B AZNAVANJE NAPAK

NAPREDNE METODE ZAZNAVANJA
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lzvlecCek:

Pravoc¢asno zaznavanje napak na industrijskin procesih je klju¢nega pomena za pravilno in optimalno
delovanje celotnega sistema. Napake so lahko razlicnega tipa in razlicne narave ter se lahko pojavljajo na
razlicnih sestavnih komponentah sistema. V tem ¢lanku je predstavljeno zaznavanje napak na klimatskih
sistemih s pomocjo dveh naprednih metod na osnovi toka podatkov, in sicer z analizo glavnih komponent
(PCA) in s samorazvijajo¢o se metodo na osnovi mehkega modela. Samorazvijajo¢a se metoda v spro-
tnem nacinu zgradi razlicne podmodele oziroma detektorje napak za posamezno napako. Nato lahko s
pomocjo teh podmodelov zaznavamo in identificiramo (izoliramo) napako. Metodi smo testirali na realnih
podatkih, pridobljenih iz realnega klimatskega sistema. Prednost naprednih metod je ta, da lahko napako
zaznamo, Se preden ta vpliva na delovanje celotnega sistema.

Kljuéne besede:
zaznavanje napak, PCA, samorazvijajoCi se mehki model, klimatski sistem

1 Uvod 1. metode na podlagi matemati¢nih modelov pro-
cesa [1, 2],
Sodobni industrijski obrati so zelo kompleksni in 2. statisticne metode [3-5] ter
sestavljeni iz razli¢nih dinami¢nih podprocesov. Po- 3. metode na podlagi podatkov [6-8].
gosto obratujejo v razlicnih obratovalnih pogojih in
pod spremenljivimi zunanjimi vplivi. Ne glede nato, Vv Prvo skupino spadajo metode, ki temeljijo na
ali gre za zelo velike in kompleksne sisteme alipaza Matematicnem modelu in zahtevajo osnovno zna-
majhne in enostavne, so zahteve v industriji za var-  Nie © fizikalnem ozadju procesa. Slabost teh me-
nejie in zanesljivejée delovanje vedno vegje. Pritem  tod je ta, da ne upostevajo vpliva motenj, lezenja
imajo pomembno vlogo metode spremljanja pro- parametrov in upo.rabIJaJo le a priori znanje o na-
cesov oziroma metode zaznavanja napak. Klasicne ~ Pakah. Druga skupina metod temelji na statisticnih
metode spremljanja procesov temeljijo le na spre- aqa!lzah poc_;latkov procesa [3]. Te m_etode upora-
mljanju posameznih (merljivih) spremenljivk, ¢e so bljajo shranjene podatke za pridobitev znanja o
znotraj predhodno opredeljenih meja (metoda limi-
tnih vrednosti). Vendar spremljanje procesov lah-
ko znatno izboljSamo, ¢e upostevamo vec merjenih
spremenljivk, ki so nam na voljo, in sicer v kombina-
ciji z naprednimi in inteligentnimi metodami.

Nelineami Poljubljna Stacionarni  Gaussova Dinamicni
procesi porazdelitey procesi porazdel itey procesi

Na podrocje zaznavanja napak spadajo metode, ki
lahko odkrijejo, Ce se je pojavila napaka v sistemu, in
dolocajo Cas, v katerem se je napaka pojavila. Metode
zaznavanja napak lahko razdelimo v tri vecgje skupine:
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procesu, ko je ta v normalnem delovanju oziroma
ko se pojavi napaka. NajosnovnejSe metode so:
analiza glavnih komponent [9, 10], metoda del-
nih najmanjsSih kvadratov [11], metoda neodvisnih
komponent [5] itn. Nekaj teh statisti¢nih metod je
prikazanih na sliki 1. Opazimo, da so te metode v
glavnem namenjene za stacionarne procese z nor-
malno porazdelitvijo.

V tretjo skupino spadajo metode, ki uporabljajo
tok podatkov v kombinaciji s statisti¢cnimi orodji za
sprotno analizo podatkov. Mi se bomo Se natanc¢ne-
je posvetili metodam s samorazvijajo¢o se struktu-
ro in adaptivnimi parametri. Te metode so primerne
za nelinearne in za dinami¢ne sisteme. Metoda za
zaznavanje napak na podlagi samorazvijajocega se
deljenja prostora na Gaussove roje je predstavljena
v [6]. V [7] je predstavljena metoda za zaznavanje
napak, ki temelji na nacelu TEDA (ang. typicality
and eccentricity data analytics) [8].

