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Streszczenie
Praca zawiera opis metodologii prognozowania czasu resztkowego (czasu do awarii) dla
miyna wentylatorowego MWk-16. Ze wzgledu na krotki czas pracy mtyna wentylatorowego
pomiedzy naprawami (krotkie krzywe zycia) oraz duzy rozrzut dtugosci tych krzywych, prognoza
przewidywanego czasu do awarii w oparciu o zebrane dane stanowi bardzo istotna przestanke do
podejmowania decyzji eksploatacyjnych. W celu rozwiazania przedstawionego problemu w pracy
rozpatrzono dwie koncepcje struktur sieci neuronowych.

Stowa 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

Mtyny  wentylatorowe  sa  urzadzeniami
przemialowymi samowentylujacymi, ktore bez
oddzielnego wentylatora zasysaja czynnik suszacy
i transportuja mieszankg¢ pylowo-powietrzna do
palnikow kotla energetycznego [1]. Rozdrobnienie
oraz suszenie wegla prowadzone jest w celu
zapewnienia  wlasciwego  spalania  mieszanki
pylowo-powietrznej w kotle. Elementem roboczym
miyna jest koto bijakowe, ktore zbudowane jest
z dwoch tarcz, do ktorych zamocowane sa plyty
rozbijajace wegiel (bijaki). Jedna z tarcz osadzona
jest na piascie watu, druga ma ksztalt pierScienia,
dzigki czemu mozliwe jest osiowe zasysanie
medium. Koto bijakowe mityna wentylatorowego
petni zatem dodatkowo rolg kota wentylatorowego

wytwarzajacego jednoczesnie podcisnienie
i nadciSnienie. Dzieki takiemu rozwigzaniu
podcisnienie  powoduje  zasysanie =~ medium
suszacego, a  nadci$nienie =~ wydmuchiwanie

mieszanki pylowo powietrznej przez palniki
szczelinowe do paleniska. Do suszenia wegla
stosowane jest gorace powietrze, spaliny lub
mieszanina spalin i powietrza.

Podstawowga przyczyna przerw w eksploatacji
miyndw wentylatorowych jest zuzycie cierne
elementow zespotu mielacego. W wynikéw procesu
kruszenia 1 mielenia wegla nastgpuje $cieranie
elementdow mielacych. Stopniowemu $cieraniu

ulegaja zaréwno plyty kotla bijakowego jak i plyty
opancerzenia korpusu (ptyty progowe i obwodowe).
Najintensywniej zuzywaja si¢ plyty bijakowe.
Wynika to z duzej predkosci obwodowej bijaka,
dynamicznego charakteru oddziatywan plyty
z weglem oraz podwyzszonej temperatury panujacej
w komorze mtyna — ok. 150 °C [1]. Czynnikiem
nickorzystnie ~ wplywajacym  na  poprawna
cksploatacj¢ miyna 1 ograniczajacym trwato$¢
pozostatych jego podzespotoéw jest
nierownomierno$¢ zuzywania si¢ plyt bijakowych.
Dochodzi niekiedy do duzych roéznic w ubytku masy
pomigdzy poszczegdlnymi plytami (na skutek
$cierania jak i w wyniku peknig¢¢ i wykruszania si¢
fragmentow plyt). Asymetria rozkladu masy
prowadzi do  niewyrdéwnowazenia  wirnika.
Konsekwencja niekorzystnych oddziatywan
dynamicznych moze by¢ obnizenie trwatosci
wezlow tozyskowych. Niewywazenie moze takze
powodowaé¢ zmeczenie materiatu catej struktury
mityna w szczego6lnosci zas watu, co w skrajnym
przypadku moze prowadzi¢ do jego peknigcia.

W tablicy 1 zamieszczono zakresy trwatosci
elementéw kruszacych mlynéw wentylatorowych.
Duze rozpigtosci trwatosci ptyt w gléwnej mierze
zaleza od jakosci wegla.
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Tablica 1. Zakresy trwalo$ci elementow zespotu
mielacego mtynow wentylatorowych [2]

Element trwatosé trwatosé

minimalna maksymalna
[h] (h]

plyty 500 900

bijakowe

plyty 700 1200

progowe

plyty 2000 7000

obwodowe

Ze wzgledu na duzy rozrzut trwalosci plyt
bijakowych ( patrz tabela 1), oraz male jej warto$ci
(najczgstsza przyczyna postojow), prognoza czasu
resztkowego do awarii staje si¢ bardzo istotng
przestanka do podejmowania optymalnych decyzji
eksploatacyjnych.

