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e Sztuczna inteligencja (Al) odgrywa coraz wieksza
§ role w réznych sektorach przemystu, przynoszac s
innowacje i zwiekszajac efektywnosé. Zastosowanie [t
Al obejmuje szeroki zakres dzialan, od automatyzacji
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Co najwazniejsze, Al staje sie waznym elementem
w poprawie bezpieczenstwa w roznych sektorach
o przemystu.
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BEZPIECZNA ENERGETYKA ZAWODOWA

Sztuczna inteligencja moze by¢ klasyfikowana na rézne sposoby, w zaleznosci od jej zdolnosci, zakresu zastosowari i poziomu zaawansowania.
Powszechnie przyjmuje sie podziat na sztuczng inteligencje waska, 0gdlna i superinteligencje.

Obecnie znajdujemy sie na etapie rozwoju waskiej sztucznej inteligencji (ANI), ktdra jest zaprojektowana do wykonywania konkretnych, wyspecjalizo-
wanych zadan. Inteligencja taka nie posiada samo$wiadomosci ani zdolnosci do generalizowania wiedzy poza swoje wasko zdefiniowane zadanie.

SZTUCZNA INTELIGENCJA KIEDYS A DZIS

Sztuczna inteligencja poczatkowo znalazta swoje zastosowanie w przemysle do opracowywania systemow eksperckich. Systemy te byty projekto-
wane do symulowania decyzji podejmowanych przez ludzkich ekspertéw, co pozwalato na automatyzacje diagnostyki technicznej oraz optymaliza-
cje procesow produkcyjnych.

2020 - Ali loT

2020+: Integracja Al z internetem rzeczy (IoT) w celu jeszcze lepszego
monitorowania i automatyzacji proceséw przemystowych.
Lata 70-80 XX w. Lata 2000-2010 - Big Data Rozwoj inteligentnych systeméw zarzadzajacych energig i optymalizacja

- systemy eksperckie " . e roceséw w czasie rzeczywistym.
¥ y eksp Rozwdj technologii przetwarzania duzych - i

Rozwdj i wdrozenie systemdw eksperckich -l zbior6w danych (Big Data) i algorytméw uczenia 2021 +: Coraz wieksze zastosowanie Al w zréwnowazonym rozwoju i ekologii.
w przemysle, np. do diagnostyki awarii, maszynowego.

: e ! . ; 2022+: Rozwdj technologii kwantowych i ich potencjalne zastosowanie w Al
eI @ty o (B 0 2 s T Zastosowanie Al do analizy danych w celu otwiera nowe mozliwosci w przetwarzaniu danych i rozwiazywaniu

produkcja. optymalizacji produkcji i prognozowania. probleméw, ktére byty wezesniej nieosiggalne dla klasycznej informatyki.

Lata 60 XX w. - poczatki Lata 90 XX w. - Integracja Lata 2010-2020 - przetom w uczeniu
Pierwsze zastosowania Al w przemysle, Z internetem maszynowym
gtéwnie w formie prostych automatow Rozwdj internetu i technologii informatycznych 2012: Przetom w uczeniu gtebokim dzieki sukcesowi
i wezesnych systeméw eksperckich do analizy umozliwit integracje systeméw Al z globalnymi algorytméw w konkursie ImageNet. Szerokie
i planowania proceséw produkeyjnych. sieciami, co znacznie rozszerzyto ich zastosowanie w rozpoznawaniu obrazéw, analizie
zastosowanie, np. w logistyce i zarzadzaniu wideo i robotyce.
taricuchem dostaw. 2010: Implementacja zaawansowanych systemow
robotycznych w fabrykach, autonomicznych pojazdéw
w logistyce i zaawansowanych systeméw
predykeyjnych w utrzymaniu ruchu.

