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Repetisjon

Vedlikehold defineres som en kombinasjon av alle tekniske og administrative
aktiviteter, inkludert ledelsesaktiviteter som har til hensikt & opprettholde eller
gjenvinne en tilstand som gjer en enhet i stand til & utfere en krevd funksjon. Vi
skiller mellom:
» Forebyggende vedlikehold: Vedlikehold som utfares for & vurdere og/eller
minske degraderingen og redusere sannsynligheten for svikt i en enhet
» Korrigerende vedlikehold: Vedlikehold som utfgres etter at en feil er funnet, og
som har som formal & gjenopprette en enhet til en tilstand der den kan
oppfylle krevd funksjon
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Forebyggende vedlikehold

For forebyggende vedlikehold skiller vi mellom:

» Forhandsbestemt vedlikehold: Forebyggende vedlikehold som utfares i
henhold til etablerte tidsintervaller eller antall bruksenheter, men uten
forutgaende tilstandsundersgkelser

» Tilstandsbasert vedlikehold: Forebyggende vedlikehold som omfatter
vurdering av fysisk tilstand, analyse og mulige pafelgende vedlikeholdstiltak,
hvor vi igjen skiller mellom:

» Prediktivt vedlikehold: Tilstandsbasert vedlikehold som utfares etter en
prognose utledet av gjentatt analyse eller kjente egenskaper og evaluering av
de vesentlige parameterne for degradering av enheten

» |kke prediktivt vedlikehold: Tilstandsbasert vedlikehold hvor det ikke finne en
prognose for utvikling av degradering
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Prediktivt vedlikehold

Tilstandsbasert vedlikehold som utfgres 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). P4 et tidlig tidspunkt avdekke avvik fra
normalsituasjonen. Utfordringen er & skille stay i maledata fra underliggende
trender.

2. Diagose. Avdekke type 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 oppsta.
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Tidligdeteksjon (anomaly detection)

» Vi har ofte to ulike situasjoner:
1. Vikan bruke radata, for eksempel trykk, temperatur, sprekklengde
2. Vi ma ta ut egenskaper fra radataene (feature extraction). Typisk har vi
vibrasjonsdata, og vi trekker ut FFT, wavelet funksjoner og lignende
» Vi har ogsa to hovedtilnaerminger

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

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

1. Hot-spot temperature: Hayeste temperatur malt “inne i systemet”
2. Current: Strgm i systemet
3. Ambient temperature, dvs temperatur til omgivelsene
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https://www.sintef.no/projectweb/monitorx/
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Tolkning av radata

» Fra radataene er det vanskelig a dra konklusjoner

» Kurven for hot-spot temeraturen svinger i takt med endringer i de to andre
forklaringsvariablene

@ NTNU | séenrenons



Fysisk model

» Det finnes fysiske modeller for hvordan hot-spot temperaturen utvikler seg

» Disse modellene vil her vaere representert ved en mengde
differensialligninger

» Differensialligningene inneholder modell-parametere (materialegenskaper
osVv)

» | en normalsituasjon kan vi bruke de observerte dataene til & estimere disse
modellparameterne
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Fysisk model - Prediksjon

» Nar vi kjenner de fysiske modellene (diff.ligningene) og modellparametrene,
kan vi predikere utviklingen av hot-spot temperaturen

» Vi kan ogsa sammenligne predikert verdi mot observert verdi

» Avvik mellom predikert verdi og observert verdi betegnes residualer

» Ved & lage et residualplot, far vi et bilde pa spredningen i residualene:
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Fysisk model - Prediksjon

» Nar vi kjenner de fysiske modellene (diff.ligningene) og modellparametrene,
kan vi predikere utviklingen av hot-spot temperaturen

» Vi kan ogsa sammenligne predikert verdi mot observert verdi

» Avvik mellom predikert verdi og observert verdi betegnes residualer

» Ved & lage et residualplot, far vi et bilde pa spredningen i residualene:
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Fysisk model - Prediksjon

» Fra residualene kan vi ogsa finne standardavviket (SD), slik at vi kan lage
prediksjonsintervaller:

——Measured temperature
—— Estimated temperature
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Fysisk model - Prognose

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

» Helseindikatoren vil i normalsituasjonen “svinge” rundt nullpunktet

v

Sa kan vi etter hvert se en systematisk trend

> lkke rett fram & “pastd” at vi har en trend, men vi har statistiske metoder vi kan
benytte med utgangspunkt i standardavviket til residualene

» Og vi kan til slutt ogsa lage prognoser for feilutvikling, selv om det er vanskelig
a avgjore tid til svikt, mer om det senere
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Fysisk model - Prognose

