
MAST2012
Diagnose/Prognoser med bruk av tilstandsdata

Jørn Vatn/Mars 2026



Repetisjon

Vedlikehold defineres som en kombinasjon av alle tekniske og administrative
aktiviteter, inkludert ledelsesaktiviteter som har til hensikt å opprettholde eller
gjenvinne en tilstand som gjør en enhet i stand til å utføre en krevd funksjon. Vi
skiller mellom:
▶ Forebyggende vedlikehold: Vedlikehold som utføres for å vurdere og/eller

minske degraderingen og redusere sannsynligheten for svikt i en enhet
▶ Korrigerende vedlikehold: Vedlikehold som utføres etter at en feil er funnet, og

som har som formål å gjenopprette en enhet til en tilstand der den kan
oppfylle krevd funksjon
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Forebyggende vedlikehold

For forebyggende vedlikehold skiller vi mellom:
▶ Forhåndsbestemt vedlikehold: Forebyggende vedlikehold som utføres i

henhold til etablerte tidsintervaller eller antall bruksenheter, men uten
forutgående tilstandsundersøkelser

▶ Tilstandsbasert vedlikehold: Forebyggende vedlikehold som omfatter
vurdering av fysisk tilstand, analyse og mulige påfølgende vedlikeholdstiltak,
hvor vi igjen skiller mellom:
▶ Prediktivt vedlikehold: Tilstandsbasert vedlikehold som utføres etter en

prognose utledet av gjentatt analyse eller kjente egenskaper og evaluering av
de vesentlige parameterne for degradering av enheten

▶ Ikke prediktivt vedlikehold: Tilstandsbasert vedlikehold hvor det ikke finne en
prognose for utvikling av degradering

2



Vedlikehold
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Prediktivt vedlikehold

Tilstandsbasert vedlikehold som utføres etter en prognose utledet av gjentatt
analyse eller kjente egenskaper og evaluering av de vesentlige parameterne for
degradering av enheten. Vi har tre viktige elementer:

1. Tidligdeteksjon (anomaly detection). På et tidlig tidspunkt avdekke avvik fra
normalsituasjonen. Utfordringen er å skille støy i måledata fra underliggende
trender.

2. Diagose. Avdekke hvilke deler av systemet som har defekter, og hvilke
feilmekanismer som er til stede.

3. Prognose. Etablere modeller som beskriver feilutvikling, og tid til en kritisk
tilstand vil oppstå.
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Tidligdeteksjon (anomaly detection)

▶ Vi har ofte to ulike situasjoner:
1. Vi kan bruke rådata, for eksempel trykk, temperatur, sprekklengde
2. Vi må ta ut egenskaper fra rådataene (feature extraction). Typisk har vi

vibrasjonsdata, og vi trekker ut FFT, wavelet funksjoner og lignende
▶ Vi har også to hovedtilnærminger

1. Bruk av fysiske modeller, dette betegnes ofte “First priciple”-tilnærming
2. Bruk av maskinlæring
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Eksempel: Elektrisk transformator

▶ Eksempler og figurer her er hentet fra sintef.no/projectweb/monitorx
▶ Tre viktige variabler overvåkes:

1. Hot-spot temperature: Høyeste temperatur målt “inne i systemet”
2. Current: Strøm i systemet
3. Ambient temperature, dvs temperatur til omgivelsene
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Rådata

Technical report: "Review of analytics methods supporting Anomaly detection and 
Condition Based Maintenance"

December 2016- 17 -

Figure 9. Time evolution of the monitored variables.

In order to test the developed anomaly detectors, a new data set was used which is 
presented in Figure 10. Notice that during almost half of the whole period the behaviour
of the hot-spot temperature seems to be similar to that observed during the other months 
used as a training set, but at the middle and the end, it shows an anomalous condition 
because here the hot-spot temperature has a very different profile from what is normal for 
these working conditions.

Figure 10. Time evolution of the monitored variables during the test data set.

