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Streszczenie: w artykule zaprezentowano kompleksowe podejscie do projektowania i wdrazania
systemu wykrywania oraz predykcji usterek urzgdzen chtodniczych, opartego na bezprzewodowych
sensorach Internetu Rzeczy i algorytmach sztucznej inteligencji. Zaproponowany system umozliwia

wczesne wykrywanie awarii sprzetu chtodniczego, takich jak usterki wentylatorow, sprezarki czy
sterownika, co w praktyce pozwala ograniczy¢ przestoje oraz zminimalizowac straty wynikajgce

z uszkodzen urzadzen i przechowywanych w nich produktdw. Rozwigzanie zrealizowano

w architekturze rozproszonej, z przesytem danych pomiarowych do chmury obliczeniowej, gdzie
odbywa sie ich analiza. Do opracowania modeli diagnostycznych uzyto réznych sieci neuronowych,
a najlepsze wytoniono na podstawie analizy skutecznosci klasyfikacyjnej i wydajnosci obliczeniowej.
System sktada sie z klasyfikatora ogdlnego wykrywajgcego odstepstwa od normalnej pracy oraz
zestawu detektoréw przypisanych konkretnym typom usterek. Przeprowadzone testy na danych
rzeczywistych oraz symulowanych potwierdzity wysoka skutecznos¢ detekcji — doktadnosc
klasyfikatora ogdlnego i detektorow dedykowanych przekroczyta 98 % w wigkszosci scenariuszy.
Artykut koniczy sie wskazaniem mozliwych kierunkéw dalszego rozwoju, w tym adaptacji systemu do
innych klas urzgdzen oraz optymalizaciji liczby sensoréow w celu redukcji kosztéw wdrozenia.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, Internet Rzeczy, predykcyjne utrzymanie ruchu, urzadzenia chtodnicze, sensory bezprzew

1. Wprowadzenie

Internet Rzeczy (IoT) zyskal w ostatnich latach popularnosé.
Stosowany w wielu sektorach przemyshu, umozliwia zdalne
monitorowanie urzadzen i proceséw w czasie rzeczywistym.
Zwigkszajaca si¢ ilos¢ danych generowanych przez urzadze-
nia IoT stawia przed naukowcami i inzynierami wyzwania
zwigzane z ich efektywnym przetwarzaniem, analiza i wyko-
rzystaniem do podejmowania decyzji w oparciu o konkretne
wnioski. W odpowiedzi na te potrzeby rozwijane sa zaawanso-
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wane systemy analizy danych oparte na sztucznej inteligencji,
ktoére coraz czeSciej pozwalaja nie tylko na detekcje anomalii
ale réwniez na predykcyjne utrzymanie ruchu (ang. predic-
tive maintenance). Takie podejscie przynosi duze oszczednosci
wynikajace przede wszystkim z braku przestojow spowodowa-
nych awariami oraz ograniczeniem strat materialnych bedacych
nastepstwem awarii. Systemy wykrywania oraz prognozowania
awarii oparte o urzadzenia Internetu Rzeczy sa z powodzeniem
wdrazane do w wielu zastosowan. Jako przykltady przywotaé
mozna monitoring floty autobuséw miejskich [1], monitoring
sprzetu medycznego [2], monitoring maszyn przemystowych
[3], a nawet monitoring elektrowni [4].

W artykule przedstawiono zaprojektowany oraz zaimplemento-
wany autorski system wykrywania zaréwno usterek jak i zbliza-
jacych sie usterek sprzetu chlodniczego oparty o bezprzewodowe
sensory 10T oraz algorytmy sztucznych sieci neuronowych. Auto-
rzy zaprezentowali zbidr poszczegdlnych, uniwersalnych krokéw
umozliwiajacych zaprojektowanie takiego systemu do praktycz-
nie dowolnych zastosowan.

Struktura artykulu zlozona jest z kilku rozdzialéw. W Roz-
dziale 2 oméwiono glowne zalozenia systemu, w tym wyzwania
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zwiazane z detekcja usterek w systemach chtodniczych. Przeglad
najczestszych awarii sprzetu chtodniczego oraz metod ich wykry-
wania zostal opisany w Rozdziale 3. Kolejny rozdzial opisuje sys-
tem pomiarowy uzyty do gromadzenia danych, z uwzglednieniem
charakterystyki rejestratoréw i sposobu integracji z modulem
analitycznym pracujacym w chmurze. W Rozdziale 5 przedsta-
wiono opis badan nad optymalizacja modeli sztucznych sieci
neuronowych do wykrywania usterek na podstawie danych histo-
rycznych i w czasie rzeczywistym. Przedostatni rozdzial zawiera
analize uzyskanych wynikéw, w tym skutecznosé i dokladnosé
systemu w réznych scenariuszach testowych. Artykul konczy
si¢ podsumowaniem, gdzie zidentyfikowano kluczowe wnioski
oraz wskazano kierunki dalszych prac nad rozwojem systemu.

2. Gléwne zatozenia systemu i wyzwania
zwigzane z detekcja usterek
w systemach chtodniczych

Gléwnym celem opracowanej procedury bylo zwiekszenie nie-
zawodnosci sprzetu chlodniczego przez implementacje syste-
méw predykeyjnej konserwacji, ktére umozliwiaja identyfikacje
potencjalnych probleméw przed ich eskalacja do powaznych
awarii. Takie podej$cie pozwala na redukcje kosztéow eksplo-
atacyjnych, minimalizacje przestojéw oraz ograniczenie strat
wynikajacych z niewlasciwego dzialania systemoéw chlodni-
czych, szczegblnie w krytycznych zastosowaniach, takich jak
przechowywanie zywnosci i lekéw [5]. W efekcie uzyskano roz-
wiazanie, ktorego cena i zlozono$¢ instalacji sa na tyle niskie,
ze moga by¢ stosowane w jak najwiegkszej liczbie lodowek czy
lad chtodniczych.

2.1. Wyzwania w detekcji usterek systemow
chtodniczych

Punktem wyjscia przeprowadzonych prac sa nie tylko liczne
rozmowy z praktykami utrzymania ruchu i serwisu chtodni-
czego, ale takze krytyczna analiza wnioskéw z trzech uzu-
pelniajacych si¢ nurtéw literatury: przekrojowych wyzwan
predykeyjnej konserwacji [6], ramy decyzji w utrzymaniu
opartym na kondycji (CBM) [7] oraz lekkiej detekcji anomalii
w strumieniach danych czujnikowych przetwarzanych w trybie
on-line [8]. Prowadza one do wniosku, ze skuteczno$¢ rozwia-
zan dla instalacji chlodniczych zalezy w réwnym stopniu od
inzynierii danych i operacjonalizacji decyzji, a takze od samego
wyboru algorytmu: nalezy pogodzié¢ heterogeniczne, sezonowe
strumienie pomiaréw z wymaganiami przetwarzania na brzegu
sieci i zrozumiala, kosztowo ugruntowana logika alarmowania.

7 perspektywy przegladu wyzwan predykcyjnej konserwa-
cji [6] kluczowe jest opanowanie heterogenicznosci i zmienno-
$ci danych: temperatury (medium i otoczenia), pradu/energii,
opcjonalnie ci$nien oraz sygnaléw stanéw (np. cykli odszra-
niania), mierzonych z réznymi czestotliwosciami i obciazonych
szumem. W chlodnictwie wyzwanie to poteguja rezimy pracy
— chlodzenie, odszranianie, rozruch — ktére generuja sygnatury,
ktére moga by¢ mylone z anomaliami, cho¢ mieszcza sie w nor-
mie eksploatacyjnej. Zgodnie z [6] przyjeto warstwe wstepnego
przetwarzania obejmujaca harmonizacje czestotliwosci, filtra-
cje artefaktow, normalizacje per rezim oraz monitoring dryfu
danych w statystykach cech.

