Marek Sikora?, Krzysztof Szczyrbal?, tukasz Wrébel!, Marcin Michalak!

!Instytut Informatyki, Politechnika Slaska

ul. Akademicka 16, 44-100 Gliwice

{marek.sikora, lukasz.wrobel, marcin.michalak}@polsl.pl
’Somar S.A

ul. Karoliny 4, 40-186 Katowice

k.szczyrba@somar.com.pl

Monitorowanie i utrzymanie suwnicy bramowej na podstawie
bezprzewodowego systemu pomiaru i analizy poziomu drgan
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Streszczenie: W artykule przedstawiono system monitorowania i diagnostyki suwnicy bramowej.
Gléwnym zadaniem systemu jest akwizycja, wizualizacja i monitorowanie poziomu drgan
newralgicznych elementéw suwnicy. System wyposazony jest roOwniez w czgs¢ obliczeniowo-
analityczng umozliwiajaca realizacje zadan predykcyjnego utrzymania ruchu (ang. predictive
maintenance) zwigzanych z ocena poziomu drgan. Architektura systemu umozliwia wykorzystanie go
rowniez do innych zastosowan, w ktérych dla realizacji zadan diagnostyki wymagana jest
bezprzewodowa sie¢ czujnikow drgan.

1. Wstep

Obecne systemy informatyczne monitorowania 1 diagnostyki  obiektow
przemystowych oferuja bogate mozliwosci przechowywania i przetwarzania danych. Od
kilkunastu lat — zgodnie ze standardem ISA95 [11] — rysuje si¢ coraz wyrazniejsza
specjalizacja pozwalajagca wyrdézni¢ systemy: akwizycji danych pomiarowych, biezacego
monitorowania i wizualizacji procesow (HMI — Human Machine Interface; SCADA -
Supervisory Control and Data Acquisition), realizacji proceséw (MES — Manufacturing
Execution System) oraz systemy ERP (Enterprise Resource Planning) zapewniajace
kompleksowe wspomaganie zarzadzania przedsigbiorstwem.

Dynamicznie rozwijajagcym si¢ obszarem zastosowan systemow informatycznych jest
obszar analityki danych i bazujace na nim nowe funkcjonalno$ci pozwalajgce dostawcom
1 producentom uzyskiwac¢ przewage konkurencyjng. Z analizg danych gromadzonych przez
systemy SCADA 1 MES zwigzane s3 dwie grupy aplikacji: CMMS (Computerised
Maintenance Management Systems) i DAP (Data Analytics Platforms). Aplikacje te
w architekturze ISA95 nalezatoby umiesci¢ pomiedzy MES i1 ERP. Aplikacje DAP
zapewniaja narzedzia i metody do budowy modeli diagnostycznych urzadzen lub analizy
gromadzonych danych w celu np. poprawy procesow produkcyjnych.

W przedsigbiorstwach zdecydowanie ros$nie $§wiadomo$¢ dotyczaca koniecznoS$ci
zatrudniania specjalistow z obszarOw analizy danych (tzw. data scientist) budujacych
1 utrzymujacych modele diagnostyczne stosowane na przyktad w predykcyjnym utrzymaniu
ruchu (PdM - Predictive Maintenance [18]).



W niniejszym artykule przedstawiono system monitorowania i diagnostyki suwnicy
bramowej. Suwnica bedaca przedmiotem diagnostyki jest elementem linii transportu surowca
stalowni konwertorowej jednego z zaktadow hutniczych. Ze wzgledu na fakt, Ze suwnica jest
jednym z kluczowych elementow linii produkcyjnej, konieczne jest monitorowanie stanu
suwnicy oraz — przynajmniej przyblizone — identyfikowanie momentu w czasie, w ktérym
uzytkowanie suwnicy stanie si¢ niebezpieczne lub niemozliwe.

Zrédtem danych jest bezprzewodowa sie¢ czujnikéw drgan. Dane przetwarzane sg za
pomoca dedykowanego systemu typu SCADA, a czg¢$¢ analityczna bazuje na Srodowisku
analitycznym R [21].

Niniejszy artykul zorganizowany jest w nastepujacy sposob. W rozdziale 2
przedstawiono przyktady prac pokrewnych zwigzanych z systemami dedykowanymi do
diagnostyki urzadzen bazujacej na analizie danych historycznych, w szczego6lnosci analizie
poziomu drgan. W rozdziale 3 przedstawiono obickt podlegajacy monitorowaniu oraz
problem jego diagnostyki. Rozdzial 4 zawiera opis obejmujacy sprzgtowa i programow3a
czg$¢ systemu monitorowania. W rozdziale 5 przedstawiono proces analizy danych
1 wynikajaca z niego procedure diagnostyczng, ktorej praktyczne zastosowanie przedstawiano
w rozdziale 6. Rozdziat 7 stanowi podsumowanie, przedstawiono w nim réwniez koncepcje
rozwoju systemu.

2. Prace pokrewne

Systemy  komputerowe  dedykowane do  definiowania, = monitorowania
1 prognozowania stanoOw diagnostycznych urzadzen mozna kategoryzowaé z ro6znych
punktow widzenia. Jednym z takich sposobow jest ich podzial na systemy szkieletowe [13]
oraz dedykowane do konkretnego rozwigzania lub grupy rozwigzan (np. [17]). Metodyki
realizacji zadan diagnostyki, utrzymania maszyn i urzadzen [29], predykcyjnego utrzymania
ruchu [14,26] czy diagnostyki uszkodzen [20,25,10] pozwalajag na coraz efektywniejsze
wykorzystanie parku maszynowego bedacego w zasobach przedsigbiorstw.

W literaturze mozna spotka¢ duza liczb¢ publikacji dotyczacych diagnostyki.
W zalezno$ci od stopnia skomplikowania urzadzenia, jego budowy, przeznaczenia i sposobu
eksploatacji, diagnostyke przeprowadza si¢ w oparciu o zrdéznicowane metody badawcze.
Przyktadowo, diagnostyka silnikow spalinowych pod katem ich zuzycia bardzo czgsto
przeprowadzana jest w oparciu o analiz¢ spektrometryczng sktadu oleju pobranego z tych
silnikéw [12]. Znane sg takze prace, w ktorych stosuje si¢ analityczne podejscie do
modelowania procesu spalania oleju w ttokach w celu opisania zalezno$ci zawarto$ci
zanieczyszczen od uptywu czasu [16]. Przyklad ten ilustruje dwa gltéwne podejscia do
budowy modeli diagnostycznych, jedno bazuje na analizie zgromadzonych danych
pomiarowych lub innych danych majacych zwigzek z monitorowaniem pracy urzadzenia (np.
obrazami termicznymi [9]), drugie na modelowaniu/symulacji dzialania diagnozowanego
obiektu.