The physical models can be used in two ways: identification of parameters based on 
observations after defined the main physical equations of the behaviour, or identification 
of transfer function based on the knowledge of the physical behaviour. Both cases will be 
discussed with examples in the next paragraphs.
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Tolkning av rådata

▶ Fra rådataene er det vanskelig å dra konklusjoner
▶ Kurven for hot-spot temeraturen svinger i takt med endringer i de to andre

forklaringsvariablene
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Fysisk model

▶ Det finnes fysiske modeller for hvordan hot-spot temperaturen utvikler seg
▶ Disse modellene vil her være representert ved en mengde

differensialligninger
▶ Differensialligningene inneholder modell-parametere (materialegenskaper

osv)
▶ I en normalsituasjon kan vi bruke de observerte dataene til å estimere disse

modellparameterne
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Fysisk model - Prediksjon
▶ Når vi kjenner de fysiske modellene (diff.ligningene) og modellparametrene,

kan vi predikere utviklingen av hot-spot temperaturen
▶ Vi kan også sammenligne predikert verdi mot observert verdi
▶ Avvik mellom predikert verdi og observert verdi betegnes residualer
▶ Ved å lage et residualplot, får vi et bilde på spredningen i residualene:

Technical report: "Review of analytics methods supporting Anomaly detection and 
Condition Based Maintenance"

December 2016- 19 -

The state space linear model is the following:

Therefore, a second order linear model with 5 parameters was estimated using the 
Matlab Optimization Toolbox. A minimum least squares algorithm based on the 
subspace trust-region method (lsqcurvefit) was used to estimate the parameter values that 
best fit input and output data. The initial conditions were chosen as typical values of the 
physical parameters [17]. The initial model parameters were [11 0.4 40 5 20]. The final 
values of the parameters were [5.5 2e-6 50.9 1.4 16.9]. The histogram of the difference 
between the model output and the measured output is shown in Figure 11. The model 
error had a mean value of 0.017 °C and a standard deviation of 5.359 °C. It must be 
noticed that the estimation error is quite a bit higher than that obtained with the linear 
model used in the parity equation method.

Figure 11. Histogram of the model error using parameter estimation.

In order to detect anomalies, the model parameters should be estimated from new data 
and their values compared to the ones that were previously estimated. If a significant 
difference is observed between them, an anomalous condition is detected. It must be
pointed out that physical parameters normally cannot be measured directly and the model 
parameters have to be estimated from the input/output data history. Therefore, online 
anomaly detection is difficult to perform with this method, unless considerable changes 
are observed in the physical system. In practice, anomalies are detectable online if the 
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Fysisk model - Prediksjon
▶ Når vi kjenner de fysiske modellene (diff.ligningene) og modellparametrene,

kan vi predikere utviklingen av hot-spot temperaturen
▶ Vi kan også sammenligne predikert verdi mot observert verdi
▶ Avvik mellom predikert verdi og observert verdi betegnes residualer
▶ Ved å lage et residualplot, får vi et bilde på spredningen i residualene:
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Fysisk model - Prediksjon
▶ Fra residualene kan vi også finne standardavviket (SD), slik at vi kan lage

prediksjonsintervaller:

Technical report: "Review of analytics methods supporting Anomaly detection 
and Condition Based Maintenance"

- 20 - December 2016

changes in the physical variables are such that the parameters estimated change as well 
and at the same moment in time. Otherwise, the effects of anomalies would be observed 
on the model parameters with much more delay.

A confidence band has to be used in the decision making process in order to reduce 
false alarms. In this case, since a deterministic optimization method has been used to 
estimate the parameters, no statistical information can be used to construct the upper and 
lower boundaries. If some previous knowledge about the variability of the physical 
parameters is available, this could be used to fix the confidence bands. Otherwise, if more 
data sets were available, the parameter optimization procedure could be iterated and a 
mean and standard deviation of the estimates might be used to build the confidence bands. 

Here the new values of the model parameters are estimated from the input/output data 
collected in the test data set. Initial conditions are left equal to the previous ones. A 
considerable change is observed in the model parameters that are now [2e-14 2e-14 53.6 
1.45 0.9e-
the parameters O-R and have not changed considerably. Thus this could mean that an 
anomaly has occurred with respect to the normal behaviour expected. The optimization 
algorithm used to estimate the model parameters is quite sensible to the initial conditions 
and the obtained estimates seem to not be truly reliable. In fact, the changes observed in 
the monitored variables compared to the previous time history are not so dramatic as to 
justify such a deviation in the model parameters. Therefore, fault detection based on 
model residuals is now discussed. The hot-spot temperature is estimated with the model 
and compared with the measured one. Figure 12 shows the model output and the measured 
output, together with the 95% confidence bands. 