Ramy CBM [7] przypominaja, ze detektor to tylko polowa
uktadu: decyzja serwisowa musi uwzgledniaé koszty falszywych
alarméw i opdznient, okna serwisowe oraz réznorodno$é scenariu-
szy awarii. Dla chlodnictwa oznacza to progi i eskalacje zalezne
od kontekstu (od ostrzezen po alarmy krytyczne), walidowane
osobno dla reziméw pracy i pér roku. Wprowadzono zatem funk-
cje kosztu wiazaca sygnal modelu z decyzja operacyjna oraz
mechanizm szybkiej kalibracji lokalnej, ktéry pozwala przenosi¢
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modele migdzy placowkami o odmiennych charakterystykach
cieplnych. Tam, gdzie to potrzebne, odniesiono progi do uzgod-
nionych uméw o poziomie ushug.

Wreszcie, paradygmat detekeji anomalii online [8] wskazuje,
ze w rozproszonych instalacjach o zmiennej tacznoéci przewage
daje lekkosé¢ obliczeniowa i przetwarzanie brzegowe: aktualizacja
parametréw ,w locie”; niskie zuzycie zasobéw oraz minimalizacja
ruchu sieciowego przez raportowanie zdarzen zamiast pelnych
strumieni surowych danych. Zostal zastosowany dwuetapowy
tor: (i) reguly maskujace znane stany operacyjne (np. odszra-
nianie, przelaczenia trybéw), (ii) strumieniowa detekcje odchy-
lent z krétkimi oknami aktualizacji, co skraca czas do alarmu
i redukuje liczbe falszywych wzbudzen podczas typowych zja-
wisk przejéciowych.

Na tej podstawie zostaja uporzadkowane najwazniejsze
wyzwania specyficzne dla systeméw chlodniczych — od zlozono-
Sci uktadow, przez jako$¢ i réznorodnosé danych, po koniecznosé
dostosowania modeli sztucznej inteligencji do realnych warun-
kéw operacyjnych. Najwazniejszym z nich jest ztozonosé syste-
moéw chlodniczych. Wydajnos$é i poprawnos¢ pracy urzadzenia
zalezy od wielu wspélzaleznych komponentéw. Awarie moga
wynikaé zaréwno z probleméw mechanicznych, jak i elektrycz-
nych, co utrudnia jednoznaczng diagnoze. Drugim wyzwaniem
jest poprawnosc¢ i jako$¢ danych pomiarowych. Dane groma-
dzone przez sensory Internetu Rzeczy (IoT) moga byé obarczone
szumem, co wymaga wstepnego przetwarzania w celu zapew-
nienia ich jakosci [9]. Nastepnym wyzwaniem jest réznorod-
noé¢ danych i scenariuszy awarii, w szczegdlnosci w systemach
chlodniczych rézne typy awarii (np. wyciek czynnika chlodni-
czego, problemy z kompresorem czy bledy w sterowaniu) gene-
ruja odmienne wzorce danych. Stworzenie uniwersalnego modelu
detekcji wymaga uwzglednienia tej réznorodnosci. Ostatnim
ze zidentyfikowanych wyzwan jest dostosowanie modelu Al do
$rodowiska operacyjnego — modele uczenia maszynowego musza
by¢ odpowiednio skalibrowane do specyficznych warunkéw pracy
danego urzadzenia, takich jak zmienne obciazenia czy rézne
konfiguracje systeméw.

2.2. Gtéwne zatozenia system detekgiji

Biorac pod uwage oméwione cele i wyzwania zdecydowano sie

na nastepujace zalozenia:

— Nie jest mozliwe wykrycie/predykcja kazdego rodzaju
usterki, dlatego skupiono si¢ na najwazniejszych usterkach,
biorac pod uwage czestos¢ ich wystepowania i skutki.

— Przetwarzanie danych i ich analiza musi odbywaé sie po
stronie serwera. Umozliwia to zastosowanie maksymalnie
uproszczonych urzadzen IoT, ktorych zadanie polega jedynie
na wykonywaniu pomiaréw i transmisji danych.

— Liczba punktéw pomiarowych niezbednych do wykrywa-
nia/przewidywania awarii powinna by¢ jak najmniejsza,
natomiast instalacja urzadzen jak najprostsza. Ograniczenie
liczby punktéw pomiarowych nie powinno mie¢ wplywu na
rozpoznawanie wzorcéw awarii.

— Wzorzec usterki powinien by¢ wykrywany i rozpoznawany
jak najwczesniej, aby da¢ uzytkownikom odpowiednio dlugi
czas na reakcje. Ze wzgledu na charakter procesu, czas od
momentu pojawienia sie pierwszych symptomoéw awarii do
momentu jej wystapienia jest na ogét dosé dlugi, co umozli-
wia przesylanie danych w wigkszych interwalach czasowych.

3. Przeglad najczestszych awarii
sprzetu chtodniczego oraz metod ich
wykrywania

W celu zdefiniowania najczestszych przyczyn awarii poddano
analizie protokoly serwisowe jednego z krajowych producen-
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Tabela 1. Analiza czestosci wystepowania poszczegélnych rodzajéw usterek sprzetu chtodniczego na podstawie protokotéw serwisowych
zgromadzonych w latach 2011-2019 przez jednego z krajowych producentéw sprzetu chtodniczego
Table 1. Analysis of the frequency of different types of refrigeration equipment failures based on service reports collected between 2011 and 2019 by one of

the domestic refrigeration equipment manufacturers

Usterka Czyuﬁ;zzliz jcilsfoz‘;;i?:;w w gﬁﬁif@gii?c%wj:tlsrek wczgiiisz Ks};i;iiolﬁr;?u
(%) chtodzenia (%)
Awaria wentylatora/wentylatoréw Tak 29,1 35,2
Awaria sprezarki Tak 22,1 26,7
Awaria o$wietlenia Nie 13,3 -
Awaria sterownika Tak 12,0 14,5
Awaria czujnika temperatury Tak 10,4 12,5
Awaria grzalki odparowywania skroplin Tak 8,1 9,7
Awaria elektrozaworu Nie 2,6 -
Awaria ogrzewania szyb Nie 14 -
Nieszczelnosé Tak 1,1 1,3

tow sprzetu chlodniczego zgromadzone w latach 2011-2019.
Awarie podzielono na awarie ukladu chltodzenia i pozostale,
ktére nie maja wplywu na funkcje chlodnicze urzadzenia (np.
awaria oswietlenia, uszkodzenia mechaniczne wynikajace ze
zlego uzytkowania). Wyniki analizy usterek zaprezentowano
w Tabeli 1.