Ze wzgledu na tematyke niniejszego artykutu na szczegdlng uwage zastuguja prace,
w ktorych wejSciowym sygnatem bedacym podstawag diagnostyki, sa drgania generowane
przez pracujace urzadzenie. W pracy [6] monitorowano zachowanie pompy nurnikowej
w zurawiu samochodowym poprzez akwizycje jej drgan w trzech wymiarach. Znane byty
widma pracy urzadzenia w stanie poprawnym oraz pi¢ciu niepoprawnych stanach
diagnostycznych. Do klasyfikacji biezacego stanu pompy zastosowano techniki



wnioskowania bayesowskiego, ktorej parametry byty strojone z wykorzystaniem algorytmu
optymalizacji chmurg czastek (ang. particle swarm optimization). W pracy [8] opisano
zastosowanie zaawansowanej ekstrakcji cech z sygnatow drgan opisujacych prace silnika
komutatorowego w dziedzinie czgstotliwosci.

Do celu analizy danych, ktérych Zrédlem sg czujniki drgan, stosuje si¢ rowniez
transformate falkowa. Przeglad zastosowan tej metodyki do diagnostyki urzadzen
przedstawiono w [19,27]. W szczegdlnosci metodg te stosowano do wykrywania uszkodzen
wirnika silnika indukcyjnego [28], wykrywania uszkodzen w sieciach przesytowych [23], czy
tez uszkodzen tozysk [15].

Przebiegi amplitudy drgan zazwyczaj nie sg stacjonarne, z tego powodu do ich analizy
stosuje si¢ czesto tak zwang kurtoze spektralng [1]. Metode t¢ wykorzystano migdzy innymi
do wykrywania uszkodzen w uktadach napedowych turbin wiatrowych [7], czy tez oceny
stanu tozysk [5].

Kompleksowe ujecie problematyki budowy modeli diagnostycznych na podstawie
analizy drgan stanowi praca Samuela [22], w ktoérej przedstawiono wiele wariantow
wykorzystania pomiaréw drgan (poczawszy od propozycji prostych wskaznikow
statystycznych w dziedzinie czasu 1 czestotliwosci, poprzez transformacje falkowa,
zastosowanie sieci neuronowych, az po modelowanie matematyczne) do budowy modeli
diagnostycznych urzadzen.

Bartelmus 1 inni w pracach [2], [3] podejmuja z kolei temat uwzgledniania podczas
analizy drgan obcigzenia, pod jakim w danej chwili pracuje urzadzenie (np. przeno$nik lub
koparka kolowa). Wyodrebnienie skladowej drgan wywotanych zmiennym obcigzeniem
urzadzenia i1 odjecie jej od oryginalnie zaobserwowanego szeregu drgan pozwala —
w szczegOlnych przypadkach — na uzyskanie wlasciwych danych wejsciowych dla procesu
diagnostycznego.

3. Obiekt i cel monitorowania

Monitorowanym obiektem sa dwie suwnice bramowe, kazda o udzwigu 500 ton,
pracujace w hali stalowni zakladu hutniczego. Suwnice sa elementem linii transportu surowca
w stalowni konwertorowej. Suwnica pobiera pelne kadzie z suréwka z wozkow
transportowych, przemieszcza je w okolice gardzieli jednego z konwertorow, wlewa do nich
surowke, przechylajac kadZz odlewnicza, po czym odstawia puste kadzie na wozki
transportowe.

Rysunek 1 przedstawia schemat ukladu napedowego odpowiedzialnego za
podnoszenie 1 opuszczanie kadzi. Uktad ten jest gldwnym miejscem, w jakim instalowane sa
czujniki drgan. Kazda z suwnic posiada dwa napedy — lewy oznaczony na rysunku jako L
oraz prawy oznaczony jako P. Napedy polaczone sg przez waltki napedowe z przektadniami
zgbatymi redukujagcymi predkos¢ obrotowa bebnow glownego mechanizmu podnoszenia. Na
rysunku przedstawiono rowniez lokalizacje czujnikéw drgan, ktére umieszczane sa na:
watkach napedowych (1, 6), tozyskach zebnika (2, 5) oraz na belce wsporczej (3, 4). Czujniki
o numerach 3 i1 4 pelnig w zasadzie rolg¢ pomocniczg, ich zadaniem jest monitorowanie
poziomu drgan tta, moga one stanowi¢ punkt odniesienia dla pozostatych czujnikow. Istotne
dla dzialania systemu diagnostyki (w szczeg6lnosci dla fazy przygotowania danych) jest to,
ze dla roéznych suwnic (nawet tego samego typu) bardzo trudne jest umiejscowienie
czujnikow drgan doktadnie w tym samym miejscu.
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Rysunek 1. Schemat ukladu napedowego suwnicy z naniesionymi miejscami zamontowania czujnikéw drgan.

Poprawna praca suwnic jest jednym z kluczowych elementéw zachowania ciagtosci
produkcji stali. Awaria suwnic oznacza brak mozliwo$ci zasilania konwertorow surowka
dostarczang z wielkiego pieca, co skutkuje niemoznos$cia przekazania surowca do kolejnych
etapow produkeji (cigglego odlewania stali i walcowni), a w skrajnych przypadkach nawet do
konieczno$ci wygaszania pieca.

Suwnica pracuje w trudnych warunkach $rodowiskowych, jakim jest hala
produkcyjna (Rys. 2). Mechanizm przekladni pracuje stale w obecnosci pylu tlenkéw
metalicznych, dostajacych si¢ do jego wnetrza. Wpltyw pylu uwidacznia si¢ znaczacym
wzrostem poziomu drgan catej suwnicy, gdyz drgania przektadni przenoszone sa na inne
elementy, w tym elementy konstrukcji hali przemystowej. W skrajnej sytuacji praca suwnicy
staje si¢ niemozliwa lub operatorzy zmuszeni sa do redukowania biegow silnikéw, co
niekorzystanie wplywa na wydajnos¢ produkcji. W sytuacjach takich niezbgdne jest
wykonanie generalnego remontu przektadni.

Rysunek 2. Fragment obudowy ukladu nap¢dowego suwnicy oraz widok hali
produkcyjnej z poziomu pomostu operatorskiego.

