Wprowadzenie do metodologii opartych na danych w
prognozowaniu i zarzadzaniu zdrowiem

cze 8, 2025

Prognostyka i zarzadzanie zdrowiem (PHM) to dyscyplina inzynierska, ktorej celem jest minimalizacja kosztow
konserwacji poprzez ocene, prognozowanie, diagnozowanie i zarzgdzanie zdrowiem systemoéw inzynieryjnych.

Badania w zakresie prognozowania opartego na danych i
zarzadzania zdrowiem

Oprocz ogromnego potencjatu ekonomicznego w réznych zastosowaniach przemystowych, PHM ma réwniez
duzg wartos¢ badawczg w dziedzinach przetwarzania sygnatdw, uczenia maszynowego i eksploracji danych.
Badania w zakresie PHM opartego na danych wymagaja interdyscyplinarnego zaplecza z zakresu informatyki,
przetwarzania sygnatow, statystyki i niezbednej wiedzy dziedzinowe;j.

Ogolnie rzecz biorgc, istniejg cztery gtbwne zadania analizy i modelowania danych w PHM:

wstepne przetwarzanie i ekstrakcja cech,
ocena stanu,

diagnostyka,

i prognozowanie

Wstepne przetwarzanie i ekstrakcja cech

Zadanie wstepnego przetwarzania i ekstrakcji cech obejmuje ocene jakosci danych, czyszczenie danych,
identyfikacje rezimu i segmentacje. Chociaz wstepne przetwarzanie nie oferuje bezposrednio
natychmiastowych informacji nadajgcych sie do wykorzystania, jest to krytyczny krok i wymaga zaréwno
wiedzy z danej dziedziny, jak i umiejetnosci przetwarzania danych, aby zachowa¢ cenne czesci danych,
usuwajac jednoczesnie niepozadane komponenty.

Ocena stanu

Zadanie oceny stanu polega na oszacowaniu i okresleniu stanu zdrowia zasobu poprzez analize zebranych
danych. Jesli istniejg dane o stanie awarii, mozna wygenerowac wartos¢ ufnosci (CV), aby wskazac
prawdopodobienstwo awarii zasobu. Jednak jesli dane o awarii zasobu nie sg dostepne, ocena stanu moze
zostac przeksztatcona w problem monitorowania degradacji w przypadku stopniowych usterek lub problem
wykrywania usterek w przypadku nagtych usterek.

Diagnostyka

W PHM diagnostyka odnosi sie do klasyfikacji réznych trybow awarii poprzez wyodrebnienie sygnatur usterek
z danych. Na przyktad w przypadku maszyn wirujgcych proces ten polega na zwiekszeniu stosunku sygnatu do



szumu sygnatdéw wibracyjnych i wyodrebnieniu komponentéw cyklo-stacjonarnych, ktére moga
reprezentowac wady w niektérych komponentach maszyny. Zbiér réznych funkcji mozna wykorzysta¢ wraz z
algorytmem klastrowania lub klasyfikacji w celu opracowania modelu opartego na danych do diagnostyki
usterek maszyn.

Prognostyka

Zadaniem prognozowania jest przewidywanie stanu zdrowia aktywow. Jesli pozgdana jest krotkoterminowa
prognoza, modelowanie szeregdw czasowych jest czesto wykorzystywane do przewidywania, kiedy maszyna
przekroczy proég. Jesli preferowana jest dtugoterminowa prognoza, problem staje sie prognozg pozostatego
okresu uzytkowania (RUL) z wieloma dostepnymi narzedziami uczenia maszynowego i statystyki. Zakres
ufnosci bedzie musiat zostac zdefiniowany dla takich prognoz, poniewaz wydajnos¢ maszyny jest rowniez w
duzym stopniu zalezna od wzorca uzytkowania i odpowiednich dziatarh konserwacyjnych, ktére zostang
podjete.

Metodologia

Inteligentne przetwarzanie koncentruje sie na wykorzystaniu narzedzi konwersji danych na informacje w celu
przeksztatcenia surowych danych aktywoéw w informacje nadajgce sie do wykorzystania, takie jak wskazniki
stanu, zalecenia konserwacyjne i prognozy wydajnosci. Wszystkie te informacje sg kluczowe dla
uzytkownikdéw, aby w petni zrozumiec biezgcg sytuacje monitorowanego zasobu i podejmowac
zoptymalizowane decyzje.

