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dostepnos¢ przy jednoczesnym zmniejszeniu nieplanowanych usterek i kosztow konserwacji systemow,
takich jak WT.

Monitorowanie stanu WT odbywa sie poprzez monitorowanie wydajnosci WT (np. krzywa mocy)[10] lub
monitorowanie stanu componentdw, w szczegblnosci krytycznych komponentéw, takich jak maszyny wirujgce
(np. generator).

Prognozowanie usterek jest waznym krokiem konserwacji predykcyjnej. Mozna je zdefiniowac jako
przewidywanie, kiedy awaria moze nastgpic lub oszacowanie pozostatego okresu uzytkowania (RUL), ktory jest
czasem miedzy wykryciem degradacji a progiem awarii.

Jest to technika online, ktéra moze dostarczy¢ cennych informacji na potrzeby dziatanh proaktywnych,
umozliwiajgcych tagodzenie skutkéw awarii i/lub planowanie krokéw konserwacji.

Przewidywanie RUL krytycznych komponentéw jest bardzo trudnym zadaniem ze wzgledu na szum czujnika,
ztozonos¢ systemu i niepewnos¢ przewidywania spowodowang przetgczaniem miedzy warunkami pracy a
zmiennoscig srodowiska (np. predkosc i kierunek wiatru).

Rys. 1: Ogélne podejscie do prognozowania.
Ogolne podejscie do prognozowania przedstawiono na rys. 1. Wskazuje ono
trzy gtéwne kroki prognozowania:

konstrukcja wskaznika zdrowia (Hl),
wykrywanie degradacji i
szacowanie RUL.

Najpierw HI jest konstruowany poprzez przetwarzanie danych monitorujgcych w celu monitorowania ewolucji
wydajnosci systemu w czasie. Drugim krokiem jest wykrywanie degradacji wyzwalane, gdy tylko HI spadnie
ponizej wstepnie zdefiniowanego progu. Trzeci krok ma na celu przewidywanie

ewolucji degradacji i oszacowanie czasu, w ktérym system spadnie ponizej progu awarii.

Konstrukcja wskaznika zdrowia

Konstrukcja wskaznika zdrowia (HI) jest gtdwnym krokiem w osigganiu prognostyki.

Reprezentuje on ewolucje w czasie wydajnosci systemu. Gdy ta ewolucja maleje, wskazuje to na odchylenie od
normalnych lub nominalnych warunkéw pracy

w kierunku awarii. Techniki dryfu koncepcji moga by¢ uzywane do monitorowania

wydajnosci systemoOw poprzez uczenie sie wzorcow ze strumieni danych zbieranych przez

czujniki [20], gdzie nowa klasa jest wykrywana, jesli nastgpi spadek wydajnosci systemu
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wedtug jej wartosci nominalnej. HI mozna sklasyfikowa¢ w dwéch kategoriach: wskazniki zdrowia fizycznego i
wirtualne wskazniki zdrowia, ktérych nie mozna interpretowac w sensie fizycznym. Mozna je réwniez
sklasyfikowac do HI na podstawie pojedynczej cechy, takiej jak wykorzystanie surowych danych zebranych z



czujnikéw, cech opartych na resztkach, domeny czasu lub cechy czasowo-czestotliwosciowej wyodrebnionej z
danych zmierzonych przez czujniki monitorujgce. Drugi rodzaj HI opiera sie na fuzji wielu

cech, ktére mogg lepiej reprezentowac stan systemu.

HI oparty na pojedynczej cesze opiera sie na pojedynczej wyodrebnionej cesze, ktéra moze by¢

bardziej interpretowalna. Wiekszos$¢ prac prognostycznych dla turbin wiatrowych koncentruje sie na
monitorowaniu stanu maszyny wirujacej WT (np. watu wolnoobrotowego i szybkoobrotowego,

skrzyni biegéw, generatora) ze wzgledu na jej krytycznos¢. Monitorowanie stanu takich systeméw

jest osiggane za pomocg sygnatu wibracji, emisji akustycznej, analizy oleju lub analizy

sygnatu pradu.

W przypadku ztozonych degradacji czesto trudno jest znalez¢ jedng ceche wrazliwg na te degradacje. Dlatego
nie jest wykonalne skonstruowanie Hl zdolnego do sledzenia ewolucji degradacji w czasie i umozliwiajgcego
wiarygodng estymacje RUL. Aby rozwigzac ten problem, rozwigzaniem jest potgczenie kilku cech w celu
wykorzystania ich komplementarnosci. Jednak takie potgczenie pocigga za sobg utrate znaczenia fizycznego
(np. redukcje wymiaréw lub odlegtos¢ miedzy klasami w przestrzeni cech). Ta strata prowadzi do braku
mozliwosci interpretacji HI, wiec stanowi ona wirtualny opis kondycji wydajnosci systemu.