Kluczowym zadaniem diagnostycznym jest analiza poziomu drgan i okres$lenie na tej
podstawie czy w horyzoncie kilku lub kilkunastu dni mozliwe bedzie dalsze normalne
uzytkowanie suwnicy. Procedura diagnostyczna powinna ulatwia¢ stuzbom utrzymania
ruchu, podejmowanie decyzji dotyczacych wykonania remontu czy tez doraznych — poza
zaplanowanym harmonogramem — prac utrzymaniowych (np. wymian¢ oleju/smaru
przektadniowego, kontrole uzebienia watow).



Z praktycznego punktu widzenia pozadane jest aby procedura diagnostyczna byta
parametryzowalna, gdyz np. niemozno$¢ rozmieszczenia czujnikow drgan za kazdym razem
W tym samymi miejscu powoduje, ze poziomy drgan nieakceptowalne w jednym warunkach
eksploatacyjnych moga okaza¢ si¢ akceptowalne w innych warunkach. W przedstawionej
w rozdziale 5 analizie danych duza role odegrat fakt posiadania informacji pochodzacych
z tzw. dziennika zdarzen, w ktérym zapisywane byly wszystkie prace konserwatorskie
i remontowe wykonywane na monitorowanym obiekcie. Informacje te wykorzystano do
opracowania i oceny efektywnos$ci przedstawionej metody. Pozwolilo to m.in. odnie$¢
poziom drgan do wykonanych prac remontowych i, w szczegdlnos$ci, nie traktowa¢ nagtych
spadkéw poziomu drgan jako bledow danych.

4. System monitorowania

Gléwnym zadaniem systemu monitorowania jest akwizycja, monitorowanie i analiza
poziomu drgan rejestrowanych przez czujniki. Sledzenie poziomu i dynamiki zmian drgan
pozwala — poza biezaca wizualizacja — na okre§lenie momentu osiggni¢cia ostrzegawczych
i alarmowych pozioméw drgan.

Gtownym zrodiem danych dla prezentowanego systemu sa czujniki drgan montowane
w newralgicznych punktach monitorowanych obiektow. Praktyka pokazuje, ze punkty te sg
czesto zlokalizowane w miejscach trudnodostepnych. Roéwnie czgsto monitorowaniu
podlegaja ruchome czgéci maszyn.

Warunki te zdecydowaty o nastepujacych gtéwnych cechach omawianego systemu:

e czujniki montowane sg na state w punktach pomiarowych,

e czujniki sg bezprzewodowe (zasilane bateryjnie),

e czujniki sg odporne na tzw. udary temperaturowe, gdyz okresowo moga by¢

narazone na kontakt z ptomieniami,

e czujniki sa pyloszczelne, co pozwala je zabezpieczy¢ przed dziataniem pytu
metalicznego,

e komunikacja z siecig czujnikdw odbywa si¢ droga radiowa z wykorzystaniem
sieci transceiverow,

e cze$¢ informatyczna systemu zrealizowana jest w architekturze klient-serwer:

O serwer zapisuje, przechowuje i udostepnia pomiary gromadzone w bazie
danych,

0 aplikacja kliencka o cechach systemu SCADA umozliwia definiowanie
plansz i kokpitow menadzerskich (pozwalajacych na wizualizacje pracy
urzadzenia, w tym rejestrowanego poziomu drgan) oraz generowanie
raportow podsumowujacych,

e integralng czes$cig systemu jest takze serwer analityczny wykorzystujacy
srodowisko R [21], na serwerze uruchamiane sg procedury diagnostyczne
zwigzane z analiza danych, serwer dostarcza informacji o aktualnym stanie
urzadzenia.

Rysunek 3 przedstawia architekture systemu dedykowanego do monitorowania
suwnicy. Na komputerze Serwer zainstalowane jest oprogramowanie komunikacyjne
(dokonujace akwizycji danych), serwer baz danych (PostgreSQL) oraz $rodowisko
analityczne R. Komputer Stanowisko utrzymania ruchu reprezentuje aplikacje klienta



(aplikacji takich moze by¢ wiele). Dodatkowo, system moze udostgpnia¢ dane innym
aplikacjom np. systemom klasy MES czy ERP.

Stanowisko utrzymania ruchu  System MES System ERP Serwer Stanowisko
- mobilne
I ) ! ¢
I i h

Strefa
wizualizacji

[ |

Suwnica

Odbiornik ITR-2

‘. . "%

- " a

-;-“l»-
s —

Rysunek 3. Schemat systemu monitorowania drgan i diagnostyki maszyn z zastosowaniem bezprzewodowych
czujnikéw drgan.

W dalszej czgéci rozdziatu zostanie krotko opisany czujnik drgan wybrany do
realizacji zadania monitorowania suwnicy oraz wybrane elementy aplikacji klienckie;.

4.1 Czujnik drgan

Przez drgania rozumie si¢ ruchy oscylacyjne cial fizycznych o okreslonej masie
w zatozonym uktadzie odniesienia. Drgania moga by¢ opisane za pomoca jednego z trzech
parametréw: przemieszczenia, predkosci lub przyspieszenia. Do diagnostyki wystarczajacym
jest pomiar jednego z tych parametréw — pozostale mozna uzyskaé¢ na podstawie znanych
zalezno$ci fizycznych. Najlatwiejszym sposobem pomiaru drgan dla wyzszych czestotliwosci
jest pomiar przyspieszenia, poniewaz amplituda tej wielkosci jest mierzalna w szerokim
zakresie widma drgan.

Z punktu widzenia wymagan diagnostycznych czujnik powinien charakteryzowaé si¢
jak najlepsza doktadnoscig i rozdzielczoscia pomiaru, szerokim pasmem przenoszenia
i liniowos$cig pomiaru w tym pasmie.

Zestawienie przyktadowych czujnikéw rozwazanych do uzycia jako zrodta danych
pomiarowych zamieszczono w Tabeli 1 (producentem pierwszego czujnika jest firma Banner
Engineering, drugiego KCF Technologies, trzeciego Swift Sensors, czwartego EMAG-Servis,
a ostatniego firma Somar).



Typ czujnika QM42VT1 | SD-VSN-2 201R Pantera | WS-VT1

Odporno$¢ na trudne warunki

srodowiskowe (wilgotno$¢, zapylenie, - + - - +
udary termiczne)

Mozliwo$¢ pracy w atmosferach

zagrozonych wybuchem gazow i pytow ) ) i i i
Pasmo komunikacyjne 2,4GHz | 2,4GHz 860MHz | Brak 860MHz
Czas dziatania w tryble podtrzymania + 4 N i 4
bateryjnego

Tabela 1. Zestawianie czujnikéw umozliwiajacych pomiar przyspieszenia.