Rys. 1. 0 czasu - rozwdj sztucznej inteligencji w przemysle

Pierwotnie Al bazowata gtéwnie na systemach opartych na regutach t.j. programisci recznie definiowali zbidr regut i warunkdw, wedtug ktérych kom-
puter mogt podejmowac decyzje. Jednak obecnie dominujace sg podejscia oparte na danych, co oznacza, ze algorytmy Al uczg sie na podstawie
duzej ilosci danych wejsciowych. Zmiana ta nastgpita wskutek kilku czynnikow nizej wymienionych.

while (istnieje reguta, ktorq mozna zastosowac do biezqcej wiedzy) do
wybierz regule;
wykonaj regufe:;
uaktualnij wiedzg:

end

Rys. 1. Cykl silnika wnioskowania systemu eksperckiego jako przyktad systemu opartego na regutach

CZYNNIKI, KTORE WPLYNELY NA ZMIANE | ROZWOJ SYSTEM Al

® 7t 0ZONOSC PROBLEMOW

Zadania, ktdre stawiane sg przed Al, stajg sie coraz bardziej skomplikowane. Regutowe podejScia moga okazaé sie niewystarczajace, aby
doktadnie i efektywnie rozwigzywac tak ztozone problemy.

© DOSTEPNOSC DANYCH

Wraz z rozwojem technologii internetowej i cyfrowej gromadzenie, przechowywanie i udostepnianie danych stato sie znacznie fatwiejsze. Ist-
nieje teraz ogromna ilo$¢ danych dostepnych dla algorytmdw Al do nauki.

© POSTEP W ALGORYTMACH UCZENIA MASZYNOWEGO

W ostatnich latach dokonat sie znaczny postep w algorytmach uczenia maszynowego, ktére pozwalajg na efektywne wykorzystanie duzych
zbioréw danych do uczenia sie wzorcow i podejmowania decyzji.

® ELASTYCZNOSC | SKALOWALNOSC

Algorytmy oparte na danych sg zwykle bardziej elastyczne i skalowalne niz podej$cia oparte na regutach. Moga one dostosowywac sie do
zmieniajgcych sie warunkéw i sytuacji oraz obstugiwaé¢ duze ilosci danych.

® EFEKTYWNOSC | DOKEADNOSC

W wielu przypadkach podejscia oparte na danych wykazujg wyzsza efektywnos¢ i doktadnos¢ w poréwnaniu do tradycyjnych metod opartych
na regutach.
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W dekadzie 2010-2020 Al oparta na danych stata sie integralng czescig Przemystu 4.0, automatyzujac i optymalizujgc cate linie produkcyjne oraz
wspierajgc zréwnowazony rozwoj. Dzisiaj Al jest kluczowym elementem cyfrowej transformacji przemystu, zwiekszajgc wydajnosc, redukujgc koszty
i poprawiajac jako$¢ produktow.

SKAD WZIAL SIEBOOM W DZIEDZINIE AI?

Boom w dziedzinie sztucznej inteligencji obserwowany w ostatnich latach wynika z kilku kluczowych czynnikéw, ktére wspdtdziatajac, stworzyty ide-
alne warunki dla dynamicznego rozwoju tej technologii. Gtéwne powody tego fenomenu mozna ujgé w kilku grupach czynnikdw od indywidualnych,
przez inzynierskie, spoteczne, finansowe, az po gospodarcze oraz inwestycyjne. Nie sposéb tu pomingé watkdw bezpieczeristwa.

Wzrost mocy obliczeniowej Dostepnos¢. duzych zbioréw danych Postepy w badaniach nad Al
Dostep do zaawansowanych procesordéw i jednostek W erze cyfrowej ilo$¢ generowanych danych W ostatnich latach dokonano znaczacych przetoméw
przetwarzania graficznego (GPU) znaczaco zwiekszyt wzrosta eksponencjalnie, dostarczajac. ,paliwa” w dziedzinie uczenia maszynowego i gtebokiego
mozliwosci obliczeniowe, co jest kluczowe dla dla alagorytméw Al. Dane te pozwalaja na uczenia, co pozwolito na rozwdj bardziej
trenowania skomplikowanych modeli Al. trenowanie modeli z wiekszg doktadnoscia zaawansowanych i efektywnych algorytmow.