Dla kazdej z usterek okreslono potencjalne skutki jej wysta-
pienia: niskie — brak wplywu na produkty i urzadzenie; srednie
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Rys. 1. Macierz ryzyka prezentujaca prawdopodobienstwo
wystapienia usterki i jej potencjalne skutki. Kolorem z6ttym
zaznaczono usterki uktadu chtodzenia, kolorem biatym pozostate
usterki. 1 — Awaria wentylatora/wentylatoréw, 2 — Awaria sprezarki,
3 — Awaria oswietlenia, 4 — Awaria sterownika, 5 — Awaria czujnika
temperatury, 6 — Awaria grzatki odparowywania skroplin, 7 — Awaria
elektrozaworu, 8 — Awaria ogrzewania szyb, 9 — Nieszczelnosé

Fig. 1. Risk matrix showing the probability of failure occurrence and its
potential consequences. Cooling system failures are marked in yellow,
while other failures are marked in white. 1 — Fan failure, 2 — Compressor
failure, 3 — Lighting failure, 4 — Controller failure, 5 — Temperature sensor
failure, 6 — Condensate evaporation heater failure, 7 — Solenoid valve
failure, 8 — Glass heating failure, 9 — Leakage

— brak wplywu na produkty, niewielki wplyw na urzadzenie;
wysokie — wpltyw na produkty i urzadzenie. Nastepnie utwo-
rzono macierz ryzyka.

Na podstawie przeprowadzonych analiz zdecydowano, ze sys-
tem wyposazony w algorytmy sztucznej inteligencji powinien
przewidywaé lub wykrywaé nastepujace usterki: awaria wen-
tylatora/wentylatoréw, awaria sprezarki, awaria sterownika,
awaria czujnika temperatury, awaria grzatki odparowywania
skroplin. Wybrane awarie stanowia 98,7 % wszystkich awarii
chlodzenia oraz 81,6 % wszystkich awarii.

Dla kazdej z wybranych awarii na podstawie rozméw z eks-
pertami z branzy oraz testéw okreslono przyczyny usterek,
nastepstwa, wplyw na zmiany parametréw pracy oraz spo-
s6b prognozowania/wykrycia w oparciu o zmiany parame-
tréw pracy.

3.1. Awaria wentylatorow

Awaria polega na zmniejszeniu wydajnosci lub calkowitym

zatrzymaniu pracy wentylatoréw. Najczedciej wynika to ze

zuzycia lozysk wentylatoréw. Czasami dochodzi réwniez do

ich zalania z winy uzytkownika. Awarie wentylatoréw mozna

podzieli¢ na:

— awarie wentylatora zamontowanego w komorze agregatu,
ktory pracuje jako wentylator skraplacza,

— awarie wentylatora parownika generujacego ruch powietrza
w czesci przechowalniczej urzadzenia.

Objawami awarii wentylatora parownika jest wzrost tempe-
ratury wewnatrz czesci przechowalniczej, spadek temperatury
parownika oraz zmiana parametréw drgan wraz ze zuzyciem
tozysk. W nastepstwie awarii wentylatora komory agregatu
cieplo nie jest odprowadzane z komory agregatu/skraplacza,
co powoduje rowniez wzrost temperatury wewnatrz komory
agregatu. Dhugoterminowo prowadzi do uszkodzen pozostatych
elementow urzadzenia znajdujacych sie w komorze agregatu.

3.2. Awaria sprezarki

Awaria polega na catkowitej lub czesSciowej utracie wydajno-
$ci chlodniczej sprezarki. Poniewaz sprezarka jest zamknieta
w hermetycznej obudowie nie da sie okredli¢, ktory z jej ele-
mentéw ulegt awarii. W nastepstwie usterki sprezarki naste-
puje wzrost temperatury w czesci przechowalniczej oraz wzrost
temperatury parownika.
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3.3. Awaria sterownika

Sterownik zarzadza praca sprezarki oraz wentylatoréw. Awaria
sterownika sprowadza si¢ do awarii ktoregos z przekaznikéw
i skutkuje brakiem wlaczenia wentylatora/wentylatoréw lub
sprezarki. Awarii przekaznika nie da sie przewidzie¢ — dzia-
tanie przekaznikow jest zero-jedynkowe. Jezeli awarii ulegt
przekaznik sterujacy praca wentylatora parownika to naste-
puje wzrost temperatury w czesci przechowalniczej i spadek
temperatury parownika. W przypadku awarii przekaznika
kontrolujacego wentylator komory agregatu nastepuje wzrost
temperatury wewnatrz komory agregatu. Z kolei awaria prze-
kaznika sterujacego sprezarka objawia si¢ przez wzrost tem-
peratury w czeéci przechowalniczej oraz wzrost temperatury
parownika. Ze wzgledu na specyfike tych usterek nie jest moz-
liwe ich przewidywanie, a jedynie wykrywanie.

3.4. Awaria czujnika temperatury

Czujnik temperatury zamontowany jest w czesci przechowal-
niczej i wykorzystywany jest do pomiaru temperatury tamze.
Odczyty wykonane przez czujnik temperatury wykorzysty-
wane sa do sterowania praca urzadzenia. Najczestsza awaria
czujnikéw temperatury jest mechaniczne uszkodzenie przez
uzytkownika. Objawami usterki sa caltkowity brak odczytu
temperatury albo pomiary, ktorych wartos$ci sa nierealne.
Uniemozliwia to poprawna prace sterownika — regulacje pracy
wentylatorow i sprezarki, a w konsekwencji zmiane tempera-
tury w czesci przechowalniczej. Ze wzgledu na specyfike tej
usterki nie jest mozliwe jej przewidywanie, a jedynie wykrycie.

3.5. Awaria grzatki odparowywania skroplin
Grzalka odparowania skroplin jest niezbednym elementem
urzadzenia chlodniczego. Jest ona umieszczona jest w pojem-
niku na skropliny i umozliwia zbieranie si¢ w nim konden-
satu z procesu odszraniania, a nastepnie jego odparowanie.
Awaria grzalki odparowywania skroplin skutkuje wyciekiem
kondensatu z urzadzenia. W efekcie awarii spada efektywnosé
chtodzenia, co powoduje wzrost temperatury w czesci prze-
chowalniczej i widoczna zmiane w zuzyciu energii elektrycznej
przez urzadzenie. Ze wzgledu na specyfike tej usterki nie jest
mozliwe jej przewidywanie, a jedynie wykrycie.

Na podstawie znanych objawéw potencjalnych usterek okre-
$lone zostaly punkty w urzadzeniu chtodniczym, ktére nalezy
monitorowaé: temperatura i wilgotnos¢ w komorze agregatu,
temperatura i wilgotnos¢ w czesci przechowalniczej, tempera-
tura i wilgotno$é otoczenia, temperatura skraplacza, tempe-
ratura parownika, wibracje wentylatora skraplacza, wibracje
wentylatora parownika oraz zuzycie energii elektrycznej przez
urzadzenie chlodnicze.

4. System pomiarowy

4. Charakterystyka wykorzystanych
rejestratorow

Do realizacji pomiaréw wykorzystano system pomiarowy
zlozony z rejestratoréw bezprzewodowych. Gléwnym kryte-
rium doboru rejestratorow byla ich niezawodnosé, dokladnosé
pomiaréw oraz mozliwos¢ dtugiej pracy przy zasilaniu bate-
ryjnym. Pierwotnie system skladal si¢ z rejestratoréw tempe-
ratury, wilgotnoéci oraz zuzycia energii elektryczne;j.