Figure 12. Measured and estimated hot-spot temperature and 95% confidence bands 
obtained for the estimated physical model.
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Fysisk model - Prognose

▶ Når vi har etablert en fysisk modell, kan vi bruke residualene som en
helseindikator, (healt indicator, HI)

▶ Helseindikatoren vil i normalsituasjonen “svinge” rundt nullpunktet
▶ Så kan vi etter hvert se en systematisk trend
▶ Ikke rett fram å “påstå” at vi har en trend, men vi har statistiske metoder vi kan

benytte med utgangspunkt i standardavviket til residualene
▶ Og vi kan til slutt også lage prognoser for feilutvikling, selv om det er vanskelig

å avgjøre tid til svikt, mer om det senere
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Fysisk model - Prognose
▶ Prognosemodellen nedenfor for HI er her basert på maskinlæring, men

samme prinsipp som for fysisk modell, dvs vi beregner og plotter residualer:

Technical report: "Review of analytics methods supporting Anomaly detection and 
Condition Based Maintenance"

December 2016- 31 -

The anomaly detection system is now tested using the test data. Figure 24 and Figure 
25 show the estimated hot-spot temperature compared to the measured signal and the 
difference between them. Note that there is a lower number of false alarms detected and 
the anomalous condition is correctly detected. Furthermore, notice that the 99% 
confidence level would avoid false alarms, but would not allow for the detection of the 
anomaly observed at the end of the monitoring period. 

Figure 24. Measured and estimated hot-spot temperature and 95% confidence bands 
obtained in the neural network model.

Figure 25. Time evolution of the neural network model residuals evaluated on the test 
data set (95% and 99% confidence bands are shown in thin and thick lines, 

respectively).

Another example of the MLP application is presented for the case of modelling the 
normal behaviour of the condenser of a coal power plant described in 8.2.3. Figure 26
shows the real and estimated values for the high pressure of the condenser in a coal power 
plant. The fitting is better than in Figure 20. The reason for this is that even when the 
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Øvingsoppgave
▶ For å kjøle strømkablene som trengs for å varme en silisiumovn legges disse

inn i vannkjølte “fleksibler”:
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Øvingsoppgave, forts

▶ Det er viktig at kjølevæske i fleksiblene flyter uten hindringer
▶ En feilmekanisme er oppflising av kobbertrådene som leder strøm
▶ Etter hvert som tiden går vil oppflisingen medføre at det blir partikler i

kjølemediet, noe som reduserer strømningen (flow)
▶ Følgende prosessparametere skal vurderes for å etablere en helseindikator:

▶ p = Trykk (pressure)
▶ v = Strømningsrate (flow rate)
▶ T = Temperatur
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Øvingsoppgave, forts

▶ Det er naturlig å tenke seg strømningsraten som den avhengige variabelen,
mens trykk og temperatur er forklaringsvariabler

▶ Den enkleste sammenhengen er en lineær sammenheng:

v = β0 +β1T +β2p+støy (1)

▶ hvor β0,β1 og β2 er regresjonskoeffisienter
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Øvingsoppgave, forts
Vi har simulert data for å demonstrere tilnærminegen:

Åpne Excel-fil med treningsdata
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https://jvatn.folk.ntnu.no/eLearning/MAST2012/DataSilisiumOvn.xlsx


Øvingsoppgave, forts
I Excel kan man estimere β -ene ut fra følgende modell:

Y = β0 +β1x1 +β2x2 +β3x3 + . . .+støy (2)
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Øvingsoppgave, forts

Residualer kan estimeres ved:

ε̂i = Ŷi,pred −Yi,obs = β̂0 + β̂1xi,1 + β̂2xi,2 + β̂3xi,3 + . . .−Yi,obs (3)

Ut fra residualene beregnet for normalsituasjonen, kan man beregne
standardavvik (SD), og benytte f eks +/- 3 SD som en kontrollgrense, evt 3
etterfølgende observasjoner som avviker mer enn +/- ett SD.