Dostepne narzedzia przetwarzania danych na informacje do inteligentnego przetwarzania obejmujg: modele
oparte na fizyce, modele statystyczne i algorytmy uczenia maszynowego/eksploracji danych. Sposréd
wszystkich trzech opcji uczenie maszynowe/eksploracja danych ma swoje korzenie w praktykach
komputerowych i ma wiele zalet w zastosowaniach przemystowych [4-6]:

(1) Mniejsze wymagania dotyczgce wiedzy domenowej [7]: bez budowania doktadnego modelu
matematycznego dla systemu fizycznego, uczenie maszynowe moze réwniez wyodrebnic przydatne
informacje, obserwujgc pary danych wejsciowych i wyjsciowych, tak jak robig to modele fizyczne. Ta cecha
sprawia, ze uczenie maszynowe jest przydatne w przypadku ztozonych systemow inzynieryjnych i proceséow
przemystowych, w ktérych wczesniejsza wiedza jest niewystarczajgca do zbudowania zadowalajgcych modeli
fizycznych.

(2) Skalowalnos¢ dla réznych zastosowan [8].

(3) tatwa implementacja: w poréwnaniu z modelami opartymi na fizyce, uczenie maszynowe jest bardziej
odpowiednie do obstugi duzych zestawow danych, poniewaz wymaga mniej zasobow obliczeniowych.

Algorytmy

Algorytmy PHM odnoszg sie do modeli opartych na danych, ktére stuzg jako rdzen obliczeniowy do
przeksztatcania cech w znaczgce informacje. Na rys. 3 opisano przyktad tego procesu oceny stanu silnikow
indukcyjnych. Proces bedzie podobny w przypadku diagnostyki i prognozowania, ale ostateczne narzedzie
wizualizacji bedzie sie rézni¢ w zaleznosci od celu uzytkownikéw.



Tabela 1 Podsumowanie metod wstepnego przetwarzania danych
Metoda Zalety Wady
1 Kontrola jakosci danych

Wymaga wczesniejszej znajomosci typu sygnatu, ale jest skuteczna w szczegdlnosci w przypadku walidacji
sygnatu wibracji

Progi sg potrzebne do okreslenia, czy uwzgledni¢ sygnat w analizie
2 |dentyfikacja rezimu

Identyfikacja rezimu jest wazna dla opracowania bazowych zestawéw danych w kazdych warunkach pracy

Algorytmy wstepnego przetwarzania danych

Podsumowanie narzedzi wstepnego przetwarzania danych wraz z zaletami i wadami kazdej metody
przedstawiono w Tabeli 1. W wielu zastosowaniach jedna lub wiecej z tych metod jest potrzebnych do
zapewnienia, ze dane nadajg sie do dalszego przetwarzania i opracowywania algorytmow. Kontrola jakosci
danych jest szczegdlnie wazna, aby upewnic sie, ze nie wystepujg btedy czujnika lub akwizycji danych. Jednak
opracowanie skutecznego algorytmu wymaga pewnej wczesniejszej wiedzy na temat charakterystyki sygnatu
lub dystrybucji sygnatu.

W przypadku bardziej skomplikowanych reziméw pracy moze by¢ konieczne posiadanie bardziej
zaawansowanych technik identyfikacji warunkéw pracy. Informacje o rezimie pozwalajg na opracowanie
bazowych zestawéw danych w kazdym stanie pracy i przeprowadzenie uczciwego poréwnania oraz lokalnego
modelu stanu w kazdym stanie pracy.

Usuwanie wartosci odstajgcych z mierzonych danych jest rowniez kluczowe w niektérych zastosowaniach,
poniewaz obecnos¢ wartosci odstajgcych moze znaczgco wptyngc na wynik analizy. Istniejg rézne metody
usuwania wystapien wartosci odstajgcych z sygnatu lub wyodrebnionych cech. Jednakze metody te opieraja
sie wytgcznie na dystrybucji danych lub cechach, a doswiadczenie inzynieryjne i wiedza domenowa mogg by¢
wykorzystane do dalszego udoskonalenia algorytmu usuwania wartosci odstajgcych.

Algorytmy ekstrakcji cech

Dostepnych jest wiele metod i algorytmdw do ekstrakgji cech lub cech z mierzonych sygnatéw, a przeglad
niektorych dostepnych technik przedstawiono w Tabeli 2.