Z wymienionej listy najlepszym kandydatem do zastosowania — poza ostatecznie
wybranym czujnikiem WS-VT1 — wydawat si¢ czujnik typu SD-VSN-2. Jednakze ze
wzgledu na problemy z komunikacja, jakie odnotowano dla tego czujnika w hali
produkcyjnej, w ktorej pracuje suwnica podczas wdrozenia systemu zastosowano
opracowany w Somar S.A czujnik WS-VT1. Jak wida¢ w tabeli 1, czujnik ten charakteryzuje
si¢ wszystkimi wymaganymi dla rozwazanego zastosowania cechami. W szczeg6lnosci, jego
pasmo komunikacyjne jest wystarczajagce do poprawnej transmisji danych w hali
produkcyjnej. Dodatkowo, czujnik zostat zintegrowany z nadajnikiem radiowym.

WS-VT1 pozwala na pomiar przyspieszeh w trzech osiach, w zakresach
+2g/+4g/+8g/+16g, w pasmie do 2,5 kHz. Czujnik pozwala takze mierzy¢ temperaturg
otoczenia. Za pomiar temperatury odpowiedzialny jest cyfrowy przetwornik temperatury
dokonujacy pomiaru z rozdzielczo$cig 12-to bitowa i z doktadnoscia 1°C w zakresie
—55++85°C. Oba przetworniki mozna wprowadzi¢ w tryb u$pienia w celu oszczedzania
energii. Pomiarami zarzadza energooszczgdny, szesnastobitowy mikrokontroler wyposazony
w transceiver radiowy, pracujacy w pasmie 860 MHz. Calo$¢ zasilana jest z baterii litowo-
jonowej o rozmiarze %2 AA 1 pojemnosci 1,2 Ah.

W podstawowym trybie pracy czujnik jest cyklicznie wybudzany ze stanu u$pienia
w celu dokonania pomiardw przyspieszen, temperatury oraz poziomu natadowania baterii.
Droga radiowg czujnik wysyta nast¢pujace informacje:

e swoj numer indentyfikacyjny,

e wartos¢ skuteczng i maksymalng drgan,

e warto$¢ temperatury,

e poziom natadowania baterii.

Cykliczne usypianie 1 wybudzanie czujnika nie jest jedynym sposobem wykonywania
pomiaréw. Opracowane oprogramowanie wbudowane pozwala m.in. na zmian¢ czesto-
tliwosci akwizycji pomiaré6w w zaleznosci do obserwowanego poziomu drgan. Rozwigzanie
to pozwala na oszczgdzanie energii w chwilach przestoju maszyny (brak lub niski poziom
drgan), a jednocze$nie na zwigkszong czestotliwos¢ akwizycji danych podczas rejestrowania
drgan powyzej pewnej predefiniowanej przez uzytkownika wartosci granicznej. Teoretycznie
czujnik moze by¢ zaprogramowany w taki sposob, aby zwigksza¢ czestotliwos$ci pomiarow
wraz z przekraczaniem kolejnych — coraz wyzszych — pozioméw drgan.

4.2 Stanowisko utrzymania ruchu
Czujniki wraz z nadajnikami stanowig zrodto danych dla aplikacji monitorujgcej stan

pracy urzadzenia. Dane z czujnikéw pobierane s3 z wykorzystaniem transceiverow
radiowych. Transceivery pracujg w sieci Ethernet w standardach 10Base-T lub 100Base-Tx.



Ich podstawowym zadaniem jest odbiér danych pomiarowych z czujnikéw bedacych w ich
zasiegu. Dane te s3 uzupelniane o wskaznik sily sygnatu odbiornika i zapisywane
w odpowiednich tabelach bazy danych.

Serwer bazy danych gromadzi dane pomiarowe oraz udost¢pnianie je aplikacji
stanowiska utrzymania ruchu be¢dacej programem typu SCADA oraz serwerowi §rodowiska
R, w ktérym wykonywana jest analiza danych.

Aplikacja stanowiska utrzymania ruchu pozwala m.in. na:

Wizualizacia

prezentacj¢ biezacych warto$ci drgan, temperatury i poziomu natadowania baterii,
konfiguracje 1 wustawianie prawidtowych, ostrzegawczych 1 alarmowych
pozioméw drgan (generalnie parametrow procedury diagnostycznej) oraz
poziomow temperatury 1 naladowania baterii,

prezentacj¢ danych biezacych 1 historycznych na wykresach (Rysunek 4),
prezentacj¢ wybranych wynikéw analizy danych, wykonywanych przez
analityczng cze$¢ systemu,

generowanie raportoOw okresowych (zmianowych, dobowych, dtugoterminowych).

Aplikacja umozliwia réwniez prowadzenie dziennika awarii 1 prac remontowo-
konserwatorskich. Jak juz wspominano, jest to bardzo wazna cecha systemu pozwalajaca na
wykorzystanie informacji zawartych w dzienniku podczas analizy danych. W szczegdlnosci,
informacja o wymianie dowolnego z monitorowanych elementéw suwnicy powoduje
zresetowanie informacji o bezawaryjnym czasie pracy tego elementu.
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Rysunek 4. Fragment okna wizualizacji pomiarow dla grupy czujnikow — widoczne s biezace pomiary (wykres

slupkowy) oraz pomiary historyczne (na rysunku pomiary z ostatniej godziny).



5. Procedura diagnostyczna
5.1 Wstepne przetwarzanie danych

Dwie suwnice byty monitorowane za pomocg zestawu szesciu czujnikéw kazda. Do
analizy wykorzystano informacj¢ o zarejestrowanych warto$ciach drgan — maksymalnej
(VibrMAX) oraz skutecznej (VibrRMS).

Pierwszy etap przetwarzania danych polegat na przygotowaniu dwoch zbiorow
danych (po jednym dla kazdej suwnicy), w ktorych kazdy kolejny wiersz zawiera informacje
o maksymalnym i skutecznym poziomie drgan rejestrowanych przez kazdy z 6 czujnikow
w kolejnych sekundach (Tabela 2).

Data/czas VibrRMS1 VibrRMS12 | VibrMAX1 VibrMAX12
2017-05-05 15:12:00 28 29 71 74
2017-05-05 15:12:01 28 30 70 72

Tabela 2. Zbiér danych podstawowych opisujacych prace kazdej z suwnic.

W sytuacji, w ktorej z danego czujnika w danej sekundzie nie odnotowano pomiarow,
a przerwa w danych wynosita mniej niz 30 sekund, brakujace dane uzupelniano ostatnia
z zarejestrowanych warto$ci. Okres 30 sekund wynikal z konfiguracji transmisji, w ktorej
wymuszano przesylanie danych z czujnikdéw nie rzadziej niz 30 sekund. Przerwy dluzsze niz
120 sekund traktowano jako braki w danych.