W literaturze zaproponowano kilka metod konstrukcji HI opartych na jednej i wielu cechach, ktoére
podsumowano w tabeli.Metody konstrukcji wskaznikéw zdrowia

Surowy sygnat i resztki

Cechy domeny czasu

Cechy czasowo-czestotliwosciowe
Wymiar redukcja

Odlegtos¢ miedzy klasami

Wykrywanie degradacji na podstawie podziatu etapow zdrowia

Obliczony HI dostarcza informacji o stanie systemu (stan i wydajnos¢). Gdy wystgpita degradacja (odchylenie
od stanu normalnego lub

nominalnej wydajnosci), HI przedstawia rosnacy lub malejacy trend. Nastepnie mozna uruchomi¢ modut
prognostyczny, poniewaz przewidywanie RUL, gdy nie wystgpita zadna usterka, jest niepotrzebne. Degradacje
mozna wykry¢, dzielgc HI na dwa lub

wiele etapOw, uzywajac progu zgodnie z trendem degradacji. Podziat etapu zdrowia za pomocg progu jest
szeroko stosowany w literaturze do tego zadania, niektére prace stosowaty techniki klasyfikacji, gdy dostepne
sg wystarczajgce dane dotyczgce degradacji,

aby oszacowac granice miedzy warunkami nominalnymi i zdegradowanymi (patrz Tabela. 2)

Metody wykrywania degradacji

® Prog
® Klasyfikacja

Celem tego podziatu jest 1) zidentyfikowanie etapow, na ktérych proces degradacji jest aktywny i 2)
oddzielenie postepu lub ewolucji degradacji w czasie zgodnie z jej dynamikg (szybka, wolna, malejgca lub
samonaprawiajgca sie, rosngca i stabilna itd.). Podziat ten pozwala na poprawe niezawodnosci wykrywania
degradacji i szacowania RUL.



4 Prognozowanie usterek (szacowanie RUL)

Prognozowanie ma na celu oszacowanie pozostatego okresu uzytkowania komponentu przy uzyciu
zbudowanego HI. Oszacowanie RUL rozpoczyna sie po wykryciu degradacji (odchylenia od
nominalnej wydajnosci). Zasadniczo RUL jest szacowane na podstawie zastosowania jednego z
dwoch gtdwnych podejsc: podejs¢ opartych na doswiadczeniu i podejs¢ modelowania

degradacji (patrz rys. 2). Prognozowanie oparte na doswiadczeniu jest osiggane przez

stosowanie podejs¢ opartych na niezawodnosci lub podobieristwie. Modelowanie degradacji
mozna 0siggna¢, stosujgc modele fizyczne lub podejscia oparte na danych.

4.1 Prognozowanie oparte na doswiadczeniu

Metody prognozowania oparte na doswiadczeniu opierajg sie na wykorzystaniu zestawow danych zwrotnych z
konserwacji lub

inspekcji zebranych w ciggu znacznego okresu czasu.

Reprezentujg one warunki operacyjne podczas catego procesu degradacji az do awarii. Ogdlnie rzecz biorac,
mozna je podzieli¢ na podejscie oparte na niezawodnosci i podobienstwie.

Podejscia oparte na modelowaniu degradacji

Ta kategoria podej$¢ ma na celu przewidywanie ewolucji degradacji w czasie, aby oszacowac awarie systemu
(koniec okresu eksploatacji). Nastepnie RUL jest obliczany jako czas od wykrycia degradacji do awarii.

Podejscia oparte na modelu wykorzystujg relacje fizyczne i matematyczne w celu modelowania trendu
degradacji. Metody te sg zwykle stosowane na poziomie komponentdw i dotyczg zjawisk zuzywania, pekania i
korozji.

Prawo Parisa [16] jest najczesciej stosowanym modelem fizycznym do przewidywania zuzycia tozysk tocznych.

Podejscia oparte na danych przeksztatcajg dane monitorujgce zebrane z czujnikow w istotne informacje o
zachowaniu i dynamice systemu, gtdwnie stosowane metody to narzedzia statystyczne i sztucznej inteligenc;ji
(Al).