Mimo ze czeé¢ usterek objawia sie zmiana charakterystyki
drgan wentylatoréow wraz ze zuzyciem lozysk, zdecydowaliSmy
sie nie uzywadé rejestratorow wibracji do diagnostyki stanu
pracy urzadzenia. Wynika to z faktu, ze rejestratory te gene-
ruja bardzo duze ilosci danych, co utrudnia ich wysytke do
serwera. Z kolei analiza danych w pamieci rejestratoréw wyma-
galaby zastosowania znacznie mocniejszych platform sprzeto-
wych, co prowadzitoby do wzrostu kosztow wdrozenia systemu.
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Aby zebra¢ dane pomiarowe i przeprowadzié¢ ekspery-
menty, zbudowano uklad pomiarowy dla urzadzenia chlodni-
czego Juka Vienna [20] (rys. 2). Urzadzenie sklada sie z czesci
przechowalniczej, w ktorej utrzymywana jest zadana tempe-
ratura do przechowywania produktéw, oraz z komory agre-
gatu zawierajacej kluczowe elementy ukladu chtodniczego
(sprezarke, sterownik, wentylatory, modul zasilania). Podczas
eksperymentéw w urzadzeniu umieszczono sondy pomiarowe
zgodnie z wymaganiami, tak aby rejestrowane byly zaréwno
temperatury w czesci przechowalniczej, jak i w kluczowych
punktach elementéw komory agregatu (rys. 3).

Temperatura i [ A
wilgotnosé w "\ Temperatura i
czesci \ wilgotnos$¢
przecho% > \ otoczenia
\
Temperatury
skraplacza i
parownika
1 Temperatura i
\ wilgotnosé
wewnatrz komory
agregatu

Rys. 2. Urzadzenie chtodnicze wraz z oznaczeniem monitorowanych
parametréw. Komora agregatu oznaczona na czerwono, czes$¢
przechowalnicza na niebiesko

Fig. 2. Refrigeration device with indication of the monitored parameters.
Unit chamber marked with red, storage compartment marked with blue

Rys. 3. Wnetrze komory agregatu z zaznaczonym umiejscowieniem
sond temperatury (1, 2, 3)

Fig. 3. Inside the compressor chamber with marked locations of
temperature probes (1, 2, 3)

Pomiary temperatury wykonywane byly przez rejestratory
oparte na czujnikach cyfrowych charakteryzuja sie wysoka
dokladnoscig w zakresie od —40 °C do +85 °C, z bledem
pomiaru nieprzekraczajacym 0,5 °C. Do monitorowania
wilgotnosci zastosowano rejestrator wyposazony w czujnik
mierzacy wilgotno$é wzgledna w zakresie 0-95 %, z bltedem
pomiaru nieprzekraczajacym 4 %. Dokladno$é pomiaréw reje-
stratoréw temperatury i wilgotnosci zostata potwierdzona
przez akredytowane laboratorium wzorcujace. Zuzycie ener-
gii elektrycznej monitorowane bylo przez licznik wykonujacy
pomiar z rozdzielczo$ciag 1 Wh. Wszystkie rejestratory wyko-
nywaly pomiar co minute.
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4.2. Architektura systemu pomiarowego

System pomiarowy zostal zaprojektowany w architekturze roz-
proszonej, gdzie poszczegdlne moduly pomiarowe komunikuja
sie z bramka (ang. gateway) za pomoca protokolu Bluetooth
Low Energy (BLE). Wyb6r tej technologii podyktowany byt
jej niskim zapotrzebowaniem na energie oraz wystarczajacym
zasiggiem do opomiarowania pojedynczych instalacjach chtod-
niczych. Protokél BLE zapewnia réwniez stabilna komunikacje
w $rodowisku przemyslowym, gdzie moga wystepowaé zaklé-
cenia radiowe [10].

Brambka systemu zostata wyposazona w modul komunikacyjny
NB-IoT (ang. Narrowband Internet of Things), umozliwiajacy
przesylanie zgromadzonych danych do chmury obliczeniowe;j.
Ta technika komunikacji zostata wybrana ze wzgledu na jej
energooszczednosé, szeroki zasieg oraz zdolnosé do dziatania
w trudnych warunkach, gdzie tradycyjne sieci komérkowe moga
mie¢ ograniczony zasieg [11]. Bramka wyposazona jest w lokalna
pamieé¢ buforowa, zabezpieczajaca dane w przypadku czasowej
utraty tacznosci z serwerem. Kazdy modut pomiarowy posiada
unikalny numer seryjny, co pozwala na jednoznaczna identyfika-
cje zrédta danych oraz utatwia konfiguracje systemu.

Poniewaz urzadzenia pomiarowe zasilane sa bateryjnie szcze-
gblng uwage poswiecono optymalizacji zuzycia energii przez
moduly pomiarowe. Zastosowano adaptacyjny algorytm doboru
czestotliwosei transmisji danych, ktéry dostosowuje ich intensyw-
nos$¢ do dynamiki mierzonych parametréw. W okresach stabilnej
pracy ukladu chlodniczego czestotliwo$é transmisji jest zmniej-
szana, co znaczaco wydluza czas pracy urzadzen bez koniecz-
nosci wymiany baterii.

4.3. Walidacja i przetwarzanie danych
pomiarowych

W celu maksymalnego uproszczenia konstrukeji rejestratoréw,
a przez to minimalizacje kosztéw wdrozenia systemu zdecydo-
wano nie przetwarza¢ danych pomiarowych po stronie rejestra-
toréw/bramki. Dane przesylane sa do platformy chmurowej,
gdzie nastepuje ich przetwarzanie.

Rejestratory wykonuja jedynie walidacje warto$ci pomiaréw
— zastosowano algorytmy weryfikacji poprawnosci pomiaru oraz
detekcji wartosci odstajacych, co pozwala na eliminacje bted-

Urzadzenie chtodzace

Infrastruktura w chmurze

nych odczytéw juz na poziomie akwizycji danych. Kazdy pomiar
opatrzony jest znacznikiem czasowym oraz informacja o statu-
sie sensora, co umozliwia weryfikacje wiarygodnosci danych.
Dodatkowo system pomiarowy wyposazono w mechanizmy auto-
diagnostyki, ktére monitoruja stan baterii, jakos¢ potaczenia
bezprzewodowego oraz poprawnosé dziatania rejestratorow.

4.4. Integracja z systemem analitycznym
Dane pomiarowe przesylane sa do chmury obliczeniowej, gdzie
podlegaja dalszemu przetwarzaniu przez algorytmy sztucznej
inteligencji. Opracowano dedykowane API, ktore zapewnia
dwukierunkowa komunikacje miedzy systemem pomiarowym
a modutem analitycznym i oprécz przyjmowania danych
pomiarowych umozliwia zdalna zmiane ustawien rejestrato-
réw. System umozliwia réwniez konfiguracje progéw alarmo-
wych oraz definiowanie regut powiadamiania uzytkownikéw,
ktére moga by¢ modyfikowane zdalnie w zaleznosci od specy-
fiki zastosowania.

Opracowana architektura systemu pomiarowego (rys. 4) sta-
nowi podstawe do implementacji algorytméw detekeji anomalii
i predykeji awarii, ktore zostana oméwione w kolejnym rozdziale.

5. Sposdb przygotowania modeli
sztucznych sieci neuronowych
do predykgji i detekcji awarii
w systemach chtodniczych

W tym rozdziale zaprezentowano etapy, ktérych realizacja
pozwolita opracowaé¢ model systemu umozliwiajacego wczesne
wykrywanie potencjalnych usterek urzadzenia chlodniczego.