V tem prispevku bomo najprej predstavili obrav-
navani klimatski sistem in potencialne napake, ki
se lahko pojavijo v sistemu tako na izvrSnih ¢lenih
kot tudi na senzorjih. V eksperimentalnem delu
prispevka smo primerjali dve metodi zaznavanja
napak. Prva metoda, ki spada v skupino statistic¢-
nih metod, je metoda glavnih komponent (PCA).
Metoda je uporabna, ko imamo opravka z vecdi-
menzionalnimi podatki, saj omogoca predstavitev
podatkov z manjsSim Stevilom spremenljivk. Druga
metoda uporablja statisti¢ne in dinami¢ne informa-
cije o procesu, ki jih pridobi s sprotnim ué¢enjem na
osnovi toka podatkov (ang. data stream) v kombi-
naciji z mehanizmom samorazvijanja. To nam omo-
goca bolj fleksibilno prilagajanje parametrov meto-
de in na ta nacin lahko zajamemo nestacionarne in
dinamicne procese.

2 Klimatski sistemi - HVAC

Klimatski sistemi za pripravo zraka (ang. Heating,
Ventilation and Air Conditioning, HVAC) so del
skoraj vsakega industrijskega objekta. Tipi¢ni ele-
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Slika 2 : Shema realnega sistema HVAC
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menti sistema za pripravo zraka so ventilatoriji, cevi,
ventili, grelni in hladilni elementi ter mesalniki zra-
ka. Shema tipicnega klimatskega sistema HVAC je
predstavljena na sliki 2. Za podani sistem smo pri-
dobili merjene podatke v obdobju sedmih mesecev
(junij 2016-december 2016). Pridobljene podatke
smo uporabili za nastavljanje in optimizacijo detek-
torjev napak.

2.1 Mozne napake na sistemu HVAC

V tem podpoglavju so predstavljene tipi¢ne napa-
ke, ki se lahko pojavijo na klimatskem sistemu. Za
potrebe testiranja v poglavju 3 so generirani testni
podatki (simulacijski teki), kjer se v razli¢nih ¢asov-
nih intervalih pojavljajo razli¢ne napake v delovanju
sistema, ki naj jih detektorji uspeSno zaznavajo in
prepoznavajo. Predvidene in mozne so napake na
razli¢nih signalih, kot jih prikazuje tabela 1.

Tabela 1: Seznam signalov na sistemu HVAC

- Opis signala

Ventil rekuperatorja
Ventil grelca

Ventil vlazilca

Ventil hladilnika

Dovodni ventilator
Odvodni ventilator
Lopute dovodnega zraka
Lopute odvodnega zraka

AKTUATORJI

Temperatura dovodnega zraka
Temperatura odvodnega zraka
Temperatura povratnega zraka
Temperatura rekuperacije
Temperatura grelnega medija
Temperatura hladilnega medija
Vlaznost dovodnega zraka
Vlaznost odvodnega zraka
Vlaznost povratnega zraka
Tlak/pretok dovodnega zraka
Tlak/pretok odvodnega zraka
Temperatura dovodnega zraka

SENZORJI

L
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Predvidimo tudi vec¢ vrst napak na zgoraj navede-
nih signalih, in sicer:

zakasnitev signala,

premik signala po amplitudi,
izpad komunikacije ter
odpoved elementa.

v v v Vv

3 Zaznavanje napak na sistemu HVAC

V tem poglavju bo opisan postopek zaznavanja na-
pak z dvema metodama: PCA in metodo na osnovi
oblakov z mehanizmom samorazvijanja. Obe me-
todi potrebujeta dve mnozici podatkov za vsako
napako. Prednost druge metode je ta, da se naudi
v sprotnem nacinu (ang. one-pass algorithm) ter
lahko zazna novo stanje, ki ga nismo predvideli. Za
izgradnjo in testiranje detektorjev napak potrebuje-
mo mnozico ucnih in testnih podatkov.