20



Øvingsoppgave, forts
I Excelfilen er det også gitt simulerte data for en tenkt situasjon i drift. Estimerte
verdier for β -ene benyttes for å beregne residualer i det nye datasettet.
Residualplottet viser nå:

Vis løsning i Excel Vis løsning i Python
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https://jvatn.folk.ntnu.no/eLearning/MAST2012/DataSilisiumOvnMedLosning.xlsx
https://jvatn.folk.ntnu.no/eLearning/MAST2012/DigitalTwinAnomalyDetection.zip


RUL = Remaining Useful Lifetime

▶ Prediktivt vedlikehold betyr at vi må etablere prognoser for tilstandsutvikling,
og prognoser for tid til svikt

▶ Tid til svikt, eller tid til enheten ikke er “nyttig” lenger, betegnes RUL
▶ RUL predikeres ut fra nåsituasjonen, både mht tid og tilstand
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RUL = Remaining Useful Lifetime

Time, t

Current time and current state

Mean RUL
Deterioration level, Y(t)

L
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Brownske bevegelser og Wiener-prosessen

Brownske bevegelser er tilfeldig bevegelse av partikler i en væske der kollisjoner
mellom partikler resulterer i en kaotisk oppførsel. Brownske bevegelser er
beskrevet av en stokastisk prosess med kontinuerlig tid kalt Wiener-prosessen,
dvs. {W(t), t ≥ 0} er karakterisert ved:
▶ W(0) = 0
▶ {W(t)} har uavhengige inkrementer
▶ ∆W(s, t) = W(t)−W(s)∼ N (0, t− s)

hvor N (µ,σ2) betegner normalfordelingen med forventing µ og varians σ2

Se Wikipedia
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https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/c/c2/Brownian_motion_large.gif


Wiener-prosessen

Wiener-prosessen ovenfor svinger rundt 0, og en relatert stokastisk prosess er
definert ved:

Y(t) = µt+σW(t)

Denne prosessen, {Y(t), t ≥ 0}, betegnes en Wiener-prosess med drift µ og
infinitesimal varians σ2. For Wiener-prosessen med drift har vi:

∆Y(s, t) = Y(t)−Y(s)∼ N (µ(t− s),σ2(t− s))

Økonomene betegner ofte σ som volatilitet, se
https://no.wikipedia.org/wiki/Volatilitet.
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Wiener-prosessen og tid-til-svikt

▶ La {Y(t)} være en stokastisk prosess som beskriver tilstanden
(degraderingen) til en komponent

▶ Anta at komponenten sivkter første gang Y(t)> L
▶ La T betegne tid-til-svikt for komponenten
▶ Det kan vises at T, dvs tid til første passering av sviktgrensen, L, er

invers-Gauss fordelt:
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Wiener-prosessen og tid-til-svikt

fT(t;α;β ) =

√
β

2πt3 exp
(
− β (t−α)2

2α2t

)
(4)

og

FT(t;α;β ) = Φ

(√
β

α

√
t−
√

β
1√

t

)
+Φ

(
−
√

β

α

√
t−

√
λ

1√
t

)
e2β/α (5)

og

E(T) = α

Var(T) = α
3/β

hvor α = L/µ og β = L2/σ2. Skrevet ved hjelp av opprinnelige parametere har vi
E(T) = L/µ og Var(T) = Lσ2/µ3.
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Wiener-prosessen og vedlikeholdsstrategi

▶ Anta vi kan observere degraderigsprosessen kontinuerlig (“on-line
tilstandskontroll”)

▶ Når degraderingen nærmer seg sviktgrensen, L, utstedes en arbeidsordre for
fornyelse (ny komponent)

▶ Anta nå en deterministisk (fast) ledetid, dvs TL

▶ Målet nå er å bestemme en vedlikeholdsgrense mL
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Wiener-prosess med vedlikeholds- og sviktgrenser

Time, t

Maintenance limit

Mean RUL
Y(t)

L

mL

TL
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Wiener-prosessen og vedlikeholdsstrategi
Kostnadsligning som skal minimeres:

C(mL) =
cR + cFF(TL|mL)+ cU

∫ TL
0 f (t|mL)(TL − t)dt

MTBR(mL)

hvor
▶ cR = kostnad for fornyelse
▶ cF = cCM + cT = sviktkostnad (tilleggskostnad for korrigerende vedlikehold

(CM) og sviktkostnad (T=Trip))
▶ cU = kostnad per time nedetid
▶ F() and f () er CDF og PDF for gjenværende levetid når tilstanden er lik

vedlikeholdsgrensen mL
▶ MTBR(mL) = mL/µ +TL = Mean Time Between Renewals = Midlere tid

mellom fornyelser
Vis løsning i Excel (Average)
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https://folk.ntnu.no/jvatn/eLearning/TPK4120/Excel/WienerPdMexample.xlsm


Python-kode
▶ Modellen er også programmert i Python
▶ Det er laget et statistikkbibliotek, statLib.py
▶ Her finnes PDF og CDF for invers-Gaussfordelingen
▶ Vi bruker numerisk integrasjon for å løse

∫ TL
0 f (t|mL)(TL − t)dt, hvor f (t|mL) er

PDF for invers-Gaussfordelingen, og hvor parameterne da blir en funksjon av
mL

▶ Parameterne er gitt ved

αm = (L−mL)/µ

βm = (L−mL)
2/σ

2

Python-kode
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Data fra RAMS-labben

Fig. 1. Overview of the experimental setup

Fig. 2. Accelerometers, bearing house and motor Fig. 3. Accelerometers Fig. 4. System working page
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Data fra RAMS-labben - Rådata

The first sample (healthy bearing) The last sample (failed bearing)

❑ Bearing 1

❑ Bearing 2

❑ Bearing 3

❑ … 

❑ Bearing 8 

❑ Bearing 9

❑ Bearing 10

. . . 
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Rådata til “Wiener-data”

▶ Vibrasjonsdata er vanskelig å benytte direkte for prognose
▶ Vi kan ekstrahere data ved ulike teknikker:

▶ Tids-område egenskaper, f eks Root Mean Square (RMS)
▶ Tids-frekvens representasjon, f eks Short-time Fourier Transform (STFT)
▶ Frekvens-område egenskaper, f eks spektral entropi

34



Eksempel - Ekstraherte RMS data

Åpne datafil i Excel 35

https://jvatn.folk.ntnu.no/eLearning/MAST2012/RAMSlabRotRig.xlsx


Estimering
▶ Figuren viser at man i starten ikke har degradering
▶ Etter litt over 20 observasjoner, ser vi i plottet at degraderingen øker
▶ Vi bruker beregnede RMS-verdier direkte som helseindikator
▶ Vi kjører en algoritme hvor vi først ser etter tidlig-deteksjon
▶ Deretter, beregner vi inkrementene mellom hver observasjon
▶ Inkrementene er Normalfordelte under Wiener-forutsetningen vi legger til

grunn
▶ Inkrementene benyttes derfor til å estimere µ og σ etter hvert som vi får nye

observasjoner
▶ Vi kan til en hver tid predikere RUL
▶ Her antar vi at vi kjenner sviktgrensen, selv om det i realiteten er usikkerhet

her...
Åpne Python filer for estimering
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https://jvatn.folk.ntnu.no/eLearning/MAST2012/WienerEstimation.zip


Faktisk og predikert RUL-verdier
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Estimering

▶ Når vi ser på RMS-dataene, ser vi et "dropp" i verdiene rundt omtrent 70
observasjoner

▶ Når parametrene i Wiener-prosessen estimeres, vil vi da få en betydelig
reduksjon i µ-verdien (drift), som leder til at vi predikerer forholdsvis lang
RUL, slik plottet viser

▶ I Python-fila er også variansen, og dermed σ estimert
▶ Dette kan benyttes til å anslå en konservativ prediksjon, f eks en verdi som er

slik at det kun er 5% sjanse for at faktisk RUL er lavere enn denne verdien
▶ I en vedlikeholds-sammenheng vil dette være naturlig, evt at vi bruker

optimaliseringsmodellen vist tidligere
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Thank you for your attention
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