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Oforberedda driftstopp hos maskiner ar inte bara
besvarligt och dyrt att atgdrda utan medfér dven mer-
kostnader i form av en stillastaende produktion. Ge-
nom att fa en effektiv évervakning av maskinen och i
realtid fa en uppfattning om nagot ar pa vag att handa
som kan orsaka haveri och diarmed driftstopp far vi
inte bara en tryggare och stabilare produktion utan
dven en mojlighet att atgarda fel innan stora kostna-
der uppstar.

Vid ett haveri ar det sallan bara en sak som orsakat
haveriet och det ar framfor allt sdllan man pa forhand
vet hur haveriet kommer att manifestera sig. | prakti-
ken kan det betyda att man behover flera parallella
system som overvakar och larmar for eventuella have-
rier vilket i sin tur kan gora tolkningen komplicerad.
Ett battre satt att gora detta vore att samla data fran
flera matningar och analyser till en gemensam be-
domning av systemstatus. ITH har som ett av de forsta
institut i varlden, tillsammans med Bosch Rexroth och
iViDA AB, genomfort en studie dar hydraulolja har
analyserats online sa val som offline och kombinerat
den informationen med loggade korvariabler. Den
sammantagna informationen har analyserats med
Multivariat Dataanalys (MVA). Genom att anvanda
MVA kan flera tester analyseras tillsammans och re-
sultaten fran flera analysmetoder kan samkéras pa ett
kraftfullt satt for att se ifall det gar att forutse om ett
haveri ar narstaende eller inte. | denna artikel presen-
terar vi vara lardomar och resultat fran denna jamfo-
relse. Resultaten visar att man efter ett fatal tester
kan forutse ett haveri med 93 % precision genom
detta forfarande. Det finns dven ett mervédrde att
kombinera data fran online partikelrakning med ICP-
resultat (grunddmnesanalys) da vi ser en tydligare
grans mellan de matningar som utgor steady-state-
korning och de som indikerar pa haveri hos maskinen.
Vi visar ocksa att MVA kan anvandas tillsammans med
FT-IR matningar for att bedoma systemhalsa och iden-
tifiera problemkallor.

Insamling av testdata
Den analyserade dataméangden ar insamlad fran test-
uppstallningen som anvands inom ITHs EU-projekt for
Tillstandsévervakning av hydraulsystem. Projektet och
tidigare resultat har rapporterats i referenserna [1-3].
Testuppstallningen ar fokuserad pa onlinematningar
med partikelrdknare pa en rigg dar accelererad not-
ning av rullager provoceras fram och dar ett haveri
motsvaras av allvarliga lagerskador. | fyra olika test-
omgangar har riggens belastning och varvtal varierats
(kérvariabler) och en mangd matningar utforts. Uto-
ver partikelnivaer i systemet mattes ett antal andra
variabler sdsom temperaturer och rotationsmotstand
(systemtillstand). Utover dessa kontinuerliga mat-
ningar har flaskprover fran systemet analyserats med
hjalp av grundamnesanalys (ICP) och FT-IR for att
kunna goéra en helhetsbedémning av systemhalsan.
Den insamlade datamangden har sedan manuellt
klassats in i tva tillstand: “steady-state” och "haveri”,
dar haveri-klassen ar datapunkter som bedémts upp-
visa tecken pa annalkande haveri. Dessa tva klasser
har sedan anvants for att utvdrdera mojligheten att
genom MVA klassificera nya matpunkter till steady-
state eller haveri.

Multivariat dataanalys

Multivariat dataanalys (MVA) ar ett samlingsnamn for
flera dataanalysmetoder dar man kan analysera
manga olika variabler samtidigt. De metoder som
anvands har ar i forsta hand Principalkomponent ana-
lys (PCA) samt Partial least square- diskriminant ana-
lys (PLS-DA). En beskrivning av PCA ges i Bild 1 och i
ekvation (1) nedan.
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Bild 1. Matriser i PCA




X=TPT +E (1)

dar

T innehaller de nya koordinaterna, scores

P innehdller koefficienterna som transformerar de
gamla koordinaterna till de nya, loadings

E innehaller den information som inte forklaras av TP'
Iv ér antal principalkomponenter