Rozwdj chmury obliczeniowej umozliwit réwniez firmom i w réznych dziedzinach, od rozpoznawania Publikacje otwartego dostepu i wspétpraca miedzy

i badaczom dostep do tych zasobdw bez koniecznosci mowy po przetwarzanie jezyka naturalnego. naukowcami przyspieszyty ten postep.

inwestowania w drogie infrastruktury.

Rozwdl aplikacji i ustug opartych na Al Swiadomosé spoteczna i kulturowa Globalizacja i cyfryzacja
Szeroka gama aplikacji, od rozpoznawania obrazu Szerzenie wiedzy na temat Al i jej potencjalnych Globalizacja i cyfryzacja biznesu i zycia codzienne-
i przetwarzania jezyka naturalnego po autonomiczne zastosowan w mediach, edukacji i popkulturze go stworzyty zapotrzebowanie na automatyzacje
pojazdy i personalizowane rekomendacje, pokazata zwiekszyto Swiadomosé i akceptacije technologii i inteligentne systemy zdolne do przetwarzania
potencjalne korzysci ptynace z implementacii Al. w spoteczeristwie. i analizy danych na duza skale. Al jest kluczowg

To zwiekszyto popyt na rozwigzania Al w réznych technologig umozliwiajaca taka transformacie.
sektorach gospodarki.

Spoteczno - polityczne i gospodarcze motywacje Zwiekszone finansowanie i inwestycje
Kraje i regiony na calym $wiecie rozpoznaty strategiczne znaczenie Al dla Wzrost zainteresowania Al zaréwno w sektorze publicznym, jak i prywatnym,
przysztego wzrostu gospodarczego i bezpieczeristwa narodowego. To sktonito przyciggnat znaczne inwestycje. Start-upy i duze korporacje inwestuja miliardy
rzady do zwiekszenia wsparcia dla badar nad Al oraz ksztatcenia specjalistéw dolaréw w badania i rozwéj technologii Al, co dodatkowo napedza innowacje.
w tej dziedzinie.

W kontekscie przysztosci Al w przemysle oczekuje sie dalszego postepu w integracji sztucznej inteligencji z nanotechnologia,
biotechnologia i materiatoznawstwem, co bedzie miato przelomowy wplyw na energetyke i wiele innych dziedzin przemystowych.
Te zaawansowane technologie moga prowadzi¢ do odkry¢, ktore zmienia sposéb, w jaki podchodzimy do zarzadzania zasobami

energetycznymi i produkcji materiatow.

Sztuczna inteligencja umozliwia tworzenie zaawansowanych systemdw automatyzacji, ktére moga wykonywac skomplikowane zadania z wiekszg pre-
cyzjg i efektywnoscig niz ludzie. Obejmuje to wszystkie procesy, od produkcji po logistyke. Dzieki temu mozliwe jest wykonywanie ztozonych operacji
przy mniejszym ryzyku bteddw i nizszych kosztach. Algorytmy sztucznej inteligencji moga analizowac dane produkcyjne w czasie rzeczywistym, prze-
widujac awarie urzadzen, minimalizujgc przestoje i optymalizujgc procesy produkcyjne, co przektada sie na znaczaca redukcje kosztow i zwiekszenie
wydajnosci. Taka optymalizacja pozwala na bardziej efektywne zarzadzanie zasobami i utrzymanie wysokiej jakosci produkcji. Systemy Al moga moni-
torowac warunki pracy i zachowania pracownikdw w celu identyfikacji potencjalnych zagrozen, aby zwiekszy¢ bezpieczerstwo pracy. Dzieki zaawanso-
wanej analizie danych mozliwe jest szybkie reagowanie na grozne sytuacje i zapobieganie wypadkom, zwiekszajac ochrone pracownikéw i poprawiajac
warunki pracy.