» Prognosemodellen nedenfor for HI er her basert pa maskinleering, men

samme prinsipp som for fysisk modell, dvs vi beregner og plotter residualer
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gvingsoppgave
» For & kjole stramkablene som trengs for & varme en silisiumovn legges disse
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@vingsoppgave, forts

» Det er viktig at kjoleveeske i fleksiblene flyter uten hindringer

» En feilmekanisme er oppflising av kobbertradene som leder stram

» Etter hvert som tiden gar vil oppflisingen medfere at det blir partikler i
kjglemediet, noe som reduserer stramningen (flow)

» Fglgende prosessparametere skal vurderes for & etablere en helseindikator:

» p = Trykk (pressure)
» v = Stremningsrate (flow rate)
» T = Temperatur
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@vingsoppgave, forts

» Det er naturlig & tenke seg stremningsraten som den avhengige variabelen,
mens trykk og temperatur er forklaringsvariabler

» Den enkleste sammenhengen er en lineser sammenheng:
v=PBo+ BT+ Bop+stay (1)

» hvor By, B1 0g B, er regresjonskoeffisienter
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@vingsoppgave, forts

Vi har simulert data for & demonstrere tilnaerminegen:
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AutoSave

File Home Insert Draw Pa
E22 -
4d A | B |
1 |v T
2| 10,0 4070 53194
3| 1008 4056 5352,1
4 | 101,3 403,7 52896
5| 1008 4043 53436
6 | 101,0 4088 53206
7| 100,8 409,6 53519
8 | 100,5 414,1 53748
9 100,7  403,9 53474

» Apne Excel-fil med treningsdata


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

@vingsoppgave, forts
| Excel kan man estimere -ene ut fra falgende modell:

Y = Bo+ Bix1 + Boxa + Bax3 + ...+ stoy

Regression ? X
w
Input Y Range: $B$1:$8$37 *
Cancel
Input X Range: $C$1:5D$37 *
Hel
Labels [] constant s zero EED
[] confidence Level: 95 %

Output options
(®{output Range: $1815

(O New Worksheet Ply:

53

O New Workbook

Residuals
[] Residuals [] Residual Plots
[[] standardized Residuals [ tine Fit Plots

Normal Probability
[] Normal Probability Plots
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@vingsoppgave, forts

Residualer kan estimeres ved:
& = Yipred — Yiobs = Po+ Pixi1 + Poxio + Baxiz + ... — Yiobs

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

| Excelfilen er det ogsa gitt simulerte data for en tenkt situasjon i drift. Estimerte
verdier for B-ene benyttes for & beregne residualer i det nye datasettet.
Residualplottet viser na:

Residualplott
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0 20 40 60 80

Residual
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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 ma 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 nasituasjonen, bade mht tid og tilstand
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RUL = Remaining Useful Lifetime

Deterioration level, Y(t)

A

A

& Mean RUL——

Current time and current state
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Brownske bevegelser og Wiener-prosessen

Brownske bevegelser er tilfeldig bevegelse av partikler i en veeske der kollisjoner
mellom partikler resulterer i en kaotisk oppfersel. Brownske bevegelser er
beskrevet av en stokastisk prosess med kontinuerlig tid kalt Wiener-prosessen,
dvs. {W(z),r > 0} er karakterisert ved:

> W(0)=0

» {W(t)} har uavhengige inkrementer

> AW(s,t) = W(t) — W(s) ~ A (0,t—s)
hvor .4 (i, 6?) betegner normalfordelingen med forventing i og varians ¢?
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) = ut+oW(r)

Denne prosessen, {Y(t),t > 0}, betegnes en Wiener-prosess med drift . og
infinitesimal varians o2. For Wiener-prosessen med drift har vi:

AY(5,1) = Y (1) — Y(5) ~ A (1(t —5),6%(t — 5))

@Jkonomene betegner ofte 6 som volatilitet, se
https://no.wikipedia.org/wiki/Volatilitet.
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https://no.wikipedia.org/wiki/Volatilitet

Wiener-prosessen og tid-til-svikt

» La {Y(r)} veere en stokastisk prosess som beskriver tilstanden
(degraderingen) til en komponent

» Anta at komponenten sivkter forste gang Y(¢) > L
» La T betegne tid-til-svikt for komponenten

» Det kan vises at T, dvs tid til farste passering av svikigrensen, L er
invers-Gauss fordelt:
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Wiener-prosessen og tid-til-svikt

fr(to:B) = \/g exp (— B(;;;f)z) (4)

FT(t;a;B)=<I><\éB\/i—\/l§\2> +¢(—\éﬁxﬁ—ﬁ\2> Pl (5)