5.1. Dobér wektora cech (symptoméw)

dla systemu analitycznego
Dane zbierane przez system pomiarowy zapisywane sa w bazie
danych w postaci szeregu czasowego sktadajacego si¢ z wartosci
zmierzonych przez poszczegélne sensory. Przyktadowy wektor
wejsciowy prezentuje Tabela 2.
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Rys. 4. Schemat architektury rozwigzania systemu pomiarowego zintegrowanego z systemem analitycznym
Fig. 4. Diagram of the architecture of the measurement system integrated with the analytical system
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Tabela 2. Przyktadowe dane wejsciowe do systemu analitycznego zebrane przez system pomiarowy. Oznaczenia kolumn: A — temperatura

w komorze agregatu, B — wilgotno$¢ w komorze agregatu, C — temperatura otoczenia, D — wilgotnos¢ otoczenia, E — zuzycie energii elektrycznej,
F — temperatura w chtodziarce, G — temperatura - sonda nr 1, H — temperatura - sonda nr 2, | — temperatura - sonda nr 3

Table 2. Sample input data for the analytical system collected by the measurement system. Column labels: A — Temperature in the compressor chamber,

B — Humidity in the compressor chamber, C — Ambient temperature, D — Ambient humidity, E — Electrical energy consumption, F — Temperature in the
cooler, G — Temperature - probe no. 1, H— Temperature - probe no. 2, | — Temperature - probe no. 3

A B C D E F G H I
34,4 29 24,7 51 540 73 72,8 42 18,3
34,5 29 24,7 51 660 7 75,6 42,3 17,8
34,8 29 24,7 51 660 6,8 76,1 421 17,5
35,1 29 24,8 51 600 6,4 76,4 42,1 17,2
35,4 29 24,8 51 540 6,5 72 40,1 16,8
35,4 28 24,8 51 120 6,8 60,7 39,4 16,9
35,1 28 24,8 51 60 7.1 52,4 39 17,7
34,8 28 24,7 51 120 7.3 46,9 38,6 18,6
34,4 29 24,8 51 300 74 68,7 41,2 18,6
344 29 24,8 51 600 7.1 74,9 42,3 17,9

Wstepna analiza wektoréw sktadajacych sie z wartoéci zmie- 7z sensoréw bezprzewodowych umozliwia to ograniczenie liczby

rzonych w dziewieciu kluczowych punktach systemu chlodniczego  urzadzen pomiarowych i iloéci transmitowanych danych, co
ujawnila, ze nie wszystkie parametry wejSciowe charakteryzuja  bezposrednio przeklada si¢ na koszty wdrozenia. Ograniczenie
si¢ jednakowo istotng wartoscia prognostyczna. parametréw wejsciowych powinno tez skutkowaé ograniczeniem
Zauwazono, ze niektére parametry, takie jak temperatura oto-  szumu pomiarowego i zwickszeniem efektywnosci obliczeniowej
czenia (C) i wilgotnosé otoczenia (D), maja znikomy wplyw na  modelu, a w efekcie poprawa zdolnosci generalizujacych systemu
wzorce awarii. Ta obserwacja stanowila podstawe do przeprowa-  wykrywania potencjalnych awarii.
dzenia analizy statystycznej majacej na celu optymalizacje wek- W trakcie analizy danych brano pod uwage zgromadzone dane
tora wejsciowego. Szczegdlny nacisk potozono na identyfikacje  historyczne, uwzgledniajace zaréwno okresy normalnej pracy
zmiennych wykazujacych statystycznie istotne réznice miedzy  urzadzen chlodniczych, jak i zarejestrowane stany swiadczace
stanem normalnej (poprawnej) pracy, a stanami $§wiadczacymi o potencjalnych awariach.
o zblizajacej si¢ awarii i stanami awaryjnymi. Pierwszym krokiem bylo opracowanie macierzy korelacji
Analiza miata na celu redukcje liczby wymiaréw przy jed-  poszczegdlnych pomiaréw. Na ich podstawie stwierdzono, ktére
noczesnym zachowaniu maksymalnej informatywnosci zbioru  parametry wejsciowe sa skorelowane ze soba, przez co uzycie obu
danych. W przypadku systeméw pomiarowych sktadajacych si¢  takich parametréw do detekeji potencjalnych awarii nie wnosi
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Rys. 5. Macierze korelacji dla pomiaréw zgromadzonych w trakcie poprawnej pracy urzadzenia chtodniczego (strona lewa) i we wzorcu
poprzedzajacym awarie wentylatora komory agregatu (strona prawa)

Fig. 5. Correlation matrices for measurements collected during the normal operation of the refrigeration unit (left side) and in the pattern preceding the fan
failure in the compressor chamber (right side)
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duzej wartosci prognostycznej. Macierze korelacji zostaly opra-
cowane zaréwno dla pracy normalnej jak i w momencie wysta-
pienia wzorcoéw poprzedzajacych awarie. Przykladowe macierze
korelacji dla pomiaréw zgromadzonych w trakcie pracy normal-
nej i dla wzorca poprzedzajacego awarie wentylatora komory
agregatu zaprezentowano na rys. 5.

Dodatkowo opracowano histogramy zawierajace wartosci
pomiaréw poszczegdlnych kanaléw w trakcie pracy normalnej
i w momentach poprzedzajacych awarie.

Przeprowadzona analiza wykazala, ze pie¢ sposréd dziewie-
ciu pierwotnie rozwazanych parametrow zawiera wiekszos¢ nie-
zbednych informacji diagnostycznych umozliwiajacych wykrycie
nieprawidtowej pracy urzadzenia chlodniczego. Zidentyfikowane
parametry o najwyzszej wartosci prognostycznej obejmuja: tem-
perature w komorze agregatu (A), wilgotnosé w komorze agre-
gatu (B) oraz wskazania trzech sond pomiarowych (G, H, I).

Wybrane parametry charakteryzuja sie reprezentatywna kom-
binacja czutosci na zmiany stanu systemu chtodniczego i szybkiej
reakcji na pojawiajace si¢ anomalie, a dodatkowo cechuja si¢
wyraznym zréznicowaniem wartosci miedzy stanem normalnym,
a stanami awaryjnymi.

W wyniku przeprowadzonej analizy mozliwe bylo zreduko-
wanie pierwotnego wektora cech danych wejsciowych przedsta-
wionego w Tabeli 2. do postaci przedstawionej w Tabeli 3., co
wiazalo si¢ ze znaczaca redukcja ztozonosci obliczeniowej modelu

Tabela 3. Wektor wejsciowy systemu analitycznego po ograniczeniu
wymiarowosci
Table 3. Input vector for the analytical system after dimensionality reduction

A B G H I
344 29 72,8 42 18,3
345 29 75,6 423 17,8
34,8 29 76,1 42,1 17,5

przy jednoczesnym zachowaniu jego wysokiej skutecznosci dia-
gnostycznej.

5.2. Architektura systemu detekcji anomalii
i predykcji awarii

W trakcie prac badawczych rozwazano trzy modele detek-

cji usterek:

1. model z jednym detektorem wykrywajacym i klasyfikujacym
wszystkie wzorce usterek,

2. model zawierajacy zbiér detektoréow, z ktérych kazdy
wykrywa jeden wzorzec usterki,

3. model zbudowany na bazie ogdlnego klasyfikatora stanu
pracy urzadzenia (,praca poprawna” lub ,praca niepo-
prawna”), a w przypadku wykrycia nieprawidlowosci dal-
sza analize¢ wzorca za pomoca detektoréow dedykowanych do
wykrywania wzorca konkretnej usterki.