Procedura diagnostyczna bazuje na analizie wektora zmiennych, ktory opisuje
pojedynczy cykl pracy suwnicy. Cykl pracy powinien odzwierciedla¢ dzialanie suwnicy
polegajace na podniesieniu przenoszonego elementu przemieszczeniu go w inne miejsce
1 jego opuszczeniu. Poniewaz nie dysponowano informacjami o pracy tych elementow, ktére
odpowiadajg za podnoszenie i przemieszczanie si¢ suwnicy, cykl zdefiniowano jako okres
czasu, w ktorym czujniki rejestrowaly podwyzszone poziomy drgan. Ponadto, w celu
identyfikacji cykli pracy przyjeto nastepujace dodatkowe zatozenia:

e podstawa identyfikacji cykli byly pomiary, dla ktoérych zarejestrowana warto$é
skuteczna drgan przekraczata 150 mg; wartosci nizsze traktowane byly jako
przerwa w pracy suwnicy,

e zidentyfikowane cykle o dlugosci krotszej niz 70 sekund nie byly brane pod
uwage,

e jesli przerwa pracy trwata mniej 60 sekund, dwa kolejne cykle byty faczone.
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Rysunek 5. Przyklad identyfikacji cykli pracy suwnicy — obszary szare
oznaczaja zidentyfikowane cykle pracy.

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

warto$¢ minimalna,

warto$¢ Srednig 1 jej piaty (ozn. P5S) oraz dziewigédziesiaty piaty (ozn. P9S5)
percentyl,

liczbg pomiarow powyzej 3500mg,

wyniki analizy harmonicznej sygnatu wartosci skutecznej drgan: czgstotliwosé¢ 10-
ciu pierwszych sktadowych harmonicznych (lacznie ze sktadowsq statg) oraz ich
amplitude,

wyniki analizy harmonicznej sygnatu warto$ci maksymalnej drgan: czgstotliwosé
10-ciu pierwszych sktadowych harmonicznych (tacznie ze skladowga stalg) oraz
ich amplitude,

pierwszy kwartyl (ozn. Q1),

mediang (ozn. Q2),

trzeci kwartyl (ozn. Q3),

warto$¢ maksymalna,

rozstep miedzykwartylowy (Q3-Q1),

rozstep percentylowy (P95-P5),

mode zarejestrowanych wartos$ci.

Efektem koncowym przeprowadzonej analizy byt, dla kazdego czujnika, wektor 115
cech charakteryzujacych kazdy cykl pracy suwnicy.

Pierwsza z wykonanych analiz polegala na sprawdzeniu czy na podstawie
powyzszych parametrow da si¢ jednoznacznie rozpoznawac cykle pracy, w ktérych suwnica
obcigzona jest ciezarem pelnej kadzi. Do badan dysponowano bardzo ograniczonym zbiorem
treningowym skladajacym si¢ z 48 przejazdow suwnicy, ktére zostaly przez obstuge
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kwalifikowane jako ,,przejazd petny” (24 przyktady), ,,przejazd pusty” (24 przyktady). Na
podstawie dostepnych przyktadow wygenerowano — stosujac algorytm RPART [24] — drzewo
decyzyjne zalagczone na Rysunku 6.

VlbrMax _freq_2< 298 m
VlerMS _ampl_2<43

VlerMS_ampl_S >=54

Rysunek 6. Drzewo decyzyjne do identyfikacji pelnych i pustych przejazdéw suwnicy.

Cechy bazujace na analizie Fouriera pozwolily na uzyskanie drzewa o zdolnosci
klasyfikacji wynoszacej odpowiednio: doktadno$¢ klasy empty 0,792 oraz doktadnos¢ klasy
full 0,958. Niestety, po uruchomieniu klasyfikatora na danych gromadzonych przez dtuzszy
okres czasu zaobserwowano, ze wickszo$¢ przyktadéow (5467 z 6439) zostala
zaklasyfikowana jako empty). Pomimo tego, ze przyktady nie posiadaty etykiet klas, taki
wynik klasyfikacji uznano za zly, gdyz ze specyfiki pracy suwnicy rozktad przykiadow
powinien by¢ zblizonych do réwnomiernego. Ostatecznie, dalszej analizie podawano cykle
pracy suwnicy bez rozgraniczania czy oznaczaja one przejazd pusty czy petny.

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

W  celu identyfikacji cech majacych najwigksze znaczenie diagnostyczne,
zastosowano metode selekcji cech bazujacg na rankingu cech klasyfikatora utworzonego za
pomocg metody lasow losowych [4]. Wektor kolejnych cykli z okresu 4 miesigcy pracy
suwnicy (w sumie 11 818 cykli) poetykietowano w ten sposob, ze cyklom jakie
zarejestrowano w okresie do dwodch tygodniu bezposrednio przed awarig i po jej usunigciu
nadano etykiete 0 (suwnica sprawna), a cyklom jakie zarejestrowano w okresie dwoch
tygodni przed awaria az do wystapienia awarii nadano etykiet¢ 1 (suwnica w stanie
przedawaryjnym). Uzyskano w ten sposob zbidr, w ktérym 9275 przyktadéw wskazywato na
klasg 0 1 2543 przyktady wskazywaly na klas¢ 1. Na przygotowanym — dla kazdego czujnika
drgan oddzielnie — zbiorze danych trenowano klasyfikator zlozony z 1000 drzew
decyzyjnych. Gtownym kryterium podziatu i oceny wezta byto kryterium Gini [4]. Uzyskano
nastepujaca jakos¢ klasyfikacji:

e czujnik 1 — specyficznos¢ 0,984, czutos¢ 0,898,
e czujnik 2— specyficznos¢ 0,991, czutos¢ 0,722,
e czujnik 3 — specyficznos¢ 0,986, czutos¢ 0,828.

Na podstawie analizy drzew tworzacych las losowy oceniano istotno$¢ kazdej
z rozwazanych cech z punktu widzenia jej wazno$ci w utworzonym klasyfikatorze. Waznos¢
cechy X na podstawie utworzonego lasu losowego zostata wyznaczona wedtug wzoru:

Imp(X) =% B e rovy=x o {G(t)—[ LG(t) + fRG(tR)]} (1)
gdzie:
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e M — liczba wszystkich drzew T w lesie losowym (w tym przypadku 1000),

o t—wezetdrzewa T,

o t;,tg —lewy iprawy potomek wezla t,

e v(t) — cecha pojawiajaca si¢ w warunku wezla t,

e N — liczba wszystkich obserwacji w zbiorze treningowym (w tym przypadku
11818),

e N, —liczba obserwacji w wezle t,

+ -_
e ((t) — indeks Giniego dla wezta t; G(t) =1 —II\;—t—IIVV—t, gdzie N} i N7 to
t t

odpowiednio liczba przyktadow pozytywnych (klasa 1) i negatywnych (klasa 0)
w wezle t.

