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DMrail-Projektmal, medel for att uppna dem
och resultat

> Omrddet: jarnvdgsinfrastruktur, underhdll och planering
> Madl:
> Forbattring av befintliga underhallssystem
> Oka jarnvagsinfrastrukturens drifttid
> Medel:
> Kontinuerlig datadriven 6vervakning och prediktiv underhall
> Effektiv resursplanering for underhall

> Resultat - strategisk
> Hoj investeringsnivan i jarnvagstransporter - 6ka dess tillforlitlighet och ddrmed dess attraktionskraft for for anvandarna
> Minskning av driftskostnader med 20 %

> Resultat — produkt
> Prototyp fér dynamiskt datadrivet prediktivt underhall

> Prototyp av visualiseringen av underhallsresultat
> Integrering och validering av projektresultat

Projekt bérjar

Projekt slutar
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Underhallsplanering i jarnvagar: DMrail och dess paverkan
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> Oplanerat/responsivt underhall
> Korrigerande underhall

> Forebyggande underhall

»  Planerat underhall
Underhall och arbetsskift >  Konditionsbaserat underhall
>  Prediktivt underhall




DMrail: prediktivt underhallssystem for jarnvagskraftenheter och
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DMrail: en molnbaserad overvakningslosning

Fokus pa jdrnvdgskraftenheter och speciellt
pa vaxeldriv i sparvaxlar

Mojlighet for bredare tillimpning
pa jarnvégssignalutrustning

Vaxeldriv — sensor — data och VD beteende +ML
tekniker — Normalt kontra onormalt

beteende — feldetektering —visualisering av larm
+ underhdll fore felfunktion

Férsamring av civil infrastruktur kontra
signalutrustning - plétsliga fel utan férvarning

Vision: Ldtt att installera, enkel att anvinda

>  Overvaga SIL 4-ans6kningar och
auktoriseringsprocess
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DMrail- Systemarkitektur och oversikt
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Edge ML
and

Feature

extraction

Web Interface
(Visualization)

Web Portal

Karnfunktioner (CF) for intelligent datadrivet prediktivt

underhall.

CF2 — Prediktiv underhall
CF3 — Visualisering
CF4 — Validering

VVVY

CF1 — Datainsamling, bearbetning och analys

» Huvudsystemdelar
» Gateway(Edge ML del):
» Backend and dataintag —
Cloud ML (molndel)
» Webbgranssnitt
och visualisering




Data

> Arlandabanan Data

Sparvaxlar mellan Stockholm and Arlanda flygplats
Utomhus- och inomhuslagen

Elektromekaniska vaxledriv

Motsvarar en sensor en vaxeldriv

Data om strom och andra variabler relaterade till vaxeldriv

> Scope Data

Sparvaxel i en testanldggning i Katowice, Polen
Utomhuslagen

Elektrohydraulisk vaxeldriv

Datadelmangder som hanvisar till olika driftsférhallanden
Strom- och tryckavlasningar

> Data - Pilotprojekt i Géteborg

>
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TRV(infrastruktur)/Alstom(sensorer)
Elektromekaniska vaxledriv

Mycket mer sensorer och data!!! (an Arlanda)
Huvuddataset att anvandas i ndsta steg.
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Edge ML

A\

Generaliserbarhet
Berakningskraft

Uppdatera och underhalla en decentraliserad
|6sning

Mal?

» Att lara sig indivuduellt beteende for varje vaxeldriv
genom monitorering och forutsagelse i realtid




Cloud ML

» Det mesta av data som samlas in i realtid
kan inte anvandas for molntjansterna (I6sning:
datafiltrering).

» Anvandbar for att satta underhallspolicyer,

forhandla kontrakt och planera drift och A
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‘ Edge ML — Simulerat hinder - Scope Data

G

ALSTOM Data Transformation Machine Learning

Incremental MLP
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» MLP for att forutsaga (predicera) trycket
» "Change detector" for att upptacka okat prediktionsfel

>

Change Detector




‘ Edge ML — Elektriskt motstand - Scope Data
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ALSTOM Data Transformation Change Detector

» "Change detector" direkt pa transformerad data

» Kalibrerad pa data utan avvikelser




Cloud ML - Scope data

Sensor data —»| Preprocessing

» Dealing with outliers

Feature Extraction

» Time-domain features

* Frequency-domain features

A 4

Dimensionality
Reduction

PCA

Classification/ Detected

Anomaly detection ’ anomaly

+ HBOS
» Tforest
» OCSVM

* AutoEncoder




Visualisering
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Timespace 17102021 500 AM

Geographical space

Kan blanda pointmachines frdn olika tid

» Viktiga Krav:

» Anvandarcentrerad

» Anvandbarhet

» Enkelt, icke-komplext
granssnitt — effektiv
datapresentation

» Anvandning av flera
visualiseringstekniker

> Olika oversiktsnivaer

» Granssnitt justerbart for
olika anvandare




Vad ar nasta? Slutsatser och reflektioner

Status Quo - fdrdiga delar

»  Conceptual Design - A) Sensors, Data
connectivity architecture specification, KPIs
(DA.T)

»  Data quality and correlation analysis (B)

»  Preprocessing of data (DB.1)
»  Machine learning algorithms (DB.2)

»  Visualization (DD.1)

Nasta steg

> Slutféra ML-algoritmer — Justering till
Gbg Pilot

» Dynamisk dvervakning |protot?/p for
prediktivt underhall — lagg til
tidshorisont

» Validering av DMrail-projekt

Reflektioner

>

>

>

Svart och nédvandigt att forsta hur data samlas in —
Nya sensorer

Flera kompetenser som ska kombineras — Gemensamt
sprak behovs

Bra stod fran InfraSweden 2030— Gemensamma
evenemang som méjliggﬁjr korsbefruktning med andra
InfraSweden 2030-projekt

Slutsatser

>

>
>
>

Edge ML & Cloud ML; en kompletterande kombination

Samhallsdigitalisering och hallbarhet av det svenska
jarnvagstransportsystemet

Minskning i komplexitet & implementering av en
skalbar 16sning

Anvanda resultat for att fa ut nya produkter, tjanster
och teknik for jarnvagsinfrastruktur pa marknaden
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