odpowiednio zamontowany czujnik
wibracji jest wystarczajacy aby dzieki uzyskanym z niego pomiarow dokonywaé bardzo

dobrej jakosci klasyfikacji uszkodzen, co wyjasniono szerzej w podrozdziale 3.2.2.

4.3 Przenaszalno$¢ algorytmoéw i dalsze badania

Niniejsza praca w zakresie wypracowanych podej$¢ do klasyfikacji i predykcji uszko-
dzen opiera si¢ na pomiarach pochodzacych z jednej pompy wielottoczkowej, w ktorej
sztucznie dokonywano poszczegdlnych analizowanych uszkodzen. Wypracowane podej-
Scie mozna zastosowaé do innych urzadzen, ale wymagane jest dotrenowanie algoryt-

mow, to znaczy:

e Sieci neuronowych typu CNN stuzacych do klasyfikacji i ekstrakeji cech

e Algorytméw redukeji wymiarowosci, dzieki ktérym mozliwe jest rzutowanie punk-

tow pracy na plaszczyzne 2D

e Sieci typu MLP, ktore maja za zadanie predykcje wartosci pewnosci klasyfikacji

poszczegdlnych punktéw pracy, tworzac tym samym przestrzen 3D

e Odnalezienie stosownej trajektorii tranzycji pomiedzy stanem wskazujacym na

urzadzenie sprawne, a stanem wskazujacym degradacje urzadzenia

Dotrenowanie sieci neuronowych nalezy rozumie¢ jako transfer wiedzy opisany w pod-
rozdziale 3.2.2. Na podstawie znanych z literatury udanych przypadkéw transferu wie-
dzy w sieciach neuronowych pomiedzy réznymi domenami [76] mozna przypuszczaé, ze
dotrenowanie sieci stuzacych do klasyfikacji uszkodzen pompy wielottoczkowej bedzie
pomocne w celu uzyskania dobrej jakosci klasyfikacji uszkodzen na przyktad turbiny
albo silnika [89]. Wypracowane algorytmy wymagaja weryfikacji poprzez ich ewaluacje
na danych rzeczywistych pochodzacych z degradujacych sie urzadzen o réznym stop-

niu degradacji. Im wiecej jest punktéw pracy tym lepsza bedzie estymacja trajektorii
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przejscia pomiedzy stanami, ktéra stuzy szacowaniu czasu pozostatego uzytkowania

monitorowanej maszyny.

4.4 Podsumowanie

Catoksztalt analiz prowadzonych w ramach niniejszej pracy miat na celu udowod-

nienie tezy, ktéra brzmi:

"Widmo predkosci drgan pozyskane z odpowiednio umiejscowionego czujnika drgan
jest wystarczajace, aby poprawnie klasyfikowac i w przejrzysty sposob prezentowaé stan

pompy z rozroznieniem kilku rodzajow uszkodzen i wartosci obcigzenia”.

Przeprowadzone badania dotyczace wtasciwego umiejscowienia czujnika drgan opi-
sano w podrozdziale 3.2.2. Rozpoczeto analize od klasyfikacji binarnej (pompa sprawna
/ uszkodzona). Wytrenowano po jednym modelu typu drzewo decyzyjne oraz regresja
logistyczna dla kazdego rodzaju obcigzania statego. Po uzyskaniu satysfakcjonujacych
wynikow, co przedstawiaja miedzy innymi tabele 3.4 oraz 3.7, przystapiono do kla-
syfikacji wieloklasowej jako bardziej uzytecznej z wdrozeniowego i naukowego punktu
widzenia. Rozwazania prowadzone w podrozdziale 3.2.2 doprowadzitly do wniosku, ze
czujnik zamontowany promieniowo na pompie wielottoczkowej jest najbardziej uzy-
teczny na potrzeby klasyfikacji uszkodzen. Umotywowane zostato to przeprowadzong
analizg istotnosci mierzonych zmiennych. Wskazata ona, ze estymaty drgan pochodza-
ce 7 tego wlasdnie czujnika sg najistotniejsze. W przypadku drzew decyzyjnych zmienne
zwigzane z czujnikiem zamontowanym promieniowo znajdowaly sie na najwyzszym po-
ziomie drzewa decyzyjnego. Dla modeli uwzgledniajacych dane z obu czujnikow ukazuje
to tabela 3.9, za$ dla modeli wytrenowanych z wykorzystaniem danych z obu czujnikow
drgan oraz zmiennych procesowych tabela 3.4. Z kolei modele regresji logistycznej dla
modeli uwzgledniajacych dane z obu czujnikéow drgan w wigkszosci jako najwickszy
co do wartosci bezwzglednej wspotezynnik w réwnaniu regresji wskazywaly zmienne
pochodzace z czujnika zamontowanego promieniowo. Powyzsze stwierdzenie ma swo-
je odzwierciedlenie w tabeli 3.12. Natomiast modele uwzgledniajace dane z czujnikéw
drgan i zmienne procesowe w kilku przypadkach wskazaty zmienne pochodzace z czuj-
nika zamontowanego promieniowo jako istotne. Ilustruje to tabela 3.13. Decydujacy
w doborze najbardziej miarodajnego umiejscowienia czujnika drgan byt fakt, ze po
reassemblingu pompy wartosci estymat obliczonych na podstawie jego wskazan miaty

podobna warto$é¢. Podczas gdy wartosci estymat pochodzace z czujnika zamontowanego
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osiowo cechowaty sie po reassemblingu pompy duzym rozrzutem.