Im wyzsza warto§¢ miary (1), tym cecha opisujaca cykl pracy suwnicy lepiej
rozroznia stany diagnostyczne, a tym samym jest bardziej pozadana jako cecha
diagnostyczna. Jezeli cecha nie wystepowala w zadnym z drzew tworzacych las losowy, jej
waznos¢ wynosita 0.

Rankingi cech wedlug miary (1) zostaly utworzone dla kazdego z czujnikéw
z osobna. Uzyskano w ten sposéb 3 rankingi cech. Ostateczna ranga danej cechy byta $rednig
arytmetyczng pozycji, jaka cecha zajmowata w kazdym z tych rankingow.

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

e VibrMax2000 Q3 - warto$s¢ 3 kwartyla cechy VibrMAX; w obliczeniach

uwzgledniono jedynie wartosci VibrMAX>2000,

e VibrMax3000 Q3 — analogicznie jak wyzej,

e VibrMax2500 Q3 — analogicznie jak wyzej

e VibrMax P95 — wartos$¢ 95 centyla cechy VibrMAX;

VibrMax2000 P95 — wartos¢ 95 centyla cechy VibrMAX; w obliczeniach

uwzgledniono jedynie wartosci VibrMAX>2000.

5.2 Analiza trendu

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

W procedurze uwzgledniane sa rowniez nastepujace parametry:

e stopien wygladzania (ozn. sm) — ze wzgledu na bardzo duza wariancje wartosci
zmiennych diagnostycznych, przed wykonaniem analizy trendu wartosci sa
wygladzane $rednig ruchomg uwzgledniajaca 100 wczesniejszych wartosci (100 cykli
pracy suwnicy),

e graniczny poziom warto$ci zmiennej diagnostycznej (ozn. cvl) — poziom ten jest
poziomem odniesienia pozwalajagcym na estymacj¢ liczby cykli pracy suwnicy
pozostalych do przekroczenia tego poziomu; w przypadku badania wzrostu wartosci
zmiennej diagnostycznej poziom ten nie musi by¢ utozsamiany z awarig suwnicy.
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Ekstrapolacja trendu pozwala na oszacowanie liczby cykli pozostaltych do
przekroczenia poziomu cvl. Zamiast liczbg cykli, mozna postugiwac si¢ liczba dni za jaka
zostanie przekroczony poziom cvl, w tym celu przyjmuje si¢, ze ustalana jest (arbitralnie) lub
obliczana (na podstawie danych historycznych) $rednia dzienna liczba cykli pracy (ozn. awc),
ktora jest ekwiwalentem jednego dnia pracy suwnicy. Warto$¢ ta moze by¢ modyfikowana
w miar¢ gromadzenia informacji o pracy konkretnej suwnicy.

Niech S oznacza szereg czasowy kolejnych warto$ci zmiennej diagnostycznej
w dziedzinie cykli pracy. Niech Ssm oznacza szereg czasowy wartosci S wygladzony za
pomoca $redniej ruchomej z ostatnich Sm wartosci S. Analiza trendu liniowego w szeregu Ssm,
ktérym do estymacji parametrow regresji wykorzystano hi (i € {1, 2,3}) ostatnich warto$ci
szeregu Ssm prowadzi do uzyskania modelu postaci:

Semn(i) = Ai+B (2)

gdzie: i to numer cyklu pracy suwnicy, A i B to parametry modelu estymowane na podstawie
h ostatnich warto$ci szeregu Ssm.

Oznaczajac przez S smn() aktualng wartos¢ modelu (2), liczbe cykli pracy
pozostatych do przekroczenia wartos$ci progowej cvl obliczamy wedtug wzoru:

A (3)
oo A=0

A = {cvl—ssm‘h(t)—B A+0

Przyjmujac, ze $rednia dzienna liczba cykli pracy suwnicy wynosi awc, mozliwe jest
okreslenie liczby dni pracy suwnicy, po ktorej warto$¢ rozwazanej zmiennej diagnostycznej
przekroczy poziom cvl. Wartosci wskaznika (3) mozna pogrupowac tak, aby ich interpretacja
byta tatwiej zrozumiata dla koncowego uzytkownika. Uzyskamy w ten sposob meta-
wskaznik oznaczany jako Ai,, ktorego warto$ci interpretowane sg w sposob nastepujacy:

o Ai, = 0wtedy i tylko wtedy, gdy Ai<0 lub Ai = oo — odpowiada to sytuacji, gdy

mamy do czynienia z trendem malejacym lub bocznym,

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

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

Ze wzgledu na sposob zdefiniowania Ai, wskaznik ten nie odzwierciedla spadku
warto$¢ zmiennej diagnostycznej. Doktadniej, w przypadku trendu bocznego lub malejacego
warto$§¢ Ai, = 0, w szczegdlnosci bedzie tak w sytuacji, gdy warto$ci badanej zmiennej
ustabilizujg si¢ na jakims$ poziomie (rowniez na poziomie >Cvl).

Meta-wskaznik Ai_ pozwala wskaza¢ przedziaty czasu, w ktérych mamy do czynienia
z malejagcym trendem monitorowanej wartosci. Wartos¢ progowa dla tego wskaznika
ustalono na 0. Inne rozwigzanie to ustalenie tej wartosci jako $redniego poziomu drgan
w okresie, w ktérym mamy pewno$¢, ze suwnica byla sprawna. Interpretacja Ai_ — po
modyfikacji wzoru (3) polegajacej na zamianie warto$ci cvl warto$cig nvl — jest nastepujaca:

e Ai_ =0wtedy i tylko wtedy, gdy Ai<0 lub Ai = oo — odpowiada to sytuacji, gdy
mamy do czynienia z trendem rosngcym lub bocznym,
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o Ai_ =1wtedy i tylko wtedy, gdy Ai € [0,1] — odpowiada to sytuacji, w ktorej
poziom 0 zostal osiggniety lub zostanie osiggnigty za mniej niz awc cykli pracy
suwnicy,

o Ai_= (ﬁ)Ai w pozostatych przypadkach.