Po przeprowadzeniu testéw skutecznosci detekcji oraz wydaj-
noéci opisanych wyzej modeli wybrano architekture oparta na
modelu trzecim. Do jego najwiekszych zalet naleza szybkos¢
reakcji i wysoka wydajno$é. Dane otrzymane z systemu pomia-
rowego przetwarzane sa przez jedng sie¢ neuronowa klasyfikujaca
wzorce ,praca poprawna’/,praca niepoprawna”, a detektory
wzorcow poszczegdlnych potencjalnych usterek uruchamiane
sg dopiero w wyniku wykrycia odstepstw od poprawnej pracy.
Dodatkowo zastosowanie takiego modelu umozliwia wykrywanie
praktycznie wszystkich nieprawidlowosci w pracy urzadzenia,
nie tylko zdefiniowane wczesniej wzorce zblizajacych sie uste-
rek. W przypadku wystapienia jakiegokolwiek odstepstwa od
poprawnej pracy (opisane wyzej rodzaje usterek, ktérych nie da
si¢ prognozowad, a jedynie wykry¢ - awaria sterownika, awaria
czujnika temperatury, awaria grzalki odparowywania skroplin)
klasyfikator stanu pracy urzadzenia wykrywa, ze praca urza-
dzenia jest niepoprawna mimo ze system analityczny nie jest
w stanie jednoznacznie przypisa¢ wzorca do konkretnej usterki.
Takie podejscie minimalizuje ryzyko uszkodzenia produktéw
przechowywanych w urzadzeniu chtodniczym i zwicksza korzysci
z wdrozenia rozwiazania. Schemat blokowy przyjetej architek-
tury systemu detekcji anomalii i predykcji awarii zaprezento-
wano na rys. 7.
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Rys. 6. Histogramy zawierajgce dane pomiarowe ze wszystkich kanatéw w trakcie pracy normalnej (strona lewa) i w momentach

poprzedzajacych awari¢ wentylatora komory agregatu (strona prawa)

Fig. 6. Histograms containing measurement data from all channels during normal operation (left side) and moments preceding the fan failure in the

compressor chamber (right side)
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Rys. 7. Schemat blokowy algorytmu wykrywania usterek urzadzenia
w oparciu o ogdlny klasyfikator stanu pracy urzadzenia i detektory
dedykowane

Fig. 7. Block diagram of the device fault detection algorithm based on

a general device operating state classifier and dedicated detectors

5.3. Wybor architektury i trening sztucznych
sieci neuronowych

W celu wyboru modelu do detekeji anomalii w pracy urzadzen

chtodniczych przetestowano modele oparte na czterech przykta-

dach architektury sieci neuronowych, ktére charakteryzuja sie

odmiennymi wlasciwosciami w zakresie rozpoznawania wzor-

cow diagnostycznych:
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1. Sieci konwolucyjne (CNN) — wybrane ze wzgledu na ich
zdolno$é ekstrakeji lokalnych wzorcéw co jest kluczowe
w detekcji charakterystycznych sygnatur anomalii w wie-
lowymiarowych danych pomiarowych [12];

2. Sieci rekurencyjne (RNN) — implementowane w celu mode-
lowania dynamicznych zaleznosci w sekwencjach czasowych
parametréow diagnostycznych, co umozliwia uwzglednienie
ewolucji stanu systemu chlodniczego w czasie [13];

3. Sieci LSTM (ang. Long Short-Term Memory) — zastoso-
wane z uwagi na ich zdolnoé¢ do modelowania dlugoter-
minowych zaleznosci temporalnych przy jednoczesnym
eliminowaniu problemu zanikajacego gradientu, typowego
dla klasycznych RNN [14];

4. Sieci GRU (ang. Gated Recurrent Unit) — wybrane jako
potencjalnie efektywniejsza obliczeniowo alternatywa dla
LSTM, zachowujaca podobne wtasciwosci w zakresie mode-
lowania zaleznosci temporalnych [15].

Eksperymenty przeprowadzono w s$rodowisku Python
3.10.11, natomiast do przetwarzania i wizualizacji danych
zastosowano biblioteki pandas 1.3.5, matplotlib 3.5.2 oraz
seaborn 0.11.2, natomiast do klasycznych procedur uczenia
maszynowego — scikit-learn 1.0.2. Modele oparte na sieciach
neuronowych trenowano w TensorFlow 2.9.1 (API tf.keras).
Strumienie pomiarowe byly wstepnie oczyszczane (usuwa-
nie brakéw i artefaktéw), synchronizowane czasowo i norma-
lizowane; stany eksploatacyjne typowe dla chlodnictwa (np.
odszranianie) byly maskowane na etapie przygotowania cech,
aby ograniczy¢ wplyw zjawisk przej$ciowych na proces ucze-
nia. Uczenie prowadzono z uzyciem optymalizatora Adam;
w zadaniach klasyfikacyjnych wykorzystywano funkcje straty
binary cross-entropy oraz metryki AUC, Precision i Recall,
a w zadaniach regresyjnych — odpowiednio MSE/MAE. Sta-
bilnoé¢ estymacji zapewniono za pomoca walidacji krzyzowej
z utrzymaniem proporcji klas (stratyfikacja); monitorowano
strate walidacyjna i stosowano wezesne zatrzymanie (ang. early
stopping) wraz z zapisem najlepszego wariantu modelu (ang.
model checkpoint). Parametry treningowe (m.in. szybkos$¢ ucze-
nia, liczba epok, rozmiar partii) byly dobierane empirycznie
w oparciu o wyniki walidacyjne.

Po przeprowadzeniu wstepnych testéw ustalono, ze najbardziej
obiecujacymi strukturami neuronowymi sa sieci ze sprzezeniem
zwrotnym — LSTM oraz GRU i to wladnie na nich skupiono sig¢
w dalszej czesci badan. Doktadnej analizie poddano jednowar-
stwowa sie¢ LSTM, wielowarstwowa sie¢ LSTM, jednowarstwowa,
sie¢ GRU i wielowarstwowg, sie¢ GRU.

Architektura modelu jednowarstwowej sieci LSTM skladala
sie¢ lacznie z pigciu warstw: warstwa normalizacyjna dopasowana
do wielkosci wektora wejéciowego, warstwa LSTM o rozmiarze
100, dropout 50 % majacy za zadanie przeciwdzialaé zbytniemu
dopasowaniu sie sieci do zbioru uczacego (ang. overfitting) [16],
gesta warstwa klasyfikacyjna o rozmiarze 100 oraz warstwa wyj-
Sciowa. Wielowarstwowa sie¢ LSTM skladala si¢ z warstwy nor-
malizacyjnej, a nastepnie czterech warstw LSTM o rozmiarze
50 przeplatanych warstwami dropout 40 %. Ostatnia warstwa,
modelu byla warstwa gesta o rozmiarze 1. Sieci jednowarstwowe
i wielowarstwowe GRU mialy dokladnie te sama strukture, z ta
roznica, ze warstwy LSTM zastapione warstwami GRU.

Zbiér danych uczacych sktadal sie ze wzorcéw pracy popraw-
nej oraz wzorcéw poprzedzajacych usterke/$wiadczacych
o usterce. Wzorce awarii przyporzadkowane byly do poszcze-
gblnego rodzaju usterki i w odpowiedni sposéb oznaczone. Przy-
kladowy przebieg pomiaréw swiadczacych o potencjalnej awarii
wentylatora parownika przedstawia rys. 8.