09

0g
E(T)=«a
Var(T) = o /B
hvor a« = L/u og B = L?/c?. Skrevet ved hjelp av opprinnelige parametere har vi
E(T)=L/u og Var(T) = Lo?/u>.
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Wiener-prosessen og vedlikeholdsstrategi

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

» Nar degraderingen neaermer seg sviktgrensen, L, utstedes en arbeidsordre for
fornyelse (ny komponent)

» Anta na en deterministisk (fast) ledetid, dvs 7
» Malet nd er & bestemme en vedlikeholdsgrense my.
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Wiener-prosess med vedlikeholds- og sviktgrenser

Y(t)

A

«~—Mean RUL—

(_ T|_

Maintenance limit
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Wiener-prosessen og vedlikeholdsstrategi
Kostnadsligning som skal minimeres:

Clmy) = cr + cpF(Ti|my) 4 cy [ £ (tlmy) (T — 1)dr
o MTBR (my)

hvor

» cr = kostnad for fornyelse

> cr = cem + ot = sviktkostnad (tilleggskostnad for korrigerende vedlikehold
(CM) og sviktkostnad (T=Trip))

» ¢y = kostnad per time nedetid

» F() and f() er CDF og PDF for gjenveerende levetid nér tilstanden er lik
vedlikeholdsgrensen m

» MTBR(my) = my,/u+ Tr. = Mean Time Between Renewals = Midlere tid
mellom fornyelser
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https://folk.ntnu.no/jvatn/eLearning/TPK4120/Excel/WienerPdMexample.xlsm

Python-kode

Modellen er ogsa programmert i Python
Det er laget et statistikkbibliotek, statLib.py
Her finnes PDF og CDF for invers-Gaussfordelingen

Vi bruker numerisk integrasjon for & lese [ " f(t}my)(Ty. — t)dt, hvor f(t|my.) er
PDF for invers-Gaussfordelingen, og hvor parameterne da blir en funksjon av
my,

vvyyypy

» Parameterne er gitt ved

Oy = (L= )/
B = (L—m)* /0

@ NTNU | séenrenons
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https://jvatn.folk.ntnu.no/eLearning/MAST2012/WienerProcess.zip

Data fra RAMS-labben

Motor Shaft Test bearing house Accelerometers
Fig. 1. Overview of the experimental setup

Bearing house
Accelerometers <

-

o o
ig. 2. Accelerometers, bearing house and motor Fig. 3. Accelerometers
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Data fra RAMS-labben - Radata

Q Bearing 1

=]

Bearing 2

(=)

Bearing 3

o 50 1000 1500 2000 2500 o 50 2000 2500

1000 [
tima(ms) time(ms)

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

=]
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Q Bearing 9

Acosleration (g)

Q Bearing 10
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Radata til “Wiener-data”

» Vibrasjonsdata er vanskelig & benytte direkte for prognose
> Vikan ekstrahere data ved ulike teknikker:

» Tids-omradet egenskaper, f eks Root Mean Square (RMS)
» Tids-frekvens representasjon, f eks Short-time Fourier Transform (STFT)
» Frekvens-omrade egenskaper, f eks spektral entropi
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Eksempel - Ekstraherte RMS data
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https://jvatn.folk.ntnu.no/eLearning/MAST2012/RAMSlabRotRig.xlsx

Estimering

VvVvVvyVYyYVYY

v

Figuren viser at man i starten ikke har degradering

Etter litt over 20 observasjoner, ser vi i plottet at degraderingen oker

Vi bruker beregnede RMS-verdier direkte som helseindikator

Vi kjgrer en algoritme hvor vi farst 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 & estimere u og o etter hvert som vi far 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...
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https://jvatn.folk.ntnu.no/eLearning/MAST2012/WienerEstimation.zip

Faktisk og predikert RUL-verdier

Faktisk og predikert RUL

—— Faktisk

—— Predikert
250

200 A

RUL

100 A

50 1

0 20 40 60 80 100 120 140
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Estimering

» Nar vi ser pA RMS-dataene, ser vi et "dropp" i verdiene rundt omtrent 70
observasjoner

» Nar parametrene i Wiener-prosessen estimeres, vil vi da fa en betydelig
reduksjon i u-verdien (drift), som leder til at vi predikerer forholdsvis lang
RUL, slik plottet viser

» | Python-fila er ogsa variansen, og dermed o estimert

» Dette kan benyttes til & ansla 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

> | en vedlikeholds-sammenheng vil dette vaere naturlig, evt at vi bruker
optimaliseringsmodellen vist tidligere
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Thank you for your attention
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