Wartosci Ai, oraz Ai_ mozna wizualizowa¢ na wykresie. Wracajac do analizowanego
zbioru danych, w pierwsze] potowie lutego obserwujemy dwa momenty znaczacego
pogarszania si¢ stanu diagnostycznego urzgdzenia (analize przeprowadzono dla h1=7 dni,
awc=40, cvl=4000). Analizujac wykres Ai,, pierwszy z nich osigga maksimum wskazujace
na niecate 7 dni pozostalych do przekroczenia dopuszczalnego poziomu wartosci zmiennej
diagnostycznej, a w przypadku drugim jest to okoto 10 dni. Wida¢ to szczegélnie na
wykresach trendow budowanych na podstawie analizy ostatnich 3 (kolor czarny) i 7 (kolor
czerwony) dni pracy suwnicy. Z kolei wykres Ai_ nie pokazuje znaczacej poprawy stanu
diagnostycznego pomiedzy tymi okresami, chociaz analiza wygladzonego przebiegu
zmiennej diagnostycznej (rys. 7, wykres goérny) uwidacznia drobny chwilowy spadek
wartosci zmiennej diagnostyczne;.
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Rysunek 7. Wykres monitorowania warto$ci VibrMax2000_Q3 — suwnica 1. Wykres gérny: warto$ci oryginalne
(niebieski), warto$ci wygladzone (czerwony) oraz poziom cvl. Wykres dolny: wartosci wskaznika Ai generowane na
podstawie analizy trendu wykonanej w oparciu o 3, 7 i 14 poprzednich dni pracy suwnicy.

Na wykresie dolnym Rysunku 7 — ze wzgledu na jego czytelnos¢ — o§ Y obcigto do
warto$ci odpowiadajgcej 3 dniom do przekroczenia cvl. Ponadto, jako warto$¢ nvl przyjeto
warto$¢ 0, co obniza granice progdéw ostrzegawczych 1 alarmowych, a tym samym zawyza
warto$§ci umieszczone w raporcie.

W rozwazanym okresie, w dzienniku napraw nie odnotowano zadnych informacji na
temat podjetych dzialan naprawczych — =zapisano jednak, ze operator odnotowuje
podwyzszony poziom drgan. Przerwa w danych pomiarowych wynika z przerwy pracy
suwnicy, nastgpnie okoto 10 marca suwnica ponownie pracowala, ale jak wida¢ w zasadzie
do poczatku jej uzytkowania wskaznik Ai, osiggnal bardzo szybko warto$¢ graniczng, co
potwierdza podazajacy za zwigkszajacymi si¢ warto$ciami wskaznika Ai, zwigkszajacy si¢
poziom drgan. Nastepnie suwnica przeszta kilkudniowy remont i ponownie zostata oddana do
uzytkowania. Fakt wykonania remontu znajduje odzwierciedlenia w spadku wartosci Ai,
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1 wzroscie warto$ci Ai_, a nastepnie stabilizacji trendow 7 1 14-dniowych warto$ci wskaznika
Ai,.

Interpretacj¢ zmian wartosci wskaznikow Ai, oraz Ai_ oraz wartosci zmiennej
diagnostycznej na podstawie, ktorej wskazniki te sg obliczane mozna umiesci¢ w raporcie,
ktorego przyktad zamieszczono w Tabeli 3.

Warto$ci umieszczane w raporcie wyznaczane sg wedtug nastepujacych zasad:

e OK! jesli wskaznik Ai, jest rowny 0 oraz warto$ci zmiennej diagnostycznej sg
ponizej poziomu cvl0,7; dodatkowo jesli trend jest rosngcy, to podawana jest
liczba ,,dni” za jakie zostanie przekroczony poziom cvl o ile liczba ta jest mniejsza
od 35;

o W jesli Ai, jest rowny 0 oraz warto$ci zmiennej diagnostycznej w przedziale
(cvl0,7, cvl0,8]; dodatkowo jesli trend jest rosnacy, to podawana jest liczba ,,dni”
za jakie zostanie przekroczony poziom cvl o ile liczba ta jest mniejsza od 28; jesli
liczba ta jest wigksza od 28, podawana jest jedynie informacja o kierunku trendu,

e A jesli warto$ci zmiennej diagnostycznej sa powyzej poziomu cvl0,8; dodatkowo
jesli trend jest rosnacy, to podawana jest liczba ,dni” za jakie zostanie
przekroczony poziom cvl o ile liczba ta jest mniejsza od 21; jesli liczba ta jest
wieksza od 21, podawana jest jedynie informacja o kierunku trendu.

Dla przypomnienia, 1 ,,dzien” to $rednia liczba uruchomien suwnicy w trakcie dnia,

warto$¢ ta moze by¢ ustalona arbitralnie albo moze zosta¢ obliczona na podstawie historii
cykli pracy suwnicy.

Suwnica SW1 trendy zmian wartosci Ai,
Zmienna diagnostyczna . . .
Vibr Max2000 Q3 Analiza trendu na podstawie ostatnich:

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

Tabela 3. Raport diagnostyczny trendéw wartosci zmiennej diagnostycznej opisujacej
poziom drgan w poszczegélnych cyklach pracy suwnicy (suwnica 1).

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

W miar¢ potrzeb uzytkownika raport moze dotyczy¢ jednego lub wigkszej liczby
czujnikéw, a takze wigkszej liczby zmiennych diagnostycznych.

Raport nie podaje w sposob jednoznaczny sugestii dotyczacych czasu, w jakim
wystapi awaria lub konieczno$¢ remontu suwnicy. Pozwala natomiast w uporzadkowany
sposob obserwowac trendy zmian cechy (lub cech) zidentyfikowanych jako zmienne
diagnostyczne.
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5.3 Faza wdrozeniowa

Praktyczne wykorzystanie przedstawionej powyzej metody wymaga:

e rozmieszczenia czujnikOw na monitorowanej suwnicy,

e identyfikacji cykli pracy suwnicy zgodnie z metoda przedstawiong na poczatku
sekcji 5,2,

e obliczenia dla kazdego z czujnikow warto$¢ cechy VibrMax2000 Q3 i ew.
kolejnych cech z rankingu zamieszczonego w sekcji 5,2,

e ustaleniu warto$ci cvl, awc,

e cyklicznym — raz na dob¢ — obliczaniu wartosci wskaznikow Ai,, Ai_; podczas
obliczania wartosci tych wskaznikow wartos$ci parametréw sSm i hl ustawione sa
odpowiednio na 100 i 7awc

e generowaniu wykresow wartosci Ai,, Ai_ oraz raportu przedstawionego w Tabeli
3.