Techniki statystyczne szacujg RUL systemdw na podstawie wiedzy empirycznej, gdzie techniki sztucznej
inteligencji opieraja sie na dwdch fazach: fazie uczenia sie offline i fazie testowania online. Model wykorzystuje
baze danych do trenowania parametrow w fazie offline, po czym faza online szacuje biezgcy stan zdrowia
systemu i przewiduje jego przyszty stan (ewolucje) w czasie. Te metody sg coraz czesciej stosowane ze
wzgledu na ich zdolno$¢ do znajdowania relacji miedzy danymi poprzez trenowanie modelu przy uzyciu
zestawow danych. Metody modelowania degradacji stosowane w literaturze podsumowano w Tabeli

4. Podejscia do modelowania degradacji wykorzystujg dane z monitorowania online w celu obserwacji
biezgcego stanu zdrowia systemu.

Podejscia do degradacji oparte na modelu sg stosowane na ogoét w prognozowaniu na poziomie
komponentdw, gdzie zapewniajg wiekszg precyzje, ale wymagajg rozlegtych eksperymentow i weryfikacji
modelu. Modele te sg niezawodne, gdy stan systemu nie zostat zmieniony ani uaktualniony. Modele mozna
interpretowac, poniewaz ich parametry sg wyodrebniane z fizyki systemu.

Jednak trudno jest wygenerowac zachowanie degradacji, szczegdlnie w przypadku ztozonego systemu, w
ktérym w systemie zachodzi wiele zjawisk.



Podejscia oparte na danych sg uwazane za modele czarnej skrzynki, w ktorych relacja miedzy danymi
wejsciowymi i wyjsciowymi jest ztozona i trudna do zinterpretowania, ale mozna je stosowac, gdy system jest
ztozony i gdy rozwdj doktadny model fizyczny lub matematyczny nie jest wykonalny. Na poziomie
komponentéw, moga by¢ mniej precyzyjne niz podejscia oparte na modelu, jednak sg

bardziej odpowiednie i wydajne dla ztozonych systemoéw, ktérych proces degradacji jest zbyt trudny do
modelowania i reprezentowania przez modele fizyczne.

Metryki prognostyczne

Gdy RUL sg przewidywane online dla kazdej probki czasu, RUL muszg by¢ oceniane przy uzyciu odpowiednich
i znaczacych metryk. Sredni btagd kwadratowy (RMSE) i $redni bezwzgledny btgd procentowy (MAPE) sg szeroko
stosowane w literaturze

do oceny RUL w zaleznosci od rzeczywistego RUL.

Podejscia do modelowania degradacji

Podejscie oparte na modelu fizycznym. - Umiejetnosc¢ interpretacji przez fizyke. Zapewnij doktadne prognozy
RUL na poziomie komponentéw. - Wymagana jest szczeg6towa wiedza na temat zachowania systemu. Ztozony
model degradacji systeméw jest trudny do zbudowania.

Podejécie oparte na danych - Metody statystyczne -Srednia kroczaca [6] Skrzynia biegéw Silnik ARMA[34] Filtr
bayesowski[14] Akumulator, silnik z turbo wentylatorem,Filtr czgstek [40] Element mechaniczny - Zrozumienie
mechanizmu degradacji nie jest wymagane. Skuteczne w opisywaniu niepewnosci procesu degradacji. - W
duzym stopniu zalezy od informacji o trendach historycznych obserwacji. Mniej precyzyjne w przewidywaniu
RUL ztozonych systeméw.

Metody sztucznej inteligencji - RNN [27][9] ,SVR [3][18][22] Namiar HMM[24] Namiar Skrzynia biegdw, ing . -
Potrafi zrozumiec ztozone nieliniowe zaleznosci pomiedzy danymi. OFICJALNIE[31] Skrzynia biegdéw i
przektadnie wat Zrozumienie mechanizmu degradacji nie jest wymagane. Oczekuje sie dobrej wydajnosci w
przewidywaniu RUL ztozonych systemoéw. - Potrzeba wystarczajgcych danych do treningu. Brak znaczenia
fizycznego. Trudnosci w wyborze parametréw modelu.

Whnioski

W artykule przedstawiono przeglad podejs¢ do prognozowania usterek w celu monitorowania i predykcyjnego
utrzymania WT. Prognozowanie usterek WT jest trudnym zadaniem ze wzgledu na ztozonos$¢ dynamiki, rézne
warunki pracy i duzg zmiennos¢ otoczenia. Omawiane w tym artykule podejscia prognostyczne sg
porownywane wedtug ich potencjalnych wymagan w Tabeli 5, gdzie kazde wymaganie moze by¢ ,Wymagane”,
.Niewymagane"” i ,Korzystne” dla kazdego podejscia prognostycznego.