m ar antal X-variabler

n ar antal observationer

For en mer ingdende beskrivning av PCA och PLS-DA
se ref [4]. Kortfattat gar de ut pa att man har ett stort
och komplext dataset (X) dar varje objekt (n) utgors av
ett oljeprov och varje variabel (m) utgors av de métre-
sultat som man far vid analysen av sjilva oljeprovet
(se Bild 1. Matriser i PCA). | en mer traditionell statist-
isk analys analyserar man tva, eller hogst fem variab-
ler at gangen och jamfor dessa med varandra. En av
styrkorna med MVA &r att hur manga variabler som
helst kan analyseras pa en och samma gang. Vid sjalva
analysen fungerar varje variabel som en koordinat i en
multidimensionell rymd. | den rymden berdknas nya
koordinater, scores (T), fram utifran en ny axel, eller
principalkomponent, med hjidlp av koefficien-
ter/loadings (P). Dessa scores ger objek-
ten/oljeproverna specifika platser i det nya koordi-
natsystemet utifran deras egenskaper som mattes
upp online och offline initialt. Detta betyder att i en
graf 6ver det nya koordinatsystemet, en s.k. Score
plot, kommer oljeproven att gruppera sig utifran sina
specifika egenskaper och man kan pa sa vis grafiskt
rita upp hur olika oljeprov forhaller sig till varandra.
Utifran denna kunskap kan man med hjdlp av en PLS-
DA sedan faststalla grupptillhdrighet hos en ny, okand
matning och kan pa sa vis forutse ett kommande ha-
veri. Enkelt uttryckt ritas proverna in i en tvadimens-
ionell graf dar matpunkter fran steady-state och ha-
veri kommer att skilja sig i olika grupper.

Genom att studera loadings i en s.k. Loading plot
eller weights i en s.k. Weights plot kan man identifiera
vilka variabler som orsakar grupperingarna av prover i
en Score plot. Man kan alltsa ur en stor mangd maétre-
sultat identifiera vilka matmetoder som ar relevanta
for att identifiera en viss forandring som skett med
systemet.

Resultat
Nedan kommer vi att visa hur samkorningen av
systemtillstand med partikelnivder i en online-

matning resulterar i en mer preciserad bedémning av
systemhalsa. Darefter kommer vi att ge ett exempel
pa hur mojligheten att samkdra online-analyser med
offline-analyser leder till en tydligare gruppering av
resultaten och darmed i framtiden kommer att for-

battra mojligheten att bedéma systemhalsa och for-
utse kommande haverier. Slutligen vill vi illustrera hur
MVA pa resultat fran FT-IR kan anvandas for att lyfta
fram dven sma skillnader i systemhélsa och ligga till
grund for att identifiera systemférandringar.

Online matning. MVA utfordes pa data i tvda om-
gangar. Dels MVA enbart pa data fran partikelrakning
och dels pa all data insamlad om systemtillstand, dvs.
inklusive temperaturer och rotationsmotstand. | bada
fallen anvandes korvariabler for att sarskilja olika re-
sultatgrupperingar. Vi kunde konstatera att nar sy-
stemet narmar sig haveri sker en tydlig forskjutning av
matpunkterna bort fran steady-state-grupperingen (se
Bild 2) mot haveri-grupperingen. Dessutom grupperar
sig punkterna beroende pa korvarialber. Detta visar
att basta mdjliga tillstandsévervakning far man om
man tar hansyn till kérvariabler lika val som matresul-
tat. Det var ocksa tydligt att tolkningen av resultaten
underlattades av att inkludera mer data om system-
tillstand.

For att se i vilken omfattning det var mojligt att
forutse ett maskinhaveri gjordes tva olika PLS-DA p3a
data fran alla fyra testerna. Vid den forsta analysen
togs endast partikelnivaer med och en precision pa 91
% erholls vid klassificering av okdnda data. D.v.s. att
man kunde forutse ett haveri med en korrekthet pa
91 %. Vid den andra analysen tog man, férutom parti-
kelnivaer, hansyn till 6vriga data om systemtillstand
vilket 6kade precisionen till 93 %. Detta understryker
vardet av att inkludera fler matvarden i analysen.

PCA scatter plot, test 4

Karvariabler
A6 RPM, 150 bar
O 6 RPM, 200 bar
< 6 RPM, 300 bar

Bild 2. PCA Score plot, Gruppering av resultat fran parti-
kelniva- och systemtillstandsvariabler, fran en testom-
gang, visar en generell trend uppat, at hoger ju nirmare
haveri man hamnar. Notera dock att vid dndrade korvari-
abler (F-klass 3 och 5) skiftar grupperingen av F-klass. F-
klass ar en subjektiv klassificering av hur nara haveri man
befinner sig. ”0.0” motsvarar steady-state och 7.0 ar strax
innan haveri.

Samkorning av data. Fran den fbrsta testom-
gangen kombinerades resultat fran online-matningar
och ICP-resultat fran flaskproverna. Genom att tillfora
ICP-resultaten till online-resultaten far vi ett minskat



Overlapp av punkter som indikerar pa haveri (grona
punkter Bild 4) och steady-state (bla punkter i Bild 4)
jamfért med om endast Online-resultaten anvands
(jamfor Bild “4”a och b). ICP-resultaten bidrar alltsa
med att starka tolkningen av individuella matpunkter
som steady-state eller haveri.

a) FT-IR radata
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Bild 3. (a) FT-IR radata, 6verlappande spektra fran alla
matningar. (b) PLS-DA score plot med Haveri som diskrep-
tant. Konsumtion av ZDDP (Anti-wear tillsats) 6kar med
bla pil medan oxidering 6kar med rod pil. (c) Weights for
de tre férsta principal-komponenterna. Vaglingd vars
stapel ar hogre dn 0.05 eller lagre dan -0.05 bedéms som
relevant for modellen.

