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Streszczenie 

Praca zawiera opis metodologii prognozowania czasu resztkowego (czasu do awarii) dla 

m yna wentylatorowego MWk-16. Ze wzgl du na krótki czas pracy m yna wentylatorowego 

pomi dzy naprawami (krótkie krzywe ycia) oraz du y rozrzut d ugo ci tych krzywych, prognoza 

przewidywanego czasu do awarii w oparciu o zebrane dane stanowi bardzo istotn  przes ank  do 

podejmowania decyzji eksploatacyjnych. W celu rozwi zania przedstawionego problemu w pracy 

rozpatrzono dwie koncepcje struktur sieci neuronowych. 

 

S owa kluczowe: prognozowanie czasu resztkowego, sieci neuronowe. 

 

FORECASTING OF RESIDUAL TIME OF MILLING FANS BY MEANS OF NEURAL NETWORKS 

 

Summary 

The paper concerns methodology of forecasting of residual time (time to breakdown) of 

milling fan MWk-16. As the time between breakdowns of the fan is very short (short live curves) 

and variable, forecasting of life time based on collected data gives very important information 

which can be used in making decisions concerning machine operation. In order to solve the 

problem two structures of neural networks were considered. 

  

Keywords: forecasting of residual time, neural networks. 

 

1. WPROWADZENIE 
  

 M yny wentylatorowe s  urz dzeniami 

przemia owymi samowentyluj cymi, które bez 

oddzielnego wentylatora zasysaj  czynnik susz cy  

i transportuj  mieszank  py owo-powietrzn  do 

palników kot a energetycznego [1]. Rozdrobnienie 

oraz suszenie w gla prowadzone jest w celu 

zapewnienia w a ciwego spalania mieszanki 

py owo-powietrznej w kotle. Elementem roboczym 

m yna jest ko o bijakowe, które zbudowane jest  

z dwóch tarcz, do których zamocowane s  p yty 

rozbijaj ce w giel (bijaki). Jedna z tarcz osadzona 

jest na pia cie wa u, druga ma kszta t pier cienia, 

dzi ki czemu mo liwe jest osiowe zasysanie 

medium. Ko o bijakowe m yna wentylatorowego 

pe ni zatem dodatkowo rol  ko a wentylatorowego 

wytwarzaj cego jednocze nie podci nienie  

i nadci nienie. Dzi ki takiemu rozwi zaniu 

podci nienie powoduje zasysanie medium 

susz cego, a nadci nienie wydmuchiwanie 

mieszanki py owo powietrznej przez palniki 

szczelinowe do paleniska. Do suszenia w gla 

stosowane jest gor ce powietrze, spaliny lub 

mieszanina spalin i powietrza.  

Podstawow  przyczyn  przerw w eksploatacji 

m ynów wentylatorowych jest zu ycie cierne 

elementów zespo u miel cego. W wyników procesu 

kruszenia i mielenia w gla nast puje cieranie 

elementów miel cych. Stopniowemu cieraniu 

ulegaj  zarówno p yty ko a bijakowego jak i p yty 

opancerzenia korpusu (p yty progowe i obwodowe). 

Najintensywniej zu ywaj  si  p yty bijakowe. 

Wynika to z du ej pr dko ci obwodowej bijaka, 

dynamicznego charakteru oddzia ywa  p yty  

z w glem oraz podwy szonej temperatury panuj cej 

w komorze m yna – ok. 150 °C [1]. Czynnikiem 

niekorzystnie wp ywaj cym na poprawn  

eksploatacj  m yna i ograniczaj cym trwa o  

pozosta ych jego podzespo ów jest 

nierównomierno  zu ywania si  p yt bijakowych. 

Dochodzi niekiedy do du ych ró nic w ubytku masy 

pomi dzy poszczególnymi p ytami (na skutek 

cierania jak i w wyniku p kni  i wykruszania si  

fragmentów p yt). Asymetria rozk adu masy 

prowadzi do niewyrównowa enia wirnika. 