Tabela 5: Wymagania podejs¢ prognostycznych.

Podejscia Model inzynieryjny Historia degradacji Aktualny stan zdrowia Wykrywanie degradacji
Niezawodnos$¢ Nie wymagane Wymagane Nie wymagane Nie wymagane

Podobienstwo Nie wymagane Wymagane Wymagane Korzystne

Oparte na modelu Wymagane Korzystne Wymagane Wymagane

Oparte na danych Nie wymagane Korzystne Wymagane Wymagane

Tabela 6 przedstawia poréwnanie czterech podejs¢ prognostycznych pod wzgledem



precyzji, stosowalnosci, kosztéw i interpretowalnosci. W przypadku kryteriéw precyzji

rowniez prognostyka na poziomie komponentu i na poziomie systemu jest porownywana dla kazdego
podejscia prognostycznego, gdzie (+) odnosi sie do zalety, a (-) odnosi sie do wady

metod.

Podejscia oparte na doswiadczeniu (niezawodnos¢ i podobieristwo) sg tatwiejsze do zastosowania, gdy
dostepna jest historia degradacji, ale mniej precyzyjne na poziomie prognostycznym systemu ze wzgledu na
zmiennos¢ warunkow operacyjnych i sSrodowiskowych. Podejscia modelowania degradacji dzielg sie na
podejscia oparte na modelu i oparte na danych.

Prognostyka oparta na modelu moze mie¢ dobrg precyzje na poziomie komponentu (tj. pekniecia

Tabela 6: Poréwnanie podejs¢ prognostycznych.

Podejscia Precyzja i stosowalno$¢ Implementacja Koszt Interpretowalnos¢

Poziom komponentdéw Poziom systemu

Niezawodnos$¢ + - ++ - - -

Podobienstwo + - ++ - - -

Model ++ + - - +

Oparte na danych + ++ + + -

propagacja tozysk). Chociaz, gdy system jest bardziej ztozony, tego rodzaju podejscia moga nie by¢ precyzyjne,
ani nawet stosowalne. Pomimo braku interpretowalnosci podejs¢ opartych na danych, sg one najbardziej
odpowiednie do wykonywania zadania prognostycznego ztozonych systemow dynamicznych, takich jak
turbiny wiatrowe.

Nawet przy rosngcej liczbie publikacji dotyczgcych prognozowania usterek w celu predykcyjnej konserwacji
turbin wiatrowych, nadal nalezy podjac kilka wyzwan. Przyktadami takich wyzwan sa: jak zapewnic prognoze,
gdy nie ma wiedzy a priori na temat zachowania degradacji (tj. nowo zainstalowany system), ktéra metoda
konstrukgji HI jest odpowiednia w tym przypadku, wybor wartosci progowej jest rowniez trudny, a
przewidywanie ewolucji degradacji bez informacji a priori na jej temat jest trudne.

Uzycie technik dryfu koncepcji moze by¢ alternatywnym rozwigzaniem, ktére przyczyni sie do rozwigzania tych
wyzwan. Mogg by¢ one uzywane w celu skonstruowania HI i wykrycia dryfu od warunkéw nominalnych. Gdy
zostanie zebrana wystarczajgca ilos¢ danych na temat degradacji, cecha, ktora najlepiej pasuje do
monotonicznosci i tendencji podczas degradacji, musi zosta¢ wybrana jako HI.

Warto$¢ progowa musi zosta¢ wybrana w celu wykrycia degradacji tak wczesnie, jak to mozliwe, unikajgc
jednoczesnie maksymalnej liczby fatszywych alarmow. Ponadto nalezy rozwazy¢ wielokrotny podziat etapéw w
celu potwierdzenia wystgpienia degradacji. Model prognozowania degradacji musi by¢ réwniez aktualizowany
za pomocg zebranych danych przychodzgcych, aby poprawi¢ wydajnos¢ prognozowania (precyzje).

Warto wspomnie¢, ze inne wyzwanie dla prognozowania bteddéw jest zwigzane z szacowaniem RUL dla
ztozonego systemu ze wzgledu na liczne interakcje miedzy ich poszczegélnymi sktadnikami (patrz rys. 3).

Inne wyzwanie jest zwigzane z opracowaniem fazy postprognostycznej w celu interpretacji wynikow
prognostycznych dla operatoréw ludzkich, przy uzyciu jezyka naturalnego
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