3.1 Metoda glavnih komponent - PCA

Za gradnjo detektorjev razlicnih napak smo preiz-
kusili analizo glavnih komponent. Metoda PCA (ang.
Principal component analysis) poisce linearna raz-
merja med spremenljivkami ter omogocdi preslikavo
osnovnih podatkov v prostor glavnih komponent, ka-
terega osi so med seboj ortogonalne. Drugace pove-
dano: metoda PCA definira transformacijsko matriko
P, ki preslika vhodne podatke X v matriko zadetkov
T [12]. Pravzaprav gre za transformacijo (rotacijo) osi
koordinatnega sistema v nov ortogonalni sistem, ki
rezultira v najvecjo kovarianco podatkov glede na
novo izbrane osi. To lahko opisemo z enacbo:

T = XP M

Matrika glavnih vektorjev P predstavlja statisti¢ni
model procesa in nima realnega ozadja, saj je sesta-
vljen iz psevdospremenljivk. Lahko sestavimo delno
matriko (model) glavnih lastnih vektorjev P, tako
da vzamemo le stolpce matrike P, ki nosijo vecino
variance oziroma informacije vhodne matrike X. Na
ta nac¢in dobimo aproksimirano matriko podatkov:

T, = XP; 2
X, =T,PT (3)
Z zanemaritvijo nekaj komponent smo izgubili del
informacije o osnovnih meritvah. To lahko zapiSemo
z matriko ostankov (residualov) E,, ki jo imenujemo

tudi prostor Suma. Sedaj lahko matriko podatkov
zapiSsemo z naslednjo enacbo:

X=X,+Ey=T,PT+E, @
Matriko Suma (residualov) bomo kasneje uporabili

za zaznavanje napak. V [12] je metoda PCA pred-
stavljena bolj podrobno.
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3.2 SamorazvijajoCa se metoda

Metoda za zaznavanje napak, ki bo razlozena v na-
daljevanju, je zasnovana na osnovi samorazvijajo-
cega se mehkega modela AnYa, ki temelji na izracu-
nu lokalnih gostot (ang. local density). Model AnYa
je sestavljen iz mehkih pravil:

R IF (x, ~ XY) THEN x,, € Class® (5)

kijer je x = [x,(1), x,(2)...., x,(m)] m-dimenzionalni vho-
dni vektor. Operator ~ je izrazen kot mera pripadno-
sti trenutnega vzorca x, k obstoje¢im oblakom X'
Mera pripadnosti predstavlja lokalna gostota vzor-
ca in se izracuna z naslednjo enacbo:

]/i _ 1+T* i=1 c (6)
KT 1 G-l T -l ) +T

kjer je ,ullwi srednja vrednost /-tega oblaka. 7' je

skalar in se izrac¢una z naslednjo enacbo:

Mi-1
Mi

T! = trace(AiZ;/li). @)
V enacbi (7) je potrebno izracunati Se kovarianéno
matriko podatkov X. V [13] so avtorji predlagali re-
kurziven nacin izracuna kovarian¢ne matrike z na-
slednjim algoritmom:

Mi— M +1 8
i M'—1 i 1

My = =7 Bt 3 Xk €))

Sj\,,i — Sf\,,i_l + (X — #;,,i_l)(xk - li,i\,,i)T (10
i M'-1 i

Tyt — T S a

kjer so zacetna stanja Mt = 0, ph=2x,inS=0.V
[14] je predstavljen podroben opis metode in nacin,
kako jo uporabimo v praksi.

3.3 Zaznavanje napak

Za gradnjo detektorja napak pri obeh metodah
smo izbrali pristop, pri katerem se v koraku uce-
nja detektorju podasta dve mnozici podatkov. Prva
mnozica predstavlja delovanje sistema HVAC brez
napak, druga mnozica podatkov pa predstavlja ob-
dobje, ko je prisotna napaka, ki jo zelimo zaznati.
V fazi vrednotenja imamo eno mnozico podatkov,
ki vsebuje podroc¢je normalnega delovanja kot tudi
podrocje z napako.

3.3.1 Faza uc¢enja

V fazi u¢enja zgradimo detektor napake z upora-
bo dveh naborov podatkov. Z metodo PCA dolo-
¢imo transformacijsko matriko P za oba nabora



podatkov. Potem sledi izbor glavnih komponent,
v katerem izbrane komponente predstavljajo 95 %
skupne variance (podrobno je opisano v [12]). V
primeru samorazvijajo¢ega se modela pa na osnovi
obeh naborov podatkov zaznamo oblake, ki pred-
stavljajo normalno delovanje procesa, in oblake, ki
predstavljajo napako.