Z praktycznego punktu widzenia nalezy rowniez doprecyzowaé warunki
postepowania w przypadku: wykonania prac remontowych (czy historia warto$ci zmiennej
diagnostycznej ma zosta¢ wyzerowana?) oraz pracy suwnicy na tzw. biegu rozruchowym.
Zdarzaja si¢ czesto sytuacje, w ktorych suwnica pomimo tego, ze nie powinna juz by¢
uzytkowana, jest uzytkowana w trybie biegu rozruchowego — w takich sytuacjach poziom
drgan jest znaczaco nizszy.

6. Badanie weryfikacyjne

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

Na rysunku 8 przedstawiono oryginalne i1 wygladzone warto$ci zmiennej
diagnostycznej VibrMAx Q3 oraz wartos$ci wskaznikéw Ai, i Ai_. W tabeli 4 przedstawiono
raport dla kilku poczatkowych dni sierpnia. Warto doda¢, ze dwa tygodnie przed remontem
suwnicy pracowala ona jedynie na biegu rozruchowym — co ostabito nieco dynamike wzrostu
poziomu drgan. Jest to widoczne na wykresie warto$ci zmiennej diagnostycznej
VibrMax2000_ Q3.
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Rysunek 8. Wykres monitorowania wartosci VibrMax2000_Q3 — suwnica 2. Wykres gérny: wartosci oryginalne
(niebieski), warto$ci wygladzone (czerwony) oraz poziom cvl. Wykres dolny: warto$ci wskaznika Ai generowane na
podstawie analizy trendu wykonanej w oparciu o 3, 7 i 14 poprzednich dni pracy suwnicy.

Suwnica SW2 trendy zmian wartosci Ai,

Zmienna diagnostyczna . . _—
Vibr Max2000 Q3 Analiza trendu na podstawie ostatnich:

Data 3 dni 7 dni 14 dni Zgodnych
2017-07-25 OK! OK! OK! 3
2017-08-07 w{) w w( 2
2017-08-11 A(5) A(20) AN 3

Tabela 4. Raport diagnostyczny trendéw wartosci zmiennej diagnostycznej opisujacej

poziom drgan w poszczegélnych cyklach pracy suwnicy (suwnica 2).
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Rysunek 9. Wykres monitorowania warto$ci VibrMax2000_P95 — suwnica 2. Wykres gérny: wartosci oryginalne
(niebieski), warto$ci wygladzone (czerwony) oraz poziom cvl. Wykres dolny: warto$ci wskaznika Ai generowane na
podstawie analizy trendéw wykonanej w oparciu o 3, 7, 14 poprzednich dni pracy suwnicy.

Zmienna ta bardzo dobrze obrazuje proces pogarszania si¢ stanu suwnicy, gdyz
wyrazne trendy wzrostowe obserwowane s3 w poczatkowym okresie sierpnia — wtedy, gdy
suwnica pracowala jeszcze w normalnych warunkach (na biegu roboczym zamiast
rozruchowego). Nastepnie — pomimo obnizenia biegu pracy — prawidtowo prognozowany jest
moment, w ktorym konieczne bylo wykonanie remontu. Po nieprawidlowo wykonanym
remoncie rowniez sygnalizowane sg nieprawidtowo$ci w pracy urzadzenia.

Przyktad ten obrazuje jak istotne jest generowanie wykresoOw 1 raportow
diagnostycznych dla wszystkich zidentyfikowanych w rozdziale 5.2 pigciu zmiennych
diagnostycznych, dla wszystkich monitorowanych czujnikow. Z praktycznego punktu
widzenia analiza 1 interpretacja tak duzej liczby wykresow i raportéw jest — w wykonaniu
dyspozytora — niemozliwa, dlatego rekomendacje dotyczace tego, ktora zmienng
diagnostyczng i jakie poziomy drgan cvl i nvl maja by¢ podstawa do generowania raportu
powinne by¢ wypracowywane przez analityka danych. Praca taka jest coraz czgsciej
realizowana jako ustuga utrzymania systemu wspomagania decyzji przez dzialy data science
firm dostarczajacych tego typu systemy.

7. Podsumowanie i wnioski

Monitorowanie i diagnostyka urzadzen technicznych jest zadaniem nietatwym,
wymagajacym kazdorazowo indywidualnego podejscia do analizowanego obiektu.

W artykule przedstawiono system monitorowania drgan wykorzystujacy sie¢
bezprzewodowych czujnikéw. Przedstawiono takze zastosowanie pomiarow gromadzonych
przez czujniki do monitorowania stanu diagnostycznego suwnic bramowych.

W szczegolnosci, w drugiej czgsci artykulu przedstawiono metode pozwalajaca na
analiz¢ trendéw zmian poziomu drgan i powigzanie tego poziomu z pogarszajagcym si¢
stanem suwnicy. Przedstawiono takze wymagania dotyczace praktycznego stosowania
metody. Ze wzgledu na brak mozliwosci symulowania réznego rodzaju uszkodzen i awarii,
metodyka diagnostyki jest stosunkowo prosta, bazuje ona na zatozeniu, Ze o pogarszajagcym
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si¢ stanie suwnicy $wiadczy zwigkszajacy si¢ poziom drgan (co jest zgodne z intuicja
operatorow tych urzadzen). Kluczowymi problemami dla procedury diagnostycznej sa:
proces identyfikacji cykli pracy, identyfikacja statystyki najlepiej odzwierciedlajacej wptyw
poziomu drgan na stan urzadzenia oraz analiza trendow (krétko i $rednioterminowych) zmian
warto$ci tej statystyki. W artykule przedstawiono sposoby rozwigzania tych problemow,
zaproponowano takze budowg raport diagnostycznego prezentowanego dyspozytorowi
utrzymania ruchu.

Zaprezentowany system pomiarowy wdrozono w zakladzie hutniczym na terenie
Gornego Slaska.

Dalsze prace polega¢ bgda na zastosowaniu systemu do monitorowania i diagnostyki
innych urzadzen — planowane jest monitorowanie drgan kraznikéw, po ktorych przesuwa si¢
taSma przenos$nika transportowego. W celu wdrozenia konieczne bedzie opracowanie nowe;j
procedury diagnostycznej dedykowanej do tego typu zagadnienia, pozostale cze$¢ systemu
(hardware i software — czg$¢ monitorujaca) sg gotowe do zastosowania na dowolnym
obiekcie.

Opracowany system jest w znacznym stopniu zgodny z architekturg i zasadami dziatania
tzw. szkieletowych — bazujacych na danych (ang. data driven) — systemOw wspomagania
decyzji. W systemach tych modele diagnostyczne tworzone sg dla konkretnych potrzeb na
podstawie analizy danych historycznych. Natomiast moduly akwizycji, przechowywania
1 wizualizacji danych s3 modutami gotowymi do uzycia.

Finansowanie
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