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ABSTRACT

In recent years, current maintenance strategies have extensively evolved in condition-based
maintenance solution in order to achieve a near-zero downtime of equipment function. One of
these support elements is the use of prognostic. Prognostic has progressed as a specific
function over for the last few years. It provides failure prediction and remaining useful lifetime
(RUL) estimation of a targeted equipment or component. This estimation is beneficial for
production or maintenance people as it allows them to focus on proactive rather than reactive
action. While some prognostic models are created based on the historical failure data, others
remain as simulation models serving as a pre-exposure effect analysis. Although the concept
of a data-driven prognostics model using condition monitoring information has been widely
proposed, the validation in predicting the target value continues to be a challenge. In addition,
the prognostics have not been applied directly within the maintenance decision making.
Hence, the aim of this study is to design a data driven prognostics model that predicts the
series of future equipment condition iteratively and allows the process of maintenance decision
making to be carried out. The initial phase of this research deals with a conceptual design of
data-driven prognostics model. This conceptual design leads to the formulation of a generic
data acquisition and time series prediction techniques, which are the key elements to predictive
prognostic solution. In this case, there are four techniques have been used and formulated to
have better prognostic results namely: Double Exponential Smoothing (DES), Neural Network
(NN), Hybrid DES-NN and Enhanced Double Exponential Smoothing (EDES). The
intermediate phase of this research involves the development of a computational tool based on
the proposed conceptual model. This tool is used for model implementation that uses the
experimental data to test the ability of the prognostics model for failure prediction and RUL
estimation. It also demonstrates the integration of prognostics model in maintenance decision
making. The final phase of this research demonstrates the implementation of the model using
industry data. In this phase, the industrial implementation takes into account the performance
accuracy to verify the operational framework. The results from the model implementations
have shown that the proposed prognostic model can generate the degradation index from the
data acquisition, and the formulated EDES can predict RUL estimation consistently. By
integrating it with the maintenance cost model, the proposed prognostic model also can
perform time—to-maintenance decision. However, the accuracy of the prognostic and
maintenance results can be increased with a huge and quality data. In conclusion, this research
contributes to the development of data-driven prognostics model based on condition
monitoring information using time series prediction techniques to support maintenance
decision.
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ABSTRAK

Dalam tahun-tahun kebelakangan ini, strategi terkini bagi penyelenggaraan telah meluas
berkembang kepada penyelenggaraan berasaskan kondisi peralatan untuk mencapai downtime
hampir sifar bagi fungsi peralatan. Salah satu daripada elemen-elemen sokongan ialah
penggunaan prognostic. Prognostic telah berkembang sejak beberapa tahun yang lalu sebagai
fungsi tertentu untuk menyediakan ramalan tentang kegagalan dan baki anggaran masa hayat
(RUL) peralatan atau komponen yang disasarkan. Anggaran ini adalah bermanfaat kepada
pihak pengeluaran dan penyelenggaraan kerana ia membolehkan mereka melaksanakan
tindakan proaktif dan bukan reaktif. Namun, sesetengah model prognostic yang telah dicipta
hanya berdasarkan data kegagalan terdahulu, yang lain-lain kekal sebagai model simulasi
untuk digunakan hanya sebagai pra-analisis. Walaupun konsep model prognostic berdasarkan
data kondisi peralatan telah dicadangkan secara meluas, namun pengesahan dalam
meramalkan nilai anggaraan masih terus menjadi satu cabaran. Di samping itu, prognostic
masih tidak digunakan secara langsung dalam membuat keputusan penyelenggaraan. Oleh itu,
tujuan kajian ini adalah untuk mereka bentuk satu model prognostic berasaskan data kondisi
untuk meramal siri kondisi peralatan masa depan secara berulang dan membolehkan proses
membuat keputusan penyelenggaraan dapat dilaksanakan. Konsep reka bentuk ini membawa
kepada pengubalan satu kaedah perolehan data yang umum dan teknik ramalan siri masa
sebagai kunci penyelesaian utama untuk sebuah penyelesaian ramalan ini. Dalam kes ini,
terdapat empat teknik siri masa telah diguna dan digubal untuk mendapatkan keputusan yang
lebih baik dalam membuat ramalan RUL iaitu: Double Exponential Smoothing (DES), Neural
Network (NN), Hybrid DES-NN dan Enhanced Double Exponential Smoothing (EDES). Fasa
pertengahan kajian ini melibatkan pembangunan satu alat komputeran berdasarkan konsep
model yang telah direkabentuk. Alat ini digunakan untuk memudahkan pelaksanaan model
dengan menggunakan data eksperimen untuk menguji keupayaan model prognostic untuk
ramalan kegagalan peralatan dan anggaran RUL. la juga dapat menunjukkan integrasi
prognostic model dalam membuat keputusan penyelenggaran. Fasa akhir kajian ini
menumpukan kepada pelaksanaan model menggunakan data industri. Dalam fasa ini,
pelaksanaan mengambil kira ketepatan prestasi untuk mengesahkan rangka kerja operasi. Hasil
dari kedua-dua pelaksanaan model menunjukkan bahawa model ramalan yang dibangunkan
berupaya menghasilkan indek degradasi peralatan dari kaedah perolehan data, teknik EDES
yang digubal dapat meramal anggaran RUL secara konsisten. Dengan menyepadukan model
kos penyelenggraan, model prognostic yang dicadangkan juga berupaya menentukan masa
untuk melaksanakan penyelengaraan. Walaubagaimanapun, ketepatan keputusan ramalan dan
penyelenggaraaan masih boleh dipertingkatkan dengan data yang berkualiti dan berkuantiti
baik. Kesimpulannya, kajian ini menyumbang kepada pembangunan satu model prognostic
berasaskan data kondisi dengan menggunakan pendekatan ramalan siri masa untuk
menyokong keputusan penyelenggaraan.
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