3.3.2 Faza vrednotenja

V fazi ovrednotenja, kot smo zZe omenili zgoraj, po-
trebujemo eno mnozico podatkov, ki vsebuje po-
droc¢je normalnega delovanja in prisotnost napake.

V primeru samorazvijajocega se modela na osnovi
oblakov za vsak podatek x, iz testnega seta podatkov
izracunamo maksimalno gostoto oblakov brez napa-
ke in z napako. Z naslednjo funkcijo, ki je pravzaprav
del posledi¢nega dela enacbe (2.4), lahko vsak po-
datek razvrstimo kot normalno delovanje ali napako:

Napaka = {1 max; Vk(XF 0) < max; Vk(XF 1) 12)
0, sicer

kjer 1 pomeni, da smo odkrili napako, medtem ko O
pomeni normalno obratovanje sistema.

Ovrednotenje obeh metod je bilo izvedeno s po-
mocjo matrike zamenjav kot ocena robustnosti me-
tode:

TP+TN
total samples

ACC = a3

x 100 [%]
kjer je TP Stevilo pravilno zaznanih vzorcev in TN
Stevilo napacno zaznanih vzorcev.

4 Rezultati

V eksperimentalnem delu smo izbrali tri razlicne na-
pake, ki se lahko pojavijo na sistemu HVAC, kot je pri-
kazano v tabeli 2. Za vsako napako smo s pomocgjo si-
mulatorja generirali u¢ne in testne mnozice podatkov.

Na slikah 3, 4 in 5 so prikazani rezultati zaznavanja
napak (testna mnozica podatkov) s pomocjo sa-
morazvijajoCega se modela na osnovi oblakov. Na
teh slikah je najprej predstavljena primerjava med
maksimalno gostoto oblakov brez napake in ma-

Tabela 2 : Seznam testiranih napak

Opis napake Tip napake

Temperatura grelnega

F1 medija Premik amplitude

F2  Ventil grelca Odpoved elementa

F3  Ventil rekuperatorja Odpoved elementa
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Slika 3 : Rezultati zaznavanja napake F1
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Slika 5 : Rezultati zaznavanja napake F3

ksimalno gostoto oblakov z napako. Nato z enac-
bo (12) dolocCimo, ali je trenutni vzorec napaka ali
normalno obratovanje. To prikazuje drugi graf na
slikah.

V tabeli 3 so prikazani rezultati uspesnosti zaznava-
nja napak za obe metodi, kjer je eCB okrajsava za
metodo na osnovi oblakov. |z tabele 3 je razvidno,
da samorazvijajoc¢i se model dosega boljSe rezul-
tate in je primeren za uporabo na realnem sistemu.

Tabela 3 : Prikaz uspesSnosti zaznavanja napak (ACC [%])

F1 ) F3
PCA 86.59 75.35 67.90
eCB 89.03 75.76 69.04
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5 Zakljucek

V tem delu smo predstavili mozne napake, ki se
lahko pojavijo na klimatskih sistemih, in dve razli¢-
ni metodi za zaznavanje teh napak. Prva metoda,
metoda glavnih komponent, temelji na statistic-
ni analizi podatkov in transformaciji (preslikavi)
prostora podatkov v prostor glavnih komponent.
Druga metoda s sprotnim ucenjem na osnovi po-
datkov pridobiva novo znanje o procesu in razdeli
prostor na oblake podatkov. Obe metodi smo te-
stirali na treh razli¢nih napakah, ki se lahko pojavijo
na sistemu HVAC. Na osnovi dobljenih rezultatov
lahko sklepamo, da obe metodi dajeta priblizno
podobne rezultate. Prednost druge metode je ta,
da lahko v sprotnem nacinu odkrije novo podro-
¢je delovanje procesa in na ta nacin lahko dodamo
NOVO zZnanje o samem procesu.
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Advanced data-based methods for fault detection in HVAC systems

Abstract:

Fault detection in industrial systems plays a crucial part of the correct and optimal operation of the differ-
ent processes. The possible faults could be of different types and natures and occur on different compo-
nents of the process. This paper presents fault detection on air conditioning systems using an advanced
data-based method. The method evolves its structure in an online manner and builds various fault detec-
tors for each fault. Furthermore, we could detect and identify each fault separately. The proposed method
was tested on real data from a real air conditioning system. The advantage of the evolving method is the
ability to detect new faults before it affects the operation of the process.

Keywords:
advanced methods, fault detection, HVAC system
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