Drugim elementem ulegajacym zuzyciu cho¢
w innym przedziale czasu eksploatacji sa tozyska
toczne uktadu lozyskowania walu kota bijakowego
[1]. Trwatosc¢ tozysk szacowana jest na kilka tysigcy
godzin. Zatem teoretycznie ich wymiana przypada
na kilka cykli wymiany elementéw zespotu
mielacego. W rzeczywisto$ci trwalos¢ weztow
w duzej mierze zalezy od oddziatywan
dynamicznych zwiazanych nie tylko z procesem
mielenia, ale jak  wczesnej  wspomniano
z niewywazeniem kola  bijakowego  oraz
poprawnos$cia osiowania waldéw silnika i wirnika
mlyna.

Omawiany typ miyna stosowany jest w jednej
z elektrocieptowni w Polsce. Zainstalowany tam
system diagnostyczny obejmuje ciaglym dozorem
on-line szesé mlynow wentylatorowych
wspomnianego  typu.  System  diagnostyczny
dokonuje rejestracji wartosci skutecznej predkosci
drgan w pasmie normowym 10-1000Hz oraz
nastawionych przez obstuge wartosci: pierwszego
alarmu 1 wartoéci granicznej symptomu. Pomiary
dotycza trzech punktéw rozmieszczonych w weztach
lozyskowych (dwa na milynie, radialnie (L1)
i osiowo (L2A), jeden na silniku — L3).
Dotychczasowa praca systemu pozwolita na
zbudowanie bazy danych =zawierajacej ok. 30
petnych krzywych zycia co stanowi podstawe do
opracowania metody wyznaczania czasu
resztkowego do awarii. Wspomniane krzywe zycia
dotycza tylko punktéw pomiarowych zwigzanych
z mlynem (patrz rys. 1).

2. WYZNACZENIE RESZTKOWEJ MIARY
EKSPLOATACJI W OPARCIU O SIECI
NEURONOWE

Wezesne wykrywanie uszkodzen moze zapobiec
zatrzymaniu pracy systemu, uszkodzeniu
podzespotdéw, a nawet naglej awarii pociagajacej za
soba wysokie straty materialne [5]. Znajomos$¢
resztkowego czasu do awarii w momencie narastania

uszkodzen niewatpliwie moze zosta¢ wykorzystana
do racjonalnego podejmowania decyzji dotyczacych
terminu niezbednych prac obstugowych [6].

r3 L2A 1

Rys. 1. Rozmieszczenie punktow

pomiarowych w weztach tozyskowych
miyna MWk 16 [4]

Metody bezposredniego szacowania czasu
resztkowego w oparciu modele niezawodnosci
symptomowej zaproponowat Cempel (patrz np. [3]).
Proponowane modele niezawodnosci symptomowej
zostaly zbudowane na bazie procesora energii, ktory
matematycznie opisywany jest funkcjami rosnacymi
asymptotycznie, o gwaltownym narastaniu wartosci
symptomu w miar¢ zblizania si¢ do awarii.
W  obserwowanych trendach krzywych zycia
mlynéw wentylatorowych raczej nie udalo sig
zaobserwowaé takich zachowan. Rejestrowane
krzywe zycia wykazuja raczej charakter trendu
wielomianowego, wyktadniczego lub kwadratowo—
wyktadniczego (patrz [7]). Stad zrezygnowano
z zastosowania tej metody w tym przypadku.

W celu rozwiazania problemu prognozowania
czasu resztkowego do awarii w oparciu o dane
zbierane przez wspomniany system nadzoru mtyna
wentylatorowego mozna stosowaé podejscie oparte
o aproksymacje¢ danych pomiarowych sktadajacych
si¢ na krzywa zycia za pomoca wybranego modelu
matematycznego  (np. modelu  regresyjnego,
wyrownywania wykladniczego, trendu petzajacego
itp.) 1 jednostronna ekstrapolacj¢ w przysztosé poza
przedzial obserwacji. Jezeli na podstawie przyjgtego
modelu nie mozna bezposrednio oszacowaé czasu
resztkowego, to mozna przynajmniej stwierdzi¢, czy
w zadanym horyzoncie prognozy  wystapi
przekroczenie wartosci granicznej czy nie. Mozna
wigc odpowiedzie¢ na pytanie czy czas resztkowy
jest mniejszy od zadanego horyzontu prognozy,
a jezeli jest, to iteracyjnie znalezé jego warto$é
badajac dla jakich wartoSci miary eksploatacji
nastapi przekroczenie warto$ci granicznej. Niestety
takie podejscie moze wymagaé zastosowania modeli
adaptacyjnych prognozowania lub metod $ledzenia
btedéw prognozy ze wzgledu na fakt, ze przyjety
poczatkowo model moze sta¢ si¢ nieadekwatny
w miar¢ naptywu nowych danych pomiarowych [8].