W przypadku sygnatéw o wysokiej czestotliwosci, takich jak drgania lub prad, istniejg dobrze ugruntowane
metody przetwarzania sygnatow i ekstrakcji cech w celu ekstrakgcji informacji z reprezentacji sygnatu w
domenie czasu i czestotliwosci [10].

W przypadku tozysk tocznych, watéw mechanicznych i kot zebatych istnieje kilka konkretnych metod
przetwarzania w celu ekstrakcji cech degradacji dla tych komponentéw [11]. Chociaz korzystne jest
stosowanie metod ekstrakcji cech specyficznych dla komponentéw dla sygnatéw drgan i pragdu o wysokiej
czestotliwosci, wymagajg one wyzszej czestotliwosci prébkowania, wiekszej liczby obliczen i drozszych
systemoéw akwizycji danych.



W przypadku zastosowan, w ktérych monitorowany zestaw sygnatow sktada sie z sygnatéw sladowych, takich
jak temperatura, cisnienie lub inne sygnaty sterujgce, zalecany bytby inny zestaw algorytmow ekstrakcji cech.
Algorytmy przetwarzania oparte na resztkach, takie jak sieci neuronowe autoasocjacyjne lub metody oparte
na gtéwnych sktadnikach, to przyktady metod, ktérych mozna uzy¢ do przetwarzania sygnatow Sledzenia [12].
W przypadku

tego typu algorytmow, linia bazowa jest ustalana na podstawie normalnej pracy maszyny.

Ta linia bazowa jest uzywana do poréwnywania przewidywanych wartosci czujnikdw i przetwarzania reszt jako
znaku dryfu w wydajnosci maszyny. Ekstrakcja réoznych parametréw statystycznych jest prostym, ale
skutecznym podejsciem do charakteryzowania stanu systemu z dostepnych sygnatéw sterownika.

W wielu przypadkach mozna uzyskac wiecej informacji, ekstrahujgc statystyki w réznych przedziatach
czasowych, a przedziat czasowy moze reprezentowac inny ruch lub dziatanie wykonywane przez
monitorowany system [13]. Jesli informacje kontekstowe dotyczgce sygnatéw procesu nie sg dostepne,
odpowiednig alternatywg jest ekstrakcja statystyk czasowych bez zadnej segmentacji.

Algorytmy oceny stanu i wykrywania anomalii

Lista najczesciej stosowanych algorytmow oceny stanu maszyny znajduje sie w Tabeli 3. Najprostszym
podejsciem do oceny stanu jest wyodrebnienie metryki stanu na podstawie wazonego sumowania wartosci
cech. Ta metryka stanu jest prosta do obliczenia, a nastepnie mozna wyprowadzi¢ progi statystyczne
wykrywania degradacji na podstawie rozktadu wartosci stanu [14].

Do okreslenia stanu zdrowia monitorowanego systemu lub komponentu mozna uzy¢ réznych odlegtosci od
normalnych metryk stanu. Odlegto$¢ Mahlanobisa i analiza gtéwnych sktadowych oparta na statystykach T2
Hotellinga to metryki odlegtosci, ktére uwzgledniajg relacje kowariancji miedzy zmiennymi; jednak
powszechnie stosuje sie rowniez euklidesowe i inne metryki odlegtosci [15]. Metody oparte na odlegtosci nie
uwzgledniajg, czy cechy sg wyzsze czy nizsze od normalnych.

Ma to potencjalne wady, poniewaz system moze miec nizsze drgania niz normalne, a to nadal powodowatoby
wyzszg wartos¢ stanu zdrowia opartg na odlegtosci i stan anomalii.

Prostym, ale skutecznym podejsciem do wykrywania anomalii jest wykorzystanie statystycznego testowania
hipotez. Sekwencyjny test ilorazu prawdopodobienstwa, test permutacji rang i test T to przyktady niektorych z
powszechniej stosowanych testow hipotez do wykrywania anomalii [16]. Inne metody oparte na wykrywaniu
anomalii obejmujg klasyfikator jednoklasowy, taki jak algorytm opisu danych wektora nosnego (SVDD) [17].

W odniesieniu do SVDD jedng z wad jest brak wskazéwek w literaturze na temat tego, jakich funkcji jadra lub
ustawien uzywac w danej aplikacji. Metody oparte na regresji lub sieci neuronowej sg szczegolnie skuteczne,
jesli dostepne sg wystarczajgce dane do opracowania modeli regresji. Sie¢ neuronowa lub model regres;ji
mozna wykorzysta¢ do zapewnienia mapowania miedzy wartosciami cech a wartoscig stanu zdrowia lub
rozmiarem defektu [18]. Zdolno$¢ modelu do uogdlniania zwykle wymaga wielu zestawdw danych
treningowych.

Algorytmy diagnostyki stanu zdrowia



Do analizy przyczyn zrodtowych i diagnostyki istnieje wiele réznych metod i algorytméw do wykonania tego
zadania, a prébka niektérych z najczesciej stosowanych metod zostata wymieniona w Tabeli 4. Wigczenie
wiedzy inzynierskiej i doswiadczenia do algorytmu diagnostycznego sprawia, ze wykorzystanie rozmytych
funkgji przynaleznosci i regut jest atrakcyjng technika [19]. Jednak staje sie trudniejsze wykorzystanie
rozmytego algorytmu diagnostycznego w przypadku nowych aplikacji, w ktérych nie ma wystarczajgcego
doswiadczenia w zakresie trybdw awarii i ich sygnatur.

Uzycie algorytmu klasyfikacji jest popularng alternatywa, jesli istniejg dane z wielu standéw zdrowia, w tym
stanu bazowego i kilku réznych trybdw awarii, ktére mogg wystapic.

Uzycie sieci neuronowych, maszyn wektoréw nosnych i algorytmu Naive Bayes to jedne z najczesciej
stosowanych algorytméw klasyfikacji do monitorowania stanu maszyn [20]. Poprzez poznanie relacji miedzy
wyodrebnionymi cechami a sygnaturami bazowymi i awarii, metoda klasyfikacji moze doktadnie zdiagnozowac
i oznaczyc¢ stan zdrowia monitorowanego systemu.

Inna metoda diagnostyki obejmuje wykorzystanie Bayesowskiej Sieci Przekonan (BBN), ktora zapewnia sie¢
reprezentujgcg zwigzek przyczynowy miedzy mierzong zmienng a réznymi trybami awarii lub warunkami
systemu, ktére moga wystapic [21].

Algorytmy prognostyczne

Przyktad najczesciej stosowanych algorytmow przewidywania pozostatego okresu uzytkowania przedstawiono
w Tabeli 5, wraz z zaletami i wadami kazdej metody.

Metody oparte na dopasowaniu krzywych sg stosunkowo proste w zastosowaniu, poniewaz nie wymagajg
znacznej ilosci danych treningowych ani szczeg6towego modelu fizycznego opisujgcego postep usterki.

Metody oparte na sieci neuronowej lub regresji moga bezposrednio powigzac wartosci cech z pozostatym
okresem uzytkowania monitorowanego komponentu lub systemu [22]. Metody te wymagajg znacznych
danych treningowych do nauczenia sie tej relacji, a uzyskanie wielu zestawdw danych od uruchomienia do
awarii nie jest wykonalne w wielu zastosowaniach.

Algorytm prognostyczny oparty na podobienstwie to unikalna metoda, ktéra dopasowuje poprzednie wzorce
degradacji do biezgcego wzorca degradacji monitorowanego systemu [23]. Algorytm prognostyczny oparty na
podobienstwie moze by¢ dos¢ doktadny; jednakze wymaga kilku przebiegéw do zestawow danych awarii w
celu uzyskania biblioteki do wykonania dopasowania trajektorii degradacji. W przeciwienstwie do wczesniej
opisanych algorytmow prognostycznych opartych na danych, wigczenie fizyki awarii do algorytmu filtrowania
stochastycznego jest skutecznym podejsciem.

niezaleznie od tego, czy réwnania dynamiczne propagacji awarii sg liniowe czy nieliniowe, a takze czy szum
pomiarowy jest gaussowski czy nie, mozna uzy¢ tej grupy metod [24]. Stosowanie algorytmow predykcyjnych
opartych na modelach z wykorzystaniem filtrowania stochastycznego wigze sie z pewnymi potencjalnymi
wyzwaniami. Tylko dla podzbioru aplikacji istniejg ustalone modele opisujgce mechanizm awarii.

W ponizszej sekgcji przedstawiono studium przypadku, ktore bardziej szczeg6towo wyjasnia, w jaki sposob
kompleksowy system PHM mozna zastosowac w rzeczywistych zastosowaniach i w jaki sposéb przemyst moze
skorzystac z takiego systemu.
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