Zbiory uczace zostaly przygotowane osobno dla kazdej z tre-
nowanych sieci neuronowych. Do zbioréw uczacych wykorzy-
stanych do szkolenia detektoréw dedykowanych poszczegdlnym
rodzajom usterek wiaczono wzorce innych usterek jako wzorce
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reprezentujace poprawna prace urzadzenia chtodniczego. Na
przyklad, model dedykowany do wykrywania awarii wentyla-
tora komory agregatu byl trenowany na zbiorze zawierajacym
jako przyktady negatywne: wzorce poprawnej pracy urzadze-
nia, wzorce $wiadczace o usterce wentylatora parownika, wzorce
$wiadczace o usterce sprezarki. Celem takiego podejscia bylo
nauczenie detektoréow lepszego réznicowania poszczegdlnych
typow usterek i zmniejszenie liczby falszywych alarméw. Zbior
uczacy zastosowany do treningu klasyfikatora ogdlnego zawie-
ral wzorce poprawnej pracy urzadzenia — przyklady negatywne
oraz wzorce wszystkich rodzajow awarii — przykltady pozytywne.
Lacznie w zbiorze uczacym znajdowato si¢ ponad 500 wektoréw
prezentujacych zaréwno poprawng prace urzadzenia, jak i kazda
z analizowanych awarii.

Measurements
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13:00

Do oceny modeli zastosowano metode walidacji krzyzowej
(ang. cross-validation) [17] z parametrem fold = 5, co oznacza,
ze dane byly dzielone na pieé¢ réwnych czesci, gdzie w kazdej
iteracji 80 % danych uzywano do treningu, a 20 % do walidacji.

Dodatkowo dla kazdego rodzaju sieci i dla kazdego rodzaju
usterek przeprowadzono testy dlugosci wektora wejsciowego (2,
5,10 1 31 minut). Najlepsze rezultaty uzyskano dla wektora wej-
Sciowego zawierajacego pomiary z 10 minut. Najgorsze rezultaty
z kolei osiagaly modele trenowane z uzyciem wektoréw wejscio-
wych zawierajacych pomiary z 2 i 5 minut. Wynika to praw-
dopodobnie z tego, ze takie serie sa za krétkie, zeby uchwyci¢
trend awarii. Modele wytrenowane na wektorach wejsciowych
zawierajace pomiary z 31 minut réwniez dawaly gorsze wyniki
od tych wytrenowanych na wektorach zawierajacych pomiary
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Rys. 8. Przyktadowy wzorzec pomiaréw swiadczacych o potencjalnej awarii wentylatora parownika
Fig. 8. Exemplary measurement pattern indicating a potential evaporator fan failure
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Rys. 9. Wartos¢ funkcji straty w zaleznosci od epoki dla jednowarstwowej sieci LSTM i wektora uczacego zawierajgcego pomiary z 10 minut
Fig. 9. Loss function value depending on the epoch for a single-layer LSTM network and a training vector containing 10-minute measurements
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Rys. 10. Wartos$¢ funkcji straty w zaleznosci od epoki dla jednowarstwowej sieci LSTM i wektora uczacego zawierajagcego pomiary z 31 minut
Fig. 10. Loss function value depending on the epoch for a single-layer LSTM network and a training vector containing 31-minute measurements

z 10 minut. Przedstawiaja to rys. 9 i 10, ktore prezentuja war-
tos¢ funkeji straty w zaleznosci od epoki dla wielowarstwowej
sieci LSTM wytrenowanej do wykrywania awarii wentylatora
komory agregatu.

Opisane etapy przeprowadzono dla detektoréow kazdej z uste-
rek. Po zakoriczeniu procesu nauki dla kazdej z usterek i kazdego
7z czterech modeli sieci neuronowych (LSTM jednowarstwowa,
LSTM wielowarstwowa, GRU jednowarstwowa, GRU wielowar-
stwowa) opracowano macierze pomylek. Nastepnie korzystajac
z analizy Precision-Recall [18] na podstawie macierzy pomylek
wybrano najlepsze modele do detekeji poszczegdlnych usterek:
— Awaria wentylatora komory agregatu — wielowarstwowa sie¢

LSTM — skutecznosé rozpoznawania usterki: 0,99, precyzja

i czuloé¢ powyzej 0,99 na zbiorze testowym

— Awaria wentylatora parownika — wielowarstwowa sieci GRU
— skuteczno$¢ rozpoznawania usterki: 0,97, precyzja 0,99,
czulosé 0,975 na zbiorze testowym

— Awaria sprezarki — jednowarstwowa sie¢ GRU — skutecznosé
rozpoznawania usterki: 0,99, precyzja i czuto$¢ powyzej 0,99
na zbiorze testowym
Po dobraniu modeli sieci neuronowych pracujacych jako detek-

tory dedykowane kazdej z usterek i zakoiczeniu procesu treno-

wania opracowano finalny model systemu analitycznego poprzez
polaczenie ich z ogélnym klasyfikatorem stanu pracy urzadzenia

(zgodnie ze schematem z rys. 7). Nastepnie system analityczny

zostal polaczony przez API z systemem pomiarowym, co umoz-

liwilo zasilanie go danymi pomiarowymi. Uzyskane rezultaty

zostaly zaprezentowane w Rozdziale 6.

Tabela 4. Wyniki klasyfikacji wzorcéw poszczegélnych awarii jako poprawnej lub niepoprawnej pracy przez system analityczny
Table 4. Classification results of fault patterns as correct or incorrect operation by the analytical system

Rodzaj usterki TP FP FN TN  Dokladno$é Precyzja  Czulosé F1 Swoistos$é
Wentylator komory agregatu 1386 0 0 567 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Wentylator komory parownika 3129 0 1 1011 0,9998 1,0000 0,9997 0,9998 1,0000
Sprezarka 1540 0 10 500 0,9951 1,0000 0,9935 0,9968 1,0000
Praca normalna 0 0 0 1643 1,0000 1,0000
Tabela 5. Wyniki klasyfikacji wzorcéw przez detektor dedykowany wykrywaniu usterki wentylatora komory agregatu
Table 5. Classification results of patterns by the dedicated detector for detecting the fan failure in the compressor unit chamber
Usterka TP FP FN TN Dokladnosé Precyzja Czulosé F1 Swoistosé
Wentylator komory parownika 0 1 0 3128 0,9997 0 - 0 0,9997
Sprezarka 0 0 0 1540 1,0000 - - - 1,0000
Wentylator komory agregatu 1386 0 0 0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Praca normalna 0 0 0 0 - - - - -
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6. Wyniki testow systemu analitycznego

Testy systemu detekcji usterek oraz potencjalnych usterek prze-
prowadzone byly na danych historycznych nie wykorzystanych
w procesie trenowania detektoréw oraz na danych otrzymywa-
nych przez system na biezaco z opomiarowanego urzadzenia
chlodniczego, na ktérym symulowano réznego rodzaju usterki
m.in. przez wymiane poszczegdlnych czesci na zuzyte czy przez
ograniczanie przepltywu powietrza przez wentylatory.

Detekcja pracy poprawnej i niepoprawnej

Jak wspomniano, przed préba rozpoznania wzorca potencjal-
nej usterki system analityczny klasyfikuje otrzymany wzorzec
jako prace poprawnag lub niepoprawna. Dopiero w przy-
padku wykrycia pracy niepoprawnej uruchamiane sa pozo-
state detektory w celu identyfikacji usterki. Wyniki dzialania
detektora ogdlnego zaprezentowano w Tabeli 4. Dla kazdej
z trzech usterek oraz pracy normalnej podane zostaty liczby
poprawnych klasyfikacji (TP — prawdziwie pozytywne, TN —
prawdziwie negatywne) oraz liczby blednych klasyfikacji (FP
— falszywie pozytywne, FN — falszywie negatywne).