13 marca 2024 r. Parlament Europejski zatwierdzit Al Act [1] majacy na celu stworzenie zharmonizowanych przepiséw dotyczacych Al
w Unii Europejskiej. Rozporzadzenie zaktada klasyfikacje systemow Al wedtug poziomu ryzyka i wprowadza odpowiednie wymogi dla

poszczegolnych kategorii. Jego celem jest zminimalizowanie ryzyka zwigzanego z Al, zapewnienie bezpieczernstwa uzytkownikow oraz
ochrona podstawowych praw w kontekscie wykorzystania sztucznej inteligenciji.

Szybki rozw0j i implementacja modeli Al w réznych dziedzinach zycia staja sie coraz bardziej powszechne, co rodzi liczne etyczne i technologiczne
pytania dotyczace przysztosci sztucznej inteligencji. W kontekscie przemystu Al wprowadza innowacje i znaczgce zmiany, ktére mogg zrewolucjoni-
zowac wiele aspektow produkcji i zarzadzania.

Nieuregulowana jest dotychczas kwestia wtasnosci intelektualnych, ktéra w kontekscie sztucznej inteligencji jest ztozona i nadal sie rozwija, gdyz dotyka
wielu aspektow prawa, technologii i etyki. W kontekscie przemystu kluczowym aspektem sg dane oraz trening, poniewaz Al czesto wymaga duzych zbio-
row danych do nauki i rozwijania swoich zdolnosci. Prawa do tych danych, zwtaszcza jesli zawierajg one materiaty chronione prawem autorskim, moga
by¢ przedmiotem sporéw. Uzycie danych bez odpowiedniej licencji lub zgody moze naruszac prawa autorskie.
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ZASTOSOWANIE Al W PRZEMYSLE - PRZYKLADY
W ramach Al wyréznia sie kilka kluczowych podobszardw.

Uczenie maszynowe (Machine Learning, ML) jest jedng z najbardziej
dynamicznie rozwijajgcych sie dziedzin Al, ktéra koncentruje sie na two-
rzeniu algorytméw uczacych sie na podstawie danych.

Uczenie glebokie (Deep Learning, DL), bedace podzhiorem uczenia ma-
szynowego, wykorzystuje wielowarstwowe sieci neuronowe do analizy
i przetwarzania ztozonych danych, co umozliwia osigganie wysokiej pre-
cyzji w takich zadaniach, jak rozpoznawanie obrazéw i mowy.

Sztuczna
inteligencja

Uczenie
maszynowe

Uczenie
gtebokie

Rys. 2. Podziat sztucznej inteligencji

Obecnie w rozwigzaniach dla przemystu zdecydowanie kréluje uczenie
maszynowe. Algorytm ML to zestaw instrukcji dla komputera, jak prze-
ksztatci¢ dane wejSciowe na oczekiwane dane wyjSciowe. Dobor algo-
rytmu zalezy od problemu, ktdry prébujemy rozwigzac, rodzaju danych
i ich ilosci. Zanim dane wejdg do modelu, czesto wymagaja wstepnej
obrébki, w tym czyszczenia, selekcji funkgjii transformacji. W fazie ucze-
nia algorytm analizuje dane treningowe i uczy sie na ich podstawie. Po
wytrenowaniu model jest weryfikowany przy uzyciu nowych danych, aby
oceni¢ jego doktadnosé.

Warto podkresli¢ olbrzymia role w ML danych treningowych,
ktore sg fundamentem dla kazdego modelu uczenia maszyno-
wego. To na ich podstawie model uczy sie rozpoznawa¢ wzorce
i dokonywac prognoz. Réwnie istotny jest rowniez dobor funk-
cji, czyli wybor cech, ktére beda uzywane do treningu modelu;
jest to kluczowy aspekt skutecznosci modelu.

Jednym z dobrych przyktadéw algorytmow uczenia maszynowego
jest algorytm K-Nearest Neighbors (KNN). To popularny algorytm
uczenia maszynowego wykorzystywany do klasyfikacji i regres;ji.
Jest prosty do zrozumienia i stosunkowo tfatwy do zaimplemento-
wania. Idea algorytmu KNN polega na przypisaniu nowego punktu
danych do klasy na podstawie najblizszych mu punktéw w zbiorze
treningowym. Algorytm KNN nie wymaga fazy treningowej, co ozna-
cza, ze caty czas dziatania jest poSwiecony na przetwarzanie nowych
danych. Jednakze jego wydajno$¢ moze by¢ obnizona w przypadku
duzych zbioréw danych, poniewaz wymaga obliczania odlegtosci mie-
dzy nowym punktem a wszystkimi punktami w zbiorze treningowym.
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Rys 3. W przypadku k = 3 (mniejszy okrag) zielona kropka zostanie zakwali-
fikowana do czerwonych tréjkatow. W przypadku k = 5 (wiekszy okrag) - do
niebieskich kwadratow [2]

Jak algorytm KNN moze pomdéc w diagnozowaniu probleméw w cza-
sie rzeczywistym oraz przewidywaniu awarii poprzez analize danych
z czujnikdw pomiarowych?

Rozwazmy prosty przypadek. W tym celu przygotowalismy przyktado-
we dane do analizy. Sg one opisane, poniewaz algorytm KNN nalezy do

uczenia maszynowego nadzorowanego.

Tabela 1. Przyktadowe dane do analizy - algorytm KNN

Dane

. . Etykiety
Dane pomiarowe | pomiarowe .
L .. (0 - awaria,
z czujnika nr 1 z czujnika
1 - normalny)
nr 2
25 500 1
30 550 1
20 480 0
22 510 1
28 520 1
18 470 0
24 490 1
32 540 1
26 510 1
19 480 0

Dla powyzszych danych zastosowano metode KNN. Na wykresie zo-
stata zaznaczona granica decyzyjna, ktdra oddziela obszary przypisane
do klasy ,awaria” (kolor czerwony) od obszaréw przypisanych do klasy
,normalny” (kolor niebieski). Obszary te zostaty podzielone na podstawie
wartosci parametrow czujnikow.
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Klasyfikacja stanow urzadzenia (KNN)
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Rys. 4. Klasyfikacja stanéw urzadzenia - algorytm KNN

Model klasyfikacji KNN, po wytrenowaniu na
dostepnych danych, jest w stanie dokonywac
predykcji na nowych, nieznanych mu wczesniej
danych. Wyniki te moga by¢ przydatne w proce-
sie monitorowania i diagnozowania stanu urza-
dzen na podstawie danych z czujnikdw.

Innym przyktadem dla tego przypadku moze
by¢ algorytm Random Forest, czyli ,las loso-
wy’, ktory jest popularnym modelem uczenia
maszynowego wykorzystujacym technike En-
semble Learning, czyli uczenie zespotowe.
Jest to metoda wykorzystujgca wiele drzew
decyzyjnych do przewidywania lub klasyfikacji
danych. Random Forest moze skutecznie prze-
widywac klasy lub wartosci dla nowych danych,
jednoczesnie zapobiegajac nadmiernemu do-
pasowaniu (overfitting) i radzac sobie z rézno-
rodnymi typami danych.

ZESTAW DANYCH
Podzhior 1 Podzhidr 2 Podzhidr 3 Podzhidr 4
Drzewo 1 Drzewo 2 Drzewo 3 Drzewo 4
WYITIK (8 WYN|IK D WYN|IK B WYN|IK B
(GL()WNE GLOSOWANIE)

(' GLOWNY WYNIK )

Rys. 5. Schemat dziatania algorytmu Random Forest [3]

Analogicznie jak dla danych treningowych z algorytmu KNN, zastosowano metode Random Forest, w wyniku czego otrzymano wykres jak ponizej.
Mozna na nim dostrzec, ze granica decyzyjna jest bardziej ztozona i nieregularna, co wynika z natury algorytmu, ktéry tworzy wiele drzew decyzyj-

nych i tgczy ich wyniki.
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Klasyfikacja stanow urzadzenia (Random Forest)
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Rys. 6. Klasyfikacja stanéw urzadzenia (Random Forest)

Nalezy zauwazyc, ze aby oceni¢ rzeczywistg skutecznos$¢ obu modeli, konieczne jest
ich przetestowanie na bardziej zréznicowanych i reprezentatywnych danych oraz
ewentualne dostosowanie parametréw modelu.

Innym przyktadem zastosowania sztucznej inteligencji w przemysle moze byé¢
analiza asocjacyjna. Ma ona szerokie zastosowanie w dziedzinach takich, jak
analiza rynku, rekomendacje produktéw, analiza koszyka zakupowego oraz ana-
liza korzysci i regut biznesowych. Analiza asocjacyjna pozwala wykrywac¢ wzorce
i zaleznosci w danych, ktére mogg pomdc w podejmowaniu decyzji biznesowych,
optymalizacji proceséw oraz personalizacji oferty dla klientow.

Jak analiza asocjacyjna moze by¢ wykorzystana w innych branzach?

Rozwazmy przypadek urzadzen transportu bliskiego (UTB).

Zatdzmy, ze mamy dane pozyskane dla réznych modeli pewnego typu urzadzenia
z branzy UTB - jak ponizej.

Model A,
nieszczelny
uktad
hydrauliczny

Model B

niesprawny
uktad
hamulcowy

Rys. 7. Graf - analiza metoda Apriori
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Tabela 2. Przyktadowe dane dla roznych modeli pewnego
typu urzadzenia z branzy UTB

Model A zdeformowana konstrukcja stalowa

Model B nieszczelny uktad hydrauliczny

Model B nieszczelny uktad hydrauliczny, nie-
sprawny ukfad hamulcowy

Model A zdeformowana konstrukcja stalowa

Model C nieszczelny uktad hydrauliczny, nie-
sprawny ukfad hamulcowy

Model C zdeformowana konstrukcja stalowa,
nieszczelny ukfad hydrauliczny

Model A niesprawny uktad hamulcowy

Model B niesprawny uktad hamulcowy

Do analizy uzyjemy metody Apriori, ktdra jest wykorzystywa-
na do znalezienia czgstych zestawow zdarzer zwigzanych
z awariami, ktore wystepujg razem w transakcjach z co naj-
mniej 10-procentowym wsparciem. Kazdy zestaw zawiera
zdarzenia zwigzane z awariami wraz z modelem urzadzenia,
ktdrego dotyczyta dana awaria. W wyniku analizy otrzymamy
graf (rys. 7).

nieszczelny
uktad
hydrauliczny

Model B
niesprawny
uktad
hamulcowy

Model A
niesprawny
uktad
hamulcowy
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Dzieki grafowi mozna w prosty sposob zobaczyc, ktére elementy sg ze
soba powigzane i jak silne sa te powigzania. Przejrzysty i czytelny graf
moze pozwoli¢ na bardziej intuicyjng i szybszg interpretacje danych.
Dzieki takiej analizie mozemy dostrzec korelacje migdzy konkretnymi
usterkami a modelami urzadzen, co moze przyczyni¢ sie do zapobiega-
nia niepozadanym zdarzeniom oraz skuteczniejszego dobierania odpo-
wiednich planéw diagnostycznych.

ET INSPEKTOR

ET Inspektor to autorska aplikacja wspomagajgca ocene stanu technicz-
nego urzadzen, kluczowa przy modernizacjach i inwestycjach. Wykorzy-
stuje modele matematyczne oparte na normie PN-EN 12952:2011 [4]
i wiedzy eksperckiej UDT do prognozowania zuzycia elementéw instala-
cji na podstawie pomiaréw online

Ocena degradac;ji instalacji energetycznych po dlugotrwatej
eksploatacji wymaga specjalistycznych badan, zaleznych

od warunkow pracy i dostepu do elementéw. Algorytmy Al
w aplikacji ET Inspektor nie wyznaczaja bezposrednio zuzycia,
ale dostarczaja cennych informacji o pracy urzadzenia.

Technologia Al stosowana do analizy danych i wykrywania anomalii
opiera sie na zaawansowanych algorytmach ML, ktére uczg sie wzorcow
w danych i sg w stanie identyfikowac nietypowe odchylenia, ktére moga
wskazywac na potencjalne problemy.

Wykres ponizej ilustruje przyktad wykrywania anomalii za pomocg sztucz-
nej inteligenciji. Czerwona linia reprezentuje normalne wartosci temperatu-
ry pary Swiezej, ktore przez wiekszos¢ czasu utrzymujg sie na stabilnym
poziomie okoto 540°C. Jednak pod koniec analizowanego czasookresu na
wykresie widoczny jest nagty i gwattowny spadek wartosci.

Z6tte punkty na wykresie symbolizujg wykryte anomalie, czyli odchylenia
od normalnego zakresu temperatury. Ich wykrywanie za pomoca Al jest
kluczowe, poniewaz pozwala na szybka reakcje na potencjalne problemy
techniczne, ktdre moga prowadzi¢ do powaznych awarii lub strat w pro-
cesach przemystowych.

Przebieg wartoéci

Rys. 8. Przyktadowy wykres wykrywania anomalii za pomocg Al z zasto-
sowaniem aplikacji ET Inspektor

Poprzez zastosowanie modeli matematycznych opartych na normie
PN-EN 12952:2011 [4], uzycie metod sztucznej inteligencji oraz wyko-
rzystanie wiedzy eksperckiej UDT aplikacja ET Inspektor umozliwia pro-
gnozowanie zuzycia elementow instalacji na podstawie pomiardw onli-
ne, a takze ocenianie ich dalszej przydatnos¢ do eksploatacji. Narzedzie
to daje szereg mozliwosci wizualizacji pozyskiwanych danych. Ponizej
znajduje sie przyktadowy wykres dotyczacy zuzycia pracg w warunkach
petzania.
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Wskaznik zuzycia Dc(sum) praca w warunkach petzania:
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Rys. 9. Przyktadowy wykres zuzycia pracg w warunkach pefzania

Na wykresie kolorem niebieskim oznaczono przebieg temperatury w czasie, pomaranczowym - wskaznik Dc, czyli chwilowy pomiar zuzycia praca
w warunkach petzania, natomiast kolorem zielonym - Dc(sum) wizualizujgcy sumowanie zuzycia od poczatku do korica analizowanego czasookresu.

Dodatkowo Aplikacja ET Inspektor dzieki zaimplementowaniu odpowiednich algorytméw pozwala na identyfikacje cykli obcigzen z zastosowaniem
metody Rainflow. Przyktadowy wykres przedstawiono ponizej.
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Rys. 10. Przykiadowy wykres ilustrujacy identyfikacje cykli obcigzenia metoda Rainflow

APLIKACJA PRZYSZLOSCI

Dzieki ET Inspektorowi, potaczeniu norm umozliwiajgcych obliczanie zuzycia oraz mechanizmom uczenia maszynowego mozliwe jest wielotorowe
spojrzenie na prace urzgdzenia. Aplikacja pomaga zapobiega¢ awariom, uktadac lepiej dopasowane plany badan diagnostycznych oraz optymalizo-
wac eksploatacje urzagdzenia, aby minimalizowac jego zuzycie.
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