Konsekwencj  niekorzystnych oddzia ywa  

dynamicznych mo e by  obni enie trwa o ci 

w z ów o yskowych. Niewywa enie mo e tak e 

powodowa  zm czenie materia u ca ej struktury 

m yna w szczególno ci za  wa u, co w skrajnym 

przypadku mo e prowadzi  do jego p kni cia. 

W tablicy 1 zamieszczono zakresy trwa o ci 

elementów krusz cych m ynów wentylatorowych. 

Du e rozpi to ci trwa o ci p yt w g ównej mierze 

zale  od jako ci w gla.  
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Tablica 1. Zakresy trwa o ci elementów zespo u 

miel cego m ynów wentylatorowych [2] 

 

Element trwa o  

minimalna 

[h] 

trwa o  

maksymalna 

[h] 

p yty 

bijakowe 

500 900 

p yty 

progowe 

700 1200 

p yty 

obwodowe 

2000 7000 

 

Ze wzgl du na du y rozrzut trwa o ci p yt 

bijakowych ( patrz tabela 1), oraz ma e jej warto ci 

(najcz stsza przyczyna postojów), prognoza czasu 

resztkowego do awarii staje si  bardzo istotn  

przes ank  do podejmowania optymalnych decyzji 

eksploatacyjnych.  

Drugim elementem ulegaj cym zu yciu cho   

w innym przedziale czasu eksploatacji s  o yska 

toczne uk adu o yskowania wa u ko a bijakowego 

[1]. Trwa o  o ysk szacowana jest na kilka tysi cy 

godzin. Zatem teoretycznie ich wymiana przypada 

na kilka cykli wymiany elementów zespo u 

miel cego. W rzeczywisto ci trwa o  w z ów  

w du ej mierze zale y od oddzia ywa  

dynamicznych zwi zanych nie tylko z procesem 

mielenia, ale jak wczesnej wspomniano  

z niewywa eniem ko a bijakowego oraz 

poprawno ci  osiowania wa ów silnika i wirnika 

m yna. 

 Omawiany typ m yna stosowany jest w jednej  

z elektrociep owni w Polsce. Zainstalowany tam 

system diagnostyczny obejmuje ci g ym dozorem 

on-line sze  m ynów wentylatorowych 

wspomnianego typu. System diagnostyczny 

dokonuje rejestracji warto ci skutecznej pr dko ci 

drga  w pa mie normowym 10-1000Hz oraz 

nastawionych przez obs ug  warto ci: pierwszego 

alarmu i warto ci granicznej symptomu. Pomiary 

dotycz  trzech punktów rozmieszczonych w w z ach 

o yskowych (dwa na m ynie, radialnie ( 1)  

i osiowo ( 2A), jeden na silniku – 3). 

Dotychczasowa praca systemu pozwoli a na 

zbudowanie bazy danych zawieraj cej ok. 30 

pe nych krzywych ycia co stanowi podstaw  do 

opracowania metody wyznaczania czasu 

resztkowego do awarii. Wspomniane krzywe ycia 

dotycz  tylko punktów pomiarowych zwi zanych  

z m ynem (patrz rys. 1). 

 

2. WYZNACZENIE RESZTKOWEJ MIARY 
EKSPLOATACJI W OPARCIU O SIECI 
NEURONOWE 

 
 Wczesne wykrywanie uszkodze  mo e zapobiec 

zatrzymaniu pracy systemu, uszkodzeniu 

podzespo ów, a nawet nag ej awarii poci gaj cej za 

sob  wysokie straty materialne [5]. Znajomo  

resztkowego czasu do awarii w momencie narastania 

uszkodze  niew tpliwie mo e zosta  wykorzystana 

do racjonalnego podejmowania decyzji dotycz cych 

terminu niezb dnych prac obs ugowych [6]. 

 

 

Rys. 1. Rozmieszczenie punktów 

pomiarowych w w z ach o yskowych 

m yna MWk 16 [4] 

 

Metody bezpo redniego szacowania czasu 

resztkowego w oparciu modele niezawodno ci 

symptomowej zaproponowa  Cempel (patrz np. [3]). 

Proponowane modele niezawodno ci symptomowej 

zosta y zbudowane na bazie procesora energii, który 

matematycznie opisywany jest funkcjami rosn cymi 

asymptotycznie, o gwa townym narastaniu warto ci 

symptomu w miar  zbli ania si  do awarii.  

W obserwowanych trendach krzywych ycia 

m ynów wentylatorowych raczej nie uda o si  

zaobserwowa  takich zachowa . Rejestrowane 

krzywe ycia wykazuj  raczej charakter trendu 

wielomianowego, wyk adniczego lub kwadratowo–

wyk adniczego (patrz [7]). St d zrezygnowano  

z zastosowania tej metody w tym przypadku.  

W celu rozwi zania problemu prognozowania 

czasu resztkowego do awarii w oparciu o dane 

zbierane przez wspomniany system nadzoru m yna 

wentylatorowego mo na stosowa  podej cie oparte 

o aproksymacj  danych pomiarowych sk adaj cych 

si  na krzyw  ycia za pomoc  wybranego modelu 

matematycznego (np. modelu regresyjnego, 

wyrównywania wyk adniczego, trendu pe zaj cego 

itp.) i jednostronn  ekstrapolacj  w przysz o  poza 

przedzia  obserwacji. Je eli na podstawie przyj tego 

modelu nie mo na bezpo rednio oszacowa  czasu 

resztkowego, to mo na przynajmniej stwierdzi , czy 

w zadanym horyzoncie prognozy wyst pi 

przekroczenie warto ci granicznej czy nie. Mo na 

wi c odpowiedzie  na pytanie czy czas resztkowy 

jest mniejszy od zadanego horyzontu prognozy,  

a je eli jest, to iteracyjnie znale  jego warto  

badaj c dla jakich warto ci miary eksploatacji 

nast pi przekroczenie warto ci granicznej. Niestety 

takie podej cie mo e wymaga  zastosowania modeli 

adaptacyjnych prognozowania lub metod ledzenia 

b dów prognozy ze wzgl du na fakt, e przyj ty 

pocz tkowo model mo e sta  si  nieadekwatny  

w miar  nap ywu nowych danych pomiarowych [8].  

Kolejn  mo liwo  zaproponowan  tutaj stanowi 

zastosowanie sieci neuronowych do procesu 

prognozowania czasu resztkowego. Mo liwe s  co 

najmniej dwa podej cia. Pierwsze z nich, podobnie 

jak poprzednio, opiera si  na zasadzie aproksymacji 
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dost pnego zbioru danych odpowiednim modelem 

sieci neuronowej, a nast pnie ekstrapolacji poza 

obszar obserwacji. Taka sie  z neuronami 

sigmoidalnymi w warstwie ukrytej oraz neuronem 

liniowym w warstwie wyj ciowej, ma 

odwzorowywa  wej cie w postaci miary eksploatacji 

w wyj cie w postaci obserwowanego symptomu. 

W ten sposób mo na sie  nauczy  aproksymowa  

krzyw  ycia. Maj c model w postaci wytrenowanej 

sieci mo na zasymulowa  warto ci symptomu dla 

ró nych warto ci miar eksploatacji  Warto ci 

symptomu mo na z kolei porówna  z jego warto ci  

graniczn . Tak wi c w metodzie tej oszacowanie 

resztkowej miary eksploatacji N  na podstawie 

danych zgromadzonych do chwili N  odbywa si  

poprzez iteracyjne poszukiwanie warto ci tej miary 

> N , dla której nast puje przekroczenie 

za o onej warto ci symptomu Sl (patrz rys. 2). 

  

N

S

 

Rys.2. Schemat zastosowanej sieci neuronowej  

i idea szacowania resztkowej miary eksploatacji na 

podstawie pomiarów zgromadzonych do chwili N 

oraz przyj tej warto ci granicznej Sl (metoda 1) 

 

Niestety sie  tak  nale y uczy  indywidualnie 

dla ka dej krzywej cho by ze wzgl du na du y 

rozrzut trwania okresów od naprawy do naprawy 

(d ugo ci krzywych ycia). Wykorzystanie sieci 

neuronowych ma t  zasadnicz  zalet , e w miar  

nap ywu nowych danych pomiarowych sie  mo na 

„dotrenowa ” co przy odpowiedniej elastyczno ci 

sieci zapobiega w pewnym stopniu dezaktualizacji 

modelu prognostycznego [4]. Dotrenowanie jest tu 

rozumiane jako uruchomianie procesu trenowania  

z warto ciami wag uzyskanymi z poprzedniego 

trenowania, a nie uzyskiwanymi np. w sposób 

losowy. Oczywi cie stoi za tym za o enie, e nowo 

nap ywaj ce dane nie zmieni  charakteru w sposób 

bardzo gwa towny. Z bada  autora w przypadku 

aproksymacji krzywych ycia takie podej cie 

sprawdza si  (patrz np.[4]).  

Innym podej ciem jest zastosowanie sieci do 

bezpo redniego okre lania warto ci czasu 

resztkowego na podstawie kilku warto ci symptomu 

zaobserwowanych ostatnio (rys. 3).  

 

SN-n SN-n+1 S
N-n+2 S

N

......

 

Rys. 3. Schemat sieci neuronowej pozwalaj cej na 

odtwarzanie resztkowej miary eksploatacji N  

w zale no ci od warto ci obserwowanego  

symptomu S w chwili N  i n poprzednich  

chwilach (metoda 2) 

 

Liczba uwzgl dnionych warto ci symptomu 

determinuje ilo  neuronów w warstwie wej ciowej 

i jest spraw  arbitraln . Ogólnie wi ksza liczba 

warto ci pozwala na eliminacj  wp ywu chwilowych 

fluktuacji warto ci symptomu, natomiast zbyt du a 

liczba tych warto ci mo e powodowa  pogorszenie 

w a ciwo ci uogólniaj cych sieci. Tutaj równie  

zastosowano sie  z sigmoidaln  warstw  ukryt   

i wyj ciem liniowym. Sie  uczono natomiast na 

podstawie kilkunastu krzywych ycia oraz 

testowano zdolno  uogólniania na podstawie 

nieprezentowanych danych. Prognoza sprowadza si  

do podania na wej cie sieci najaktualniejszych 

warto ci symptomu.  

 

3. ANALIZA UZYSKANYCH WYNIKÓW 
 
 Na rys. 4a przedstawiono przyk adow  krzyw  

ycia m yna wentylatorowego dla punktu 1 wraz  

z naniesionymi warto ciami pierwszego alarmu  

i warto ci  graniczn  symptomu (VRMS 7mm/s) 

ustalonymi przez obs ug . Wida  zreszt , e 

moment wy czenia obiektu zosta  zignorowany lub 

te  warto  graniczn  ustalono na zbyt niskim 

poziomie. Nie ma to jednak adnego znaczenia  

w przyj tej tutaj metodologii. Kolejne rys. 4b i 4c 

przedstawiaj  modele aproksymacyjne uzyskane za 

pomoc  wspomnianej wcze niej sieci neuronowej 

(metoda 1) na tle dost pnych w danym momencie 

danych pomiarowych.  
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a)  

 
b) 

 
c)  

 
Rys. 4. Przyk adowa krzywa ycia (a)  

i wybrane aproksymacje (b,c) uzyskane za 

pomoc  sieci neuronowej z rysunku 2 

(metoda 1)  

 

Wyra ny staje si  tutaj problem z jakim spotka  

si  mo na wykorzystuj c t  metod . W pocz tkowej 

fazie (rys. 4b) nie sposób trafnie przewidzie  

ostatecznego charakteru zachowania symptomu, co 

powoduje b dne prognozy czasu przekroczenia 

warto ci granicznej symptomu. Wida  to zreszt  

wyra nie na rys. 5, który ukazuje b d prognozy  

ex-post warto ci miary eksploatacji odpowiadaj cej 

chwili przekroczenia warto ci granicznej symptomu.  

 

 
Rys. 5. B d prognozy dla krzywej ycia z rys.4a 

uzyskany za pomoc  sieci neuronowej (metoda 1) 

 

B d ten zdefiniowano nast puj co: 

 

[%]100
g

gg
,   (1) 

natomiast wzgl dn  warto  miary eksploatacji, dla 

której buduje si  prognozy (o  odci tych na rys. 5) 

jako: 

 

%100
g

Ng
,   (2) 

gdzie: g  – warto  miary eksploatacji dla której 

nast puje przekroczenie warto ci granicznej, 

g  – oszacowanie tej miary uzyskane za 

pomoc  sieci, N  – warto  miary eksploatacji 

w chwili sporz dzania prognozy. 

 

Na rys. 5 wida , e prognozy staj  si  sensowne 

dopiero od pewnej chwili gdy nast puje faza 

przyspieszonego zu ycia i warto  symptomu 

zaczyna wyra nie rosn . Dla prezentowanego 

przyk adu zaczyna si  to od ok. ostatnich 12% 

d ugo ci krzywej ycia. Od tego momentu prognoza 

jest do  precyzyjna i dla warto ci mniejszych ni  

wspomniane 12% b d prognozy warto ci g nie 

przekracza 3%. Warto  sta a b du na poziomie 

120% widoczna na rys. 5 przed tym momentem 

wynika z przyj tego algorytmu i za o enia pewnego 

ograniczenia warto ci szacowanego czasu g . 

Wskazuje ona ogólnie na zupe nie chybione 

prognozy.  

Formalnie, prognozowan  warto  resztkowej 

miary eksploatacji formu owan  w chwili N  

wyznaczy  mo na na podstawie prostego 

przeliczenia: 
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NgN ,    (3) 

 

gdzie: g – prognozowana warto  miary 

eksploatacji dla, której stwierdzono przekroczenie 

warto ci granicznej symptomu, oraz N warto  

miary eksploatacji, dla której formu uje si  

prognoz . 

Nale y zaznaczy , e istotny wp yw ma tutaj 

za o ony, dopuszczalny b d uczenia sieci. Ogólnie 

lepiej dopasowany model pozwala na uzyskanie 

mniejszych b dów oszacowania czasu do awarii. 

Nale y tak e rozs dnie dobiera  liczb  neuronów  

w warstwie ukrytej sieci. Zbyt du a liczba neuronów 

spowoduje zanik zdolno ci uogólniania i zbyt 

dos owne odwzorowanie chwilowych fluktuacji 

symptomu, a to bardzo mocno odbija si  na jako ci 

prognozy czasu resztkowego omawian  metod . 

Przyk adowe wyniki uzyskane na podstawie 

danych przeznaczonych do testowania (nie 

prezentowanych sieci podczas uczenia) i dotycz ce 

drugiej z omawianych metod zaprezentowano na 

rys. 6. 

 
 

Rys .6. B d oszacowania czasu do osi gni cia 

warto ci granicznej symptomu uzyskany sieci   

z rys. 3 (metoda 2). Rysunek sporz dzono  

z podobn  rozpi to ci  skali co rys. 5 w celu 

mo liwo ci ich porównania 

 

Z rys. 6 wynika, e metoda ta daje wcze niej, ni  

poprzednio omawiana, sensowne oszacowania czasu 

g . Niestety nawet w przedziale 5% czasu przed 

g zdarzaj  si  prognozy z b dami wi kszymi ni  

5%, a wi c takie które mo na uwa a  za 

bezu yteczne. To e prognozy takie s  bezu yteczne 

wynika z faktu, e w tych przypadkach czas 

pozosta y do awarii jest krótszy ni  ten wynikaj cy  

z prognozy. Dodatkowo w odró nieniu od metody 1, 

prognoza nie dostarcza w miar  sta ego oszacowania 

g  w miar  zbli ania si  do awarii. Przyczyn  

mo e by  problem zbioru trenuj cego zawieraj cy 

do  ró ni ce si  pod wzgl dem dynamiki wzrostu 

symptomu i d ugo ci krzywe ycia.  

Ostatecznie wi c nasuwa si  pewne rozwi zanie 

b d ce kombinacj  obu metod. Pocz tkowo 

nale a oby wykorzystywa  obie metody równolegle 

i póki metoda pierwsza nie powala na oszacowanie 

czasu g (czyli nie ma jeszcze przyspieszonej fazy 

narastania symptomu) mo na w przybli eniu 

szacowa  ten czas metod  drug . W momencie 

pojawienia si  stabilnych oszacowa  g  

uzyskanych pierwsz  metod  mo na zacz  opiera  

si  na nich.  

 
4. PODSUMOWANIE 
 

 Przedstawione metody wyznaczania resztkowej 

warto ci miary eksploatacji uzupe niaj  si  

wzajemnie i pozwalaj  na planowanie odpowiednich 

napraw m ynów wentylatorowych, co ma istotne 

znaczenie praktyczne. Z dotychczasowych bada  

mo na wywnioskowa , e w granicach ok. 10% 

czasu do wyst pienia przekroczenia warto ci 

granicznej mo na osi gn  b dy oszacowania tego 

czasu mniejsze ni  5%, co w przypadku braku 

dodatkowych za o e  uwa a si  za prognoz  dobrej 

jako ci. Dodatkowo, co jest niezmiernie wa ne, 

oszacowania czasu resztkowego staj  si  stabilne co 

do warto ci. W wielu przypadkach osi gni to du o 

lepsze rezultaty. Dotyczy to szczególnie pierwszej  

z omawianych metod. Drug  nale y potraktowa  

jako uzupe nienie dla wypracowania wcze niejszej, 

bardziej przybli onej prognozy. W przypadku 

metody drugiej istotny mo e si  okaza  dobór zbioru 

ucz cego. Metoda ta bazuje na trenowaniu sieci  

w oparciu o ca y zbiór krzywych ycia. Nale y wi c 

zapewni  taki zbiór krzywych aby sie  zdoby a 

mo liwo ci uogólniania. Z kolei pewn  wad  

metody pierwszej jest konieczno  uczenia sieci 

indywidualnie dla ka dej krzywej ycia.  

Nale y zwróci  uwag , e przedstawione 

metody nie zawsze da si  zastosowa  dla innego 

typu obiektów i wnioski nie maj  charakteru 

ogólnego. M yny wentylatorowe s  obiektami nie 

podlegaj cymi zmianom parametrów roboczych 

podczas pracy. Dodatkowo, w zasadzie, podlegaj  

jednemu typowi zu ycia, które uwidacznia si   

w rejestrowanym symptomie (praktycznie we 

wszystkich krzywych ycia symptom nie zawiera 

informacji o innych). Symptom ten charakteryzuje 

si  ponadto w miar  monotonicznym wzrostem 

zwi zanym z narastaniem niewyrównowa enia. 

Ogólnie jest to sytuacja niecz sto spotykana  

w praktyce. St d przedstawiona analiza mo e by  

ograniczona jedynie do omawianych obiektów.  
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Jego zainteresowania 

dotycz  metod prognozo-

wania stanu maszyn  

w tym tak e wykorzy-

stania metod sztucznej 

inteligencji w procesie 

prognozowania, modelowania miar sygna ów 

diagnostycznych, pomiarów wielko ci 

mechanicznych, programowania obiektowego dla 

potrzeb narz dzi cyfrowej analizy sygna ów.  

 