W przypadku wykrycia nieprawidtowej pracy urzadzenia
chlodniczego aktywowano detektory poszczegdlnych rodza-
jow usterek w celu identyfikacji wzorca i okreslenia rodzaju
usterki. Wyniki pracy poszczegélnych detektoréow prezentuja
Tabele 5-7.

Analizujac wyniki nalezy zwréci¢ uwage, ze detektory usterki
wentylatora parownika i usterki sprezarki blednie klasyfikowaty
niektére wzorce. Detektor dedykowany wykrywaniu usterki
wentylatora parownika blednie klasyfikowal usterke sprezarki
jako usterke wentylatora parownika (FP) oraz nie klasyfiko-
wal usterki wentylatora parownika (FN). Natomiast detek-
tor usterki sprezarki nie klasyfikowal czesci usterek sprezarki
(FN). Wynika to najprawdopodobniej z cyklicznego mecha-
nizmu odszraniania urzadzenia chlodniczego, ktére naklada
sie i zmienia standardowe wzorce awarii. Jedli po wykryciu
nieprawidlowej pracy przez klasyfikator ogdlny dwa lub wie-
cej detektory dedykowane zglosily usterke lub zaden detektor
nie zglosil usterki, system informowal uzytkownika o usterce
okreslajac ja jako ,nieznana”.

7. Wnioski i kierunki dalszych prac nad
rozwojem systemu

W ramach przeprowadzonych prac opracowano system umoz-

liwiajacy poprawna predykcje i detekcje najczestszych uste-

rek sprzetu chlodniczego. Nalezy podkreslié, Ze monitoring

i predykcja odbywaja sie na podstawie danych pomiarowych

pochodzacych z niedrogich sensoréw Internetu Rzeczy. Umoz-

liwia to wdrozenie tego rozwiazania w duzej liczbie urzadzen
chtodniczych. Ze wzgledu na wysokie koszty nastepstw awa-
rii, system prawdopodobnie powinien by¢ wdrazany w urza-
dzeniach chlodniczych stosowanych do przechowywania lekow

i szczepionek.

Zaprezentowana w artykule metodyka opracowania sys-
temu analitycznego wykrywajacego usterki oraz potencjalne
usterki w oparciu o dane pomiarowe pochodzace z sensorow
Internetu Rzeczy moze by¢ uzyta do budowy podobnych sys-
teméw w innych zastosowaniach. Na podstawie wiedzy branzo-
wej 1 specyfiki pracy monitorowanych urzadzen nalezy dobraé
odpowiedni rodzaj sensoréw i monitorowanych punktéw.

Dalsze prace nad systemem detekcji usterek/potencjalnych
usterek urzadzen chtodniczych beda obejmowaé nastepu-
jace aspekty:

— dalsze testy opracowanego rozwiazania na duzej grupie
urzadzen chlodniczych pracujacych w warunkach rzeczy-
wistych z uwzglednieniem réznorodnosci warunkéw pracy,
w szczegdlnosci warunkow srodowiskowych w pomieszcze-
niach, w ktorych pracuja urzadzenia chlodnicze, ustawienia
temperatury w komorze przechowywania i rézne objetosci
zawartosci komory przechowywania,

— eliminacje wplywu odszraniania na klasyfikacje wzorca
usterki,

— prébe uogdlnienia rozwiazania na inne klasy oraz modele
urzadzen chlodniczych,

— formalna optymalizacja oraz analiza istotnodci wielkosci
wektora wejéciowego, a co za tym idzie ograniczenie liczby
sensorow niezbednych do wykrywania nieprawidtowosci
pracy urzadzen chlodniczych. Umozliwiloby to dalsze ogra-
niczenie kosztéw wdrozenia i utrzymania samego systemu.

Tabela 6. Wyniki klasyfikacji wzorcow przez detektor dedykowany wykrywaniu usterki wentylatora parownika
Table 6. Classification results of patterns by the dedicated detector for detecting the evaporator fan failure

Usterka TP FP FN TN Dokladno$é Precyzja Czulosé F1 Swoistosé
Wentylator komory parownika 3077 0 52 0 0,9834 1,0000 0,9834 0,9916 -
Sprezarka 0 110 0 1430 0,9286 0 - 0 0,9286
Wentylator komory agregatu 0 0 0 1386 1,0000 - - - 1,0000
Praca normalna 0 0 0 0 - - - - -
Tabela 7. Wyniki klasyfikacji wzorcow przez detektor dedykowany wykrywaniu usterki sprezarki
Table 7. Classification results of patterns by the dedicated detector for detecting compressor failure
Usterka TP FP FN TN Doktladno$é Precyzja Czulosé F1 Swoistos$é
Wentylator komory parownika 0 2 0 3127 0,9994 0 - 0 0,9994
Sprezarka 1364 0 176 0 0,8857 1,0000 0,8857 0,9394 -
Wentylator komory agregatu 0 0 0 1386 1,0000 1,0000
Praca normalna 0 0 0 0 - - - - -
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Integrated System for Fault Prediction and Detection in
Refrigeration Equipment Based on Wireless loT Sensors and

Artificial Intelligence Algorithms

Abstract: This paper presents a comprehensive approach to the design and implementation of

a system for fault detection and prediction in refrigeration equipment, based on wireless Internet of
Things sensors and artificial intelligence algorithms. The proposed system enables early identification
of the most common refrigeration equipment failures, such as fan, compressor, or controller
malfunctions, which in practice helps to reduce downtime and minimize losses resulting from
equipment damage and spoiled products. The solution is implemented in a distributed architecture,
with measurement data transmitted to a cloud platform for analysis. Various types of neural networks
were employed to develop diagnostic models, and the most effective ones were selected based on
classification accuracy and computational efficiency. The system consists of a general classifier for
detecting deviations from normal operation and a set of dedicated detectors assigned to specific
types of faults. Tests conducted on both real and simulated datasets confirmed high detection
effectiveness — the accuracy of the general classifier and dedicated detectors exceeded 98 % in most
scenarios. The paper concludes by outlining potential directions for further development, including
system adaptation to other classes of devices and optimization of the number of sensors to reduce

implementation costs.

Keywords: artificial intelligence, Internet of Things, predictive maintenance, refrigeration equipment, wireless sensors
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nymi sieciami neuronowymi w IBS PAN. Jego zainteresowania badawcze sku-
piaja sie na technologiach informatycznych opartych na metodach inteligent-
nych, takich jak sieci neuronowe, systemy rozmyte oraz algorytmy inspiro-
wane naturg, z zastosowaniem w ztozonych systemach oraz algorytmach
odkrywania wiedzy w danych..
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Programista Python w Efento, firmie zajmuja-
cej sie projektowaniem, rozwojem i produkdja
rejestratorow bezprzewodowych oraz platformy
do gromadzenia i przetwarzania danych pomia-
rowych. Entuzjasta szeroko pojetej elektroniki,
druku 3D, technologii Al i fotografii. Absolwent
Wydziatu Elektroniki Automatyki i Inzynierii Bio-
medycznej, AGH Akademii Gorniczo-Hutnicze),
kierunek Automatyka i Robotyka.
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