FT-IR. FT-IR mattes pa flaskprover fran de tre forsta
testomgangarna. MVA ger mojligheten att jamfora
stora mangder spektral data dven om FT-IR spektra i
en forsta anblick ser identiskt ut oavsett mattillfille
(Bild 3a). FT-IR pa provet som tagits efter haveri skiljer
sig tydligt fran de prov som &r tagna vid steady-state
(Bild 3b). Vi kan se genom PLS-DA analysen att vissa
vaglangder i FT-IR-spektra framtrader som karaktarist-
iska vid jamforelsen av prover (Bild 3c). Det ar dessa
vaglangder som star for de framsta skillnaderna mel-
lan grupperna som identifieras i Bild 3b. Ett visst vag-
langdsomrade kan eventuellt korrespondera med
forandrat innehall av anti-wear tillsatser (ca 650 cm™).
Over tid ser vi dessutom en generell férandring vid
vaglangder som associeras med oxidation (ca 1720
cm™).

a) PCA score plot CSV

Bild 4. (a) PCA score plot med ett storre 6verlapp mellan
oljeprover som &r steady-state (blda punkter) och haveri
(gréona punkter) jamfort med (b) dar data fran bade parti-
kelrdkning (CSV) och ICP &r sammanslaget.

Slutsats och diskussion

| detta arbete har data fran fyra olika testom-
gangar utvarderats. Vi har kunnat konstatera att mul-
tivariat analys (MVA) ger mdjlighet till tolkning av
insamlad data pa ett sdtt som kan anvandas for till-
standsoévervakning. Detta genom att resultaten fran
MVA skapar grupperingar dar matningar fran annal-
kande haveri skiljer ut sig fran matningar av steady-
state. Vi har visat att man, genom att komplettera
data fran partikelrdkning med andra oberoende
systemvariabler, kan forstarka denna tolkning och fa
en tydligare bild av status i systemet. Ju mer data som
samlas in och anvdnds for att bygga en data-
bas/modell, desto tydligare kan man férvanta sig att
analys och tolkning blir. | detta arbete nar vi en for-
battring fran 91 % till 93 % precision for att férutse ett
haveri. Forbattringen sker alltsd med hjalp av mat-
ningar som man i en normal analys skulle ha bortsett
ifran. Nivan i sig bor anses som hég med tanke pa att
det ar en relativt liten datamangd som ligger till grund
for tolkningen trots att de fyra olika testernas data
samkordes. Dessutom belastades de olika testerna pa
olika satt i forsoksuppstdllningen vilket ytterligare
forsvarar tolkningen. En prediktionsmodell som &r
byggd pa storre mangd data fran flera maskiner i falt
kommer att ge en dannu hogre precision.

Genom att analysera resultaten har vi ocksa kun-
nat se hur kérdata, dvs. de individuella matningarnas
belastning och varvtal, paverkar grupperingen. For att
minimera riskerna for feltolkning och fa en sa kraftfull
tolkningsmaijlighet som maojligt bor alltsa kérdata log-



gas och anvandas for att klassificera tillstandsmat-
ningarna. Enkelt uttryckt: Det som bedéms som nor-
malt tillstand vid hég belastning kan vara en indikat-
ion pd ndra férestdende haveri vid Idgre belastning.

Nar vi samkoért data fran online-matningar med
ICP-resultat fran flaskprover sa ser vi att vi far en 6kad
separation mellan de méatningar som ar klassade som
haveri och de som klassats som steady-state (Bild 4a
och b). Detta visar i praktiken pa att det blir lattare att
forutse om en okdnd matning tillhdr haveri eller
steady-state vilket ocksa skulle 6ka precisionen i att
forutse ett haveri och framfor allt att fa reda orsaken
till det kommande haveriet.

Den multivariata dataanalysapproachen som an-
vands har ger ocksd modijlighet till s.k. Machine-
learning system dar en vaxande datamangd tranar
systemet till att ge battre och battre prediktioner.
Med andra ord, systemet lar sig sjalvt till att bli battre
pa att forutse haverier. Det ar rimligt att anta att en
storre datamangd darfor skulle ge en precision pa 100
% vilket innebér att det gar att bygga larmsystem som
aldrig larmar i onédan och som alltid larmar innan
haveriet ar ett faktum.

Eftersom FT-IR ar kapabelt till att identifiera for-
andringar i oxidation, nitrering, sotbildning, tillsats-
forbrukning och fororeningar (vatten, glykol, oljor
etc.) kommer gruppering genom MVA av FT-IR data
att utgdra en ytterst anvandbar grund for att bedéma
systemhalsa och identifiera problemkallor. PLS-DA kan
anvandas for att identifiera karaktaristiska vaglander i
en stor mangd oljeprover. | basta fall kan man knyta
dessa vaglangder till specifika komponenter i hydraul-
vatskan (basolja, tillsatser eller féroreningar) och dari-
genom kartldgga olika haveritillstand baserat pa hur
prover grupperar sig genom multivariat analys.
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