Po wyznaczeniu najbardziej miarodajnego umiejscowienia czujnika drgan z punktu
widzenia klasyfikacji uszkodzen przystapiono do analizy wykorzystujacej widmo drgan.
Whpierw przedmiotem badan byly syntetyczne spektrogramy. W podrozdziale 3.2.2
dokonano ich generacji zgodnie z przyjetym schematem ukazanym na rysunku 3.13.
Uzyskano kompromis pomiedzy rozmiarem spektrogramu a jego uzytecznoscia. Zde-
cydowano, aby kazdy ze spektrograméw zwiazany byt z 64 binami czestotliwosci oraz
z 64 sekundami. Proces prowadzacy do uzyskania wspomnianego kompromisu zostal
szerzej opisany w podrozdziale 3.2.2. Syntetyczne spektrogramy postuzyty do wytreno-
wania konwolucyjnej sieci neuronowej (CNN) majacej za zadanie ich klasyfikacje. Sie¢
CNN miata predefiniowang architekture, co zostato umotywowane w podrozdziale 3.2.2.
Spektrogramy na potrzeby podania ich na wejscie sieci neuronowej zostaty koncepcyj-
nie zinterpretowane jako obrazy monochromatyczne. Ewaluacja sieci wytrenowanych
na sztucznie wygenerowanych spektrogramach ukazata, ze dla kilku zakreséw czesto-
tliwosci klasyfikacja uszkodzen byta idealna. Wyniki tak przeprowadzonej klasyfikacji
prezentuje tabela 3.15. Calo$¢ dziatan podjetych na potrzeby treningu i ewaluacji sieci
CNN nauczonych na syntetycznych spektrogramach zwigzana byta z przeprowadzonym

na kolejnym etapie transferem wiedzy.

Sieci nauczone na syntetycznych spektrogramach wykorzystano na potrzeby do-
trenowania tych sieci na spektrogramach rzeczywistych. Dotrenowanie sieci przebiegto
dwojako. Jedno podejscie zaktadato trening jedynie czesci klasyfikujacej sieci CNN. W
drugim podejéciu douczona zostata cata sie¢c CNN. Lepsze wyniki uzyskano z wyko-
rzystaniem pierwszego podejscia, w ktorym to dla dwoch zakreséw czestotliwosci kla-
syfikacja byta idealna. Tym niemniej, sieci dotrenowane w ramach drugiego podejscia
rowniez cechuja sie dobra jakosciag klasyfikacji. Rezultaty ewaluacji z wykorzystaniem
stosownej metryki dla dotrenowanych sieci ukazuja tabele 3.17, 3.18 oraz 3.19. Proces
transferu wiedzy opisano szerzej w podrozdziale 3.2.2, zas$ bardziej obszerng dysku-
sje dotyczaca jakosci klasyfikacji przeprowadzono w podrozdziale 3.2.2. Rzeczywiste
spektrogramy utworzono wykorzystujac sekwencyjnie potaczone widma drgan pozy-
skane z eksperymentoéw pomiarowych, a pochodzace z czujnika drgan zamontowanego
promieniowo. Sposob syntezy spektrograméw z wykorzystaniem widm pozyskanych z
urzadzenia EXT/FFT przeznaczonego do pomiaru wibracji, zostal szerzej opisany w

podrozdziale 3.2.2,

Dotrenowane w catosci sieci CNN o dobrej jakosci klasyfikacji byty punktem wyj-
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Scia do stworzenia przejrzystego sposobu prezentacji stanu pompy. Konwolucyjna sie¢
neuronowa oprocz zdolnosci klasyfikacyjnych posiada zdolnos¢ do ekstrakeji cech. Wy-
korzystano te zdolnos¢ w nastepujacy sposob. Dla kazdego ze spektrogramow wejscio-
wych do sieci dokonywano klasyfikacji, natomiast odbywato sie to w celu ekstrakeji 9216
wartosci pochodzacych z warstwy flatten wskazanej na rysunku 3.14. Wartosci te byty
niejako wektorem opisujacym spektrogram. Nastepnie tak uzyskane wektory dla kaz-
dego ze spektrogramow poddane zostaty redukcji wymiarowosci do dwéch wymiarow
z wykorzystaniem algorytmu PCA oraz sieci neuronowych typu autoenkoder. Proces
ten schematycznie przedstawia rysunek 3.15. Wyniki dziatania algorytmow redukceji
wymiarowosci zostaly poddane ocenie pod katem przejrzystosci prezentacji cech na
ptaszczyznie 2D. Ocena zostata przeprowadzona wykorzystujac algorytm KNN, kto-
ry nastepnie podlegal ewaluacji i analizie uzyskanych metryk, co opisano szerzej w
podrozdziale 3.2.2. Tabela 3.21 ukazuje, ze proces skutkujacy najbardziej przejrzy-
stym sposobem prezentacji cech na ptaszczyznie 2D z rozroznieniem kilku rodzajow
uszkodzen i wartosci obciazenia obejmowal normalizacje danych pozyskanych z war-
stwy flatten dla sieci CNN wytrenowanej na spektrogramach z zakresu czestotliwosci
0-307Hz. Tenze zakres czestotliwosci jest tozsamy z zakresem, dla ktérego uzyskano
najlepsza jakos$¢ klasyfikacji sieci CNN dotrenowanej w catosci. Rysunek 3.16 ilustruje
najbardziej przejrzysta plaszczyzne 2D z punktu widzenia obranej metryki, zas rysu-
nek 3.16 przedstawia te sama ptaszczyzne 2D jednak dla jednej okreslonej wartosci

obciazenia.

Przytoczone w niniejszej pracy argumenty dowodza prawdziwosci postawionej tezy.
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