Kolejna mozliwos¢ zaproponowana tutaj stanowi
zastosowanie sieci neuronowych do procesu
prognozowania czasu resztkowego. Mozliwe sa co
najmniej dwa podejscia. Pierwsze z nich, podobnie
jak poprzednio, opiera si¢ na zasadzie aproksymacji
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dostgpnego zbioru danych odpowiednim modelem
sieci neuronowej, a nastgpnie ekstrapolacji poza
obszar obserwacji. Taka sie¢ z neuronami
sigmoidalnymi w warstwie ukrytej oraz neuronem
liniowym ~w  warstwie  wyjSciowej, ma
odwzorowywaé wejécie w postaci miary eksploatacji
® w wyj$cie w postaci obserwowanego symptomu.
W ten sposdb mozna sie¢ nauczy¢ aproksymowac
krzywa zycia. Majac model w postaci wytrenowane;j
sieci mozna zasymulowa¢ wartosci symptomu dla
roznych wartosci miar eksploatacji ®. Wartosci
symptomu mozna z kolei poréwnac z jego wartoscia
graniczna. Tak wigc w metodzie tej oszacowanie

resztkowej miary eksploatacji A® , na podstawie
danych zgromadzonych do chwili ® , odbywa si¢
poprzez iteracyjne poszukiwanie warto$ci tej miary
©®>0,, dla ktorej nastgpuje przekroczenie

zatozonej wartos$ci symptomu S, (patrz rys. 2).

1.05 ; —

A
.
i

Miara sygnalu diagnostycznego

Miara eksploataciji &

©

Rys.2. Schemat zastosowanej sieci neuronowej
i idea szacowania resztkowej miary eksploatacji na
podstawie pomiaréw zgromadzonych do chwili Oy
oraz przyjetej wartosci granicznej S;(metoda 1)

Niestety sie¢ taka nalezy uczy¢ indywidualnie
dla kazdej krzywej chocby ze wzgledu na duzy
rozrzut trwania okresé6w od naprawy do naprawy
(dlugosci krzywych zycia). Wykorzystanie sieci
neuronowych ma t¢ zasadnicza zaletg, ze w miarg
naptywu nowych danych pomiarowych sie¢ mozna
»dotrenowac” co przy odpowiedniej elastycznos$ci
sieci zapobiega w pewnym stopniu dezaktualizacji
modelu prognostycznego [4]. Dotrenowanie jest tu
rozumiane jako uruchomianie procesu trenowania
z wartosciami wag uzyskanymi z poprzedniego
trenowania, a nie uzyskiwanymi np. w sposob
losowy. Oczywiscie stoi za tym zatozenie, Zze nowo
naptywajace dane nie zmienia charakteru w sposob
bardzo gwaltowny. Z badan autora w przypadku
aproksymacji  krzywych zycia takie podejscie
sprawdza si¢ (patrz np.[4]).

Innym podejsciem jest zastosowanie sieci do
bezposredniego  okre§lania  warto$ci  czasu

resztkowego na podstawie kilku warto$ci symptomu
zaobserwowanych ostatnio (rys. 3).

A®,

SN_n SN—n+1 SN-n+2 SN

Rys. 3. Schemat sieci neuronowej pozwalajacej na
odtwarzanie resztkowej miary eksploatacji A®
w zalezno$ci od wartosci obserwowanego
symptomu S w chwili ®, in poprzednich
chwilach (metoda 2)

Liczba uwzglednionych wartosci symptomu
determinuje ilo§¢ neurondw w warstwic wejSciowej
i jest sprawa arbitralng. Ogolnie wigksza liczba
wartosci pozwala na eliminacjg wptywu chwilowych
fluktuacji wartosci symptomu, natomiast zbyt duza
liczba tych warto$ci moze powodowaé pogorszenie
wlasciwosci uogodlniajacych sieci. Tutaj rowniez
zastosowano sie¢ z sigmoidalna warstwa ukryta
i wyjsciem liniowym. Sie¢ uczono natomiast na
podstawie  kilkunastu  krzywych zycia oraz
testowano zdolno$¢ uogolniania na podstawie
nieprezentowanych danych. Prognoza sprowadza si¢
do podania na wejscie sieci najaktualniejszych
wartosci symptomu.

3. ANALIZA UZYSKANYCH WYNIKOW

Na rys. 4a przedstawiono przyktadowa krzywa
zycia miyna wentylatorowego dla punktu L1 wraz
z naniesionymi warto$ciami pierwszego alarmu
i wartoS$cia graniczng symptomu (Vrys~ 7mm/s)
ustalonymi przez obstuge. Widaé zreszta, ze
moment wylaczenia obiektu zostat zignorowany lub
tez warto$¢ graniczng ustalono na zbyt niskim
poziomie. Nie ma to jednak zadnego znaczenia
w przyjetej tutaj metodologii. Kolejne rys. 4b i 4c
przedstawiaja modele aproksymacyjne uzyskane za
pomoca wspomnianej wczesniej sieci neuronowej
(metoda 1) na tle dostgpnych w danym momencie
danych pomiarowych.
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Rys. 4. Przyktadowa krzywa zycia (a)
i wybrane aproksymacje (b,c) uzyskane za
pomoca sieci neuronowej z rysunku 2
(metoda 1)

Wyrazny staje si¢ tutaj problem z jakim spotkac
si¢ mozna wykorzystujac t¢ metodg. W poczatkowej
fazie (rys. 4b) nie sposob trafnie przewidzie¢
ostatecznego charakteru zachowania symptomu, co
powoduje btedne prognozy czasu przekroczenia
warto$ci granicznej symptomu. Wida¢ to zreszta
wyraznie na rys. 5, ktory ukazuje blad prognozy
ex-post wartosci miary eksploatacji odpowiadajacej
chwili przekroczenia wartos$ci granicznej symptomu.

Obiekt HW11L1H - krzywa 1
14 : : 1 : :

[%]

g

Blad oszacowania czasu @

“o 5 10 15 20 2 0

Czas do chvili o=iggniecia wartosci granicznej [%]

Rys. 5. Btad prognozy dla krzywej zycia z rys.4a
uzyskany za pomocg sieci neuronowej (metoda 1)

Blad ten zdefiniowano nastepujaco:

®Zg — ®g
£=100———£[%], (1)
®g
natomiast wzgledna warto$¢ miary eksploatacji, dla
ktorej buduje sig¢ prognozy (o$ odcigtych na rys. 5)
jako:

0, -6
r=100—5—"[%], )
®g
gdzie: ® ¢ — warto$¢ miary eksploatacji dla ktorej
nastgpuje przekroczenie warto$ci granicznej,
@fg — oszacowanie tej miary uzyskane za

pomoca sieci, ®, — warto§¢ miary eksploatacji

w chwili sporzadzania prognozy.

Na rys. 5 widaé, ze prognozy staja si¢ sensowne
dopiero od pewnej chwili gdy nastepuje faza
przyspieszonego zuzycia 1 warto$¢ symptomu
zaczyna wyraznie rosna¢. Dla prezentowanego
przyktadu zaczyna si¢ to od ok. ostatnich 12%
dtugosci krzywej zycia. Od tego momentu prognoza
jest dos¢ precyzyjna i dla warto$ci mniejszych niz
wspomniane 12% btad prognozy wartosci © g hie

przekracza 3%. Warto$¢ stala bledu na poziomie
120% widoczna na rys. 5 przed tym momentem
wynika z przyjetego algorytmu i zalozenia pewnego
ograniczenia wartosci szacowanego czasu ®g.

Wskazuje ona ogolnie na zupelie chybione
prognozy.

Formalnie, prognozowana warto$¢ resztkowej
miary eksploatacji formulowana w chwili @,

wyznaczy¢ mozna na  podstawie

przeliczenia:

prostego
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A®) =0, -0,, 3)

. ’ rr .
gdzie: © ¢~ prognozowana warto$¢ miary
eksploatacji dla, ktorej stwierdzono przekroczenie
wartoci granicznej symptomu, oraz @, warto$é

miary eksploatacji, dla ktorej formutuje sig
prognoze.

Nalezy zaznaczy¢, ze istotny wplyw ma tutaj
zatozony, dopuszczalny btad uczenia sieci. Ogodlnie
lepiej dopasowany model pozwala na uzyskanie
mniejszych bledow oszacowania czasu do awarii.
Nalezy takze rozsadnie dobiera¢ liczbg neurondéw
w warstwie ukrytej sieci. Zbyt duza liczba neuronow
spowoduje zanik zdolno$ci uogoélniania i zbyt
dostowne odwzorowanie chwilowych fluktuacji
symptomu, a to bardzo mocno odbija si¢ na jako$ci
prognozy czasu resztkowego omawiang metoda.

Przyktadowe wyniki uzyskane na podstawie
danych przeznaczonych do testowania (nie
prezentowanych sieci podczas uczenia) i dotyczace
drugiej z omawianych metod zaprezentowano na
rys. 6.

Obiekt HWI1T1H krzywa 1
140 : 1 : : : :

[3
B
i

g

=
=

o
=

Blad oszacowania czasu &

0 5 10 15 20 25 30 35
Cza=z do chwili o=ziggniecia wartosci granicznej [%]

Rys .6. Blad oszacowania czasu do osiagnigcia
warto$ci granicznej symptomu uzyskany siecia
z rys. 3 (metoda 2). Rysunek sporzadzono
z podobna rozpigtoscia skali co rys. 5 w celu
mozliwosci ich poréwnania

Z rys. 6 wynika, ze metoda ta daje wczesniej, niz
poprzednio omawiana, sensowne oszacowania czasu

® g Niestety nawet w przedziale 5% czasu przed

0 < zdarzaja si¢ prognozy z btedami wigkszymi niz

5%, a wiec takie ktore mozna uwazaé za
bezuzyteczne. To ze prognozy takie sa bezuzyteczne
wynika z faktu, ze w tych przypadkach czas
pozostaty do awarii jest krotszy niz ten wynikajacy
z prognozy. Dodatkowo w odréznieniu od metody 1,
prognoza nie dostarcza w miar¢ stalego oszacowania

®g w miarg¢ zblizania si¢ do awarii. Przyczyna

moze by¢ problem zbioru trenujacego zawierajacy

dos$¢ rozniace si¢ pod wzgledem dynamiki wzrostu
symptomu i dlugosci krzywe zycia.

Ostatecznie wigc nasuwa si¢ pewne rozwiazanie
bedace kombinacja obu metod. Poczatkowo
nalezatoby wykorzystywac obie metody rownolegle
i poki metoda pierwsza nie powala na oszacowanie
czasu © < (czyli nie ma jeszcze przyspieszonej fazy
narastania symptomu) mozna w przyblizeniu
szacowac ten czas metoda druga. W momencie
oszacowan ~ ©,
uzyskanych pierwsza metoda mozna zacza¢ opierac
si¢ na nich.

pojawienia  si¢  stabilnych

4. PODSUMOWANIE

Przedstawione metody wyznaczania resztkowej
warto§ci  miary eksploatacji uzupelniaja  si¢
wzajemnie i pozwalaja na planowanie odpowiednich
napraw miynéw wentylatorowych, co ma istotne
znaczenie praktyczne. Z dotychczasowych badan
mozna wywnioskowaé, ze w granicach ok. 10%
czasu do wystapienia przekroczenia wartoSci
granicznej mozna osiagna¢ biedy oszacowania tego
czasu mniejsze niz 5%, co w przypadku braku
dodatkowych zatozen uwaza si¢ za prognoze dobrej
jakosci. Dodatkowo, co jest niezmiernie wazne,
oszacowania czasu resztkowego staja si¢ stabilne co
do wartosci. W wielu przypadkach osiagnigto duzo
lepsze rezultaty. Dotyczy to szczegdlnie pierwszej
z omawianych metod. Druga nalezy potraktowaé
jako uzupelnienie dla wypracowania wczesniejszej,
bardziej przyblizonej prognozy. W przypadku
metody drugiej istotny moze si¢ okaza¢ dobor zbioru
uczacego. Metoda ta bazuje na trenowaniu sieci
w oparciu o caly zbior krzywych zycia. Nalezy wigc
zapewni¢ taki zbiér krzywych aby sie¢ zdobyla
mozliwos$ci uogoélniania. Z kolei pewna wada
metody pierwszej jest konieczno$¢ uczenia sieci
indywidualnie dla kazdej krzywej zycia.

Nalezy zwroci¢c uwagg, ze przedstawione
metody nie zawsze da si¢ zastosowaé dla innego
typu obiektow 1 wnioski nie maja charakteru
ogo6lnego. Mlyny wentylatorowe sa obicktami nie
podlegajacymi zmianom parametrow roboczych
podczas pracy. Dodatkowo, w zasadzie, podlegaja
jednemu typowi zuzycia, ktéore uwidacznia si¢
w rejestrowanym symptomie (praktycznie we
wszystkich krzywych zycia symptom nie zawiera
informacji o innych). Symptom ten charakteryzuje
si¢ ponadto w miar¢ monotonicznym wzrostem
zwigzanym z narastaniem niewyroOwnowazenia.
Ogolnie jest to sytuacja nieczgsto spotykana
w praktyce. Stad przedstawiona analiza moze by¢
ograniczona jedynie do omawianych obiektow.
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