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Zustandsiiberwachung
und Performanzprognose

Datenbasierte Verfahren fir komplexe Industrieanlagen

Fiir die Prozessiiberwachung und Fehlerdiagnose gibt es bereits viele datenbasierte
Verfahren. Im Gegensatz zu modellbasierten Verfahren bietet der datenbasierte An-
satz die Moglichkeit, ein statistisches Modell aus historischen Daten zu ermitteln,
um anspruchsvolle und hochkomplexe Industrieanlagen zu tiberwachen. Verfahren
zur Performanzprognose von Industrieanlagen fithren die Gedanken der datenba-
sierten Zustandsiiberwachung konsequent weiter und er6ffnen neue Moglichkeiten,
fehlertolerante Systeme und Anlagen zu entwickeln. Es wurden unterschiedliche
Industrieprozesse mittels datenbasierter Verfahren unter der Zielstellung der Feh-
lererkennung und -lokalisation sowie der Performanzprognose analysiert. Die Leis-
tungsfahigkeit datenbasierter Verfahren wird anhand von Messdaten von Windkraft-
anlagen und einer Industrieanlage dargestellt.

SCHLAGWORTER Fehlererkennung / Hauptkomponentenanalyse /
Reconstruction-based Contribution / Performanzprognose /
Singular Spectrum Analysis

Condition monitoring and performance prognosis —
Subheadline Essay englisch

A large number of data-driven techniques have been developed and applied for the
purpose of industrial process monitoring and fault diagnosis. In contrast to model-
based methods, data-driven approaches provide possibilities of efficient process
monitoring for sophisticated and highly complex modern industry machines, by
extracting statistical models based only on historical process data. Different tech-
nical systems are investigated in this project, such as an industrial process and wind
energy conversion system, where data-driven methods have been studied with real
process data for fault detection, fault identification and performance prognosis. In
the rest of this paper, the performance of studied data-driven methods in above
mentioned topics will be addressed with two example of an industrial process and
wind energy conversion system.

KEYWORDS diagnosis / principal component analysis / reconstruction-based
contribution / performance prognosis / singular spectrum analysis
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ie fiihrenden Industrienationen unternehmen

groBe Anstrengungen, um die Sicherheit, Ver-

fiigharkeit und Leistung von komplexen tech-

nischen Systemen und Anlagen stetig zu erho-

hen. Dieser Prozess fulit auf der frithzeitigen
Erkennung von Fehlern, Ausfédllen und steigenden Ri-
siken, um mit Hilfe der Prozessfithrung zielgerichtete
MafBnahmen einzuleiten, wie zum Beispiel Wartungs-
und Instandhaltungsarbeiten zur Vermeidung und Re-
duzierung von Anlagenstillstandszeiten.

Klassische post-mortem-Strategien und der Einsatz
zusétzlicher Sensorhardware kénnen die notwendige
Qualitdt einer frithzeitigen Erkennung selten gewédhr-
leisten. Moderne modellbasierte Verfahren auf der Ba-
sis einer physikalischen Systemmodellierung sind oft
fiir komplexe industrielle Prozesse sehr schwierig und
unrentabel zu handhaben. Diesen Anforderungen wird
aktuell mit Hilfe von datengestiitzten multivariaten
Verfahren begegnet. Hierbei wird in einer Offlinetrai-
ningsphase der nominale und fehlerfreie Betriebszu-
stand aus historischen Daten extrahiert und durch ein
statistisches Modell abgebildet. Im Onlinebetrieb wer-
den die gemessenen Daten mit dem nominalen und
fehlerfreien Systemzustand, vorliegend als statistisches
Modell, verglichen und ausgewertet.

In der Anlagenindustrie und bei komplexen indus-
triellen Prozessen geniefen datengestiitzte Methoden
zur Uberwachung und Fehlerdiagnose eine hohe Ak-
zeptanz [9]. Diese fulit auf folgenden Punkten:

m Fiir datengestiitzte Ansétze sind keine physika-
lischen Modelle erforderlich.

m In einer Offlinetrainingsphase wird der nominale
und fehlerfreie Betriebszustand aus historischen
Daten extrahiert und durch ein statistisches Mo-
dell abgebildet. Bei Prozessverdnderungen kann
durch wiederholtes Offlinetraining eine Adaption
an das gednderte Prozessverhalten vorgenommen
sowie an verschiedene industrielle Prozesse ange-
passt werden.

m Im Gegensatz zur verbreiteten univariaten Metho-
de wird bei den datengestiitzten multivariaten Me-

thoden die Korrelation zwischen den Betriebsmes-
sdaten beriicksichtigt.

m Diese datengestiitzten Verfahren eignen sich fiir
den Umgang mit hochdimensionalen Datenmengen.
Da oft wenige Komponenten der Messdaten rele-
vant fiir die Uberwachung und Fehlerdiagnose
sind, werden Verfahren herangezogen, um die Da-
tenmenge nach ihrer Bedeutung beziehungsweise
nach der Abweichung der Menge in dieser Dimen-
sion zu klassifizieren [9]. Die so ausgewéhlten Da-
ten bilden alle relevanten Prozesscharakteristiken
mit einer deutlich reduzierten Datendimension ab
und verlangen in der Onlinemonitoringphase we-
niger Berechnungsressourcen.

Aufgrund dieser Argumente sind datengestiitzte mul-
tivariate Verfahren eine kosteneffektive Alternative
fiir die industrielle Prozessiiberwachung und Fehler-
diagnose.

Eine intensive Untersuchung von datengestiitzten
multivariaten Verfahren erfolgte bislang mit dem Fo-
kus der Leistungsverbesserung zur Fehlererkennung
und Identifikation (fault detection and isolation, FDI)
[2]. Neben den betrachteten Fehlfunktionen ist jedoch
die Performanzverschlechterung ein weiterer ent-
scheidender Aspekt, der den Verlust von Kapazitdt und
Verfiigbarkeit einer industriellen Anlage bestimmt.
Mit einem tiibergeordneten Performanz-Monitoring
und einer effektiven Bestimmung der Restlebensdau-
er (remaining useful life, RUL) von Schliisselkompo-
nenten lassen sich effiziente Instandhaltungsmal-
nahmen vorschlagen und rechtzeitig im Voraus durch-
fithren.

Daher widmet sich dieser Beitrag datengestiitzten
multivariaten Ansitzen zur Uberwachung und Per-
formanzprognose von komplexen industriellen An-
lagen. Bild 1 zeigt eine vereinfachte schematische
Darstellung des vorgeschlagenen Ansatzes. Er enthalt
5 grundlegende Schritte: Prozessiiberwachung, Er-
kennung und Lokalisierung der Degradation, Merk-
malextraktion, Merkmalprognose und Lebensdauer-
schédtzung.
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BILD 2: Grundlegende Signalzusammensetzung [8]

1. METHODEN

Die entwickelten und eingesetzten Methoden werden in
den folgenden Abschnitten ndher vorgestellt. Ausfiihr-
liche Information und die analytischen Grundlagen sind
der angefiihrten Literatur zu entnehmen [1, 3, 4, 6, 9].

1.1 Prozessiiberwachung

Fiir die Prozessiiberwachung gibt es viele datenbasierte
Verfahren. Sie eignen sich auch fiir den Umgang mit
hochdimensionalen Daten. Hierbei werden die Daten
unter Beibehaltung der Prozesscharakteristiken in einen
niederdimensionalen Raum projiziert [2]. Im Beitrag
wird das Standard-Hauptkomponentenanalyseverfahren
(principal component analysis, PCA) zum Zweck der
Prozessiiberwachung eingesetzt. Die Anzahl der bertick-
sichtigten Messstellen ist m.

Nachfolgend sind die wesentlichen Schritte des Off-
linetrainingsprozesses zum Standard-PCA-Verfahren
aufgefiihrt:
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BILD 1: Schematische
Darstellung der datenge-
stiitzten Uberwachung und
Performanzprognose [7, 8]

m Datenerfassung und Normierung: Fiir jede der m
Messstellen erfolgt die Verarbeitung von N Daten-
sdtzen des Normalbetriebs und die Zusammenfas-
sung zur Originaldatenmatrix X € RV*™ . Der Mit-
telwert 4 und die Standardabweichung o jeder
Messstelle werden berechnet und im System ge-
speichert. Die Normierung der Originaldatenma-
trix X verfolgt das Ziel, die resultierende Matrix Z
mit dem Mittelwert Z = 0 und der Standardabwei-
chung Z, = 1 zu bestimmen. Als Ergebnis der
Normierung entsteht die Datenmatrix
ZT = |z Zy]| € R™W,

m Berechnung der Eigenwerte und Eigenvektoren:
Zuerst wird die Kovarianzmatrix gebildet. Die
Eigenwerte und -vektoren werden mit Hilfe der
Eigenwertzerlegung bestimmt:

~ W7 — T
S Z7Z = PAPT, (1)

N-—-1
wobei A = (44, ---,,) eine Diagonalmatrix ist, die
die Eigenwerte in absteigender GroBe enthilt
A4 =22, =222, =0). In der orthogonalen Ma-
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trix P sind die Eigenvektoren zu den geordneten
Eigenwerten (1,,::+,4,) von X enthalten. / be-
schreibt die Anzahl der Hauptkomponenten, die
sich mit Hilfe des in [5] vorgeschlagenen Kriteriums
ermitteln lassen. Damit erfolgt die Aufteilung des
m-dimensionalen Raums von P und A in zwei Un-
terrdume (Unterraum der Hauptkomponenten B,

und Unterraum der Residuen Pr.;):

A 0
A= [ gc A ], P= [Ppc Pres],
res
Ay = diag(2y, .., 4;) € R™!

Ares = diag(AHlJ ---Jlm) € R(m—l)x(m—l)

Ppc 3 Rmxl, Pres 3 Rmx(m—l)
Bestimmung der Schwellwerte: Fiir die Prozessiiber-
wachung konnen grundsdtzlich zwei Kennwerte
angewendet werden, Squared Prediction Error (SPE)
sowie die Hotelling T2-Verteilung. Mit dem gege-
benen Signifikanzniveau a werden die entspre-
chenden Schwellwerte mit folgenden Formeln be-
rechnet:

1
hoCar/26, 14 Oxho(hy — 1]

Jtnspe = 61 6, 02 (6)
I(N?-1)
Jng2 = mFa(Z;N = () (7)

wobei ¢, die normierte Abweichung entsprechend
des oberen (1 — a) Perzentils darstellt und
26,0,
362

m
0, = Z A, i=123,  hy=1- (8)

j=1+1

gilt.

Die Onlineiiberwachung und -diagnose setzt sich aus
den folgenden Schritten zusammen:

Fehlererkennung

m Datennormierung: Mit Mittelwert ¢ und Standard-
abweichung ¢ vom Offlinetraining erfolgt die Nor-
mierung des neuen Onlineprozessdatensatzes.

m Ermittlung der Indizes: Fiir einen normierten Da-
tenvektor z € R™, kénnen die entsprechenden In-
dizes zu SPE und Hotellings 77 mit den folgenden
Gleichungen berechnet werden:

(9)

T2 = TP, AZ2BL 2. (10)

m Fehlererkennungslogik: SPE < Jipspr und T2 <
Jenr? = fehlerfrei, ansonsten fehlerbehaftet.

Fehlerlokalisierung

Sollte eine Abweichung vom Normalzustand bei der
Prozessiiberwachung festgestellt werden, dann kann
mittels Berechnung der Reconstruction-based Contribu-
tion (RBC) [1] der Beitrag der fehlerhaften Komponente
zum berechneten statistischen Index bestimmt und die
den Fehler verursachende Komponente oder der fehler-
hafte Sensor lokalisiert werden. Die RBC der SPE- und
Hotellings-T?-Statistik-Indizes werden mit den fol-
genden Formeln ermittelt:

2 _ (@ Ppchpihyez)?
RBCiT = Tp A-1pTe. (11)
Ei pciipc pcgl
T Ty,\2
i (I — PyePyo)z
RBCL'SPE — ({t ( pc pc) ) (12)

f;r([ - PpchTc)fi ’

wobei ¢; der Richtungsvektor entlang der i-ten Messstel-
leist, & =[0--0,1,0,-- 01", der der i-ten Spalte der Ein-
heitsmatrix [ € R™*™ entspricht. Variablen, die die
groften Fehleranteile aufweisen, werden als fehlerbe-
haftete Variablen lokalisiert [5].

1.2 Merkmalextraktion und Performanzprognose

Nachdem die fehlerhafte Komponente mit Hilfe der RBC
identifiziert wurde, erfolgen weitere Untersuchungen
aufBasis der Singular Spectrum Analysis (SSA) mit dem
Ziel der Merkmalextraktion und -prognose. Weist mehr
als ein Signal auf eine mogliche Performanzminderung
hin, wird fiir die Merkmalextraktion die Multivariate
Singular Spectrum Analysis (MSSA) [3] angewandst.

Die SSA basiert auf der Singuldrwertzerlegung (sin-
gular value decomposition, SVD) und ist eine modell-
freie Methode der Zeitreihenanalyse und Prognose.
Hier werden die Elemente der klassischen Zeitreihen-
analyse, der multivariaten Statistik, der dynamischen
Systeme und Signalverarbeitung miteinander kombi-
niert. Mit der SSA wird das urspriingliche Signal in
eine geringe Anzahl von Komponenten zerlegt, die als
Trend, Oszillation und Rauschen interpretiert werden
koénnen.

In Bild 2 ist eine grundlegende Signalzusammenset-
zung aus den drei Bestandteilen Trend, Oszillation und
Rauschen dargestellt. Durch die Gruppierung in unter-
schiedlich variierende Komponenten kann der Trend
des urspriinglichen Signals extrahiert werden. Mit Hil-
fe des auf der SSA fuBenden Prognosealgorithmus kann
das extrahierte Merkmal vorhergesagt werden [3]. Die
Basis-SSA setzt sich aus folgenden Schritten zusammen:

m Zerlegung: Ausgangspunkt ist eine Zeitreihe
F = (fo, f1i, -, fu—1) der Ldnge N mit einer defi-
nierten Fensterldnge L unter der Voraussetzung
I<L<N. Die Trajektorien-Matrix X der Zeitreihe F’
kann wie folgt konstruiert werden
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X=[Xy i X ] = (xij):'d.yjil’ (13)

wobei K=N—-L+1 und X;=(f, , ... .f,,, »)" mit 1<i<K
ist. Dabei stellt die Matrix X eine Hankel-Matrix
dar. Sind die Ldnge der Zeitreihe N und die Fen-
sterldnge L fest, so gibt es eine Entsprechung zwi-
schen der Hankel-Matrix und der Zeitreihe. Nach
Anwendung der Singuldarwertzerlegung auf die
Matrix X kann die Trajektorie geschrieben werden
als:

X= Z LUV, (14)

mit Vi = ﬁll und d = max{i,so dass 4; > 0} =
rank(X). Aq,-++,A;, sind die Eigenwerte der Matrix
S=XXT, die in absteigender Reihenfolge (1, = 1, >
=+ 2 A, 2 0)mit den zugehorigen Eigenvektoren
U, ...,U, korrespondieren. Der Ausdruck
(A, U, V) wird als i—ter Eigentripel der Matrix
X bezeichnet. Nach der Definition X, = (4, U;, A
mit (i=1,...,d) kann die Singuldrwertzerlegung

Datenspur Beschreibung Messstelle Komponente Einheit

1 Generator Lager 1 Cenerator o0
Temperatur

? Generator Lager 2 Cenerator oC
Temperatur

3 Generator Stander Generator o
Temperatur

4 Getriebe Lager 1 Getriebe o0
Temperatur

5 Getriebe Lager 2 Getriebe oC
Temperatur

6 Getriebe Oleinlass Getriebe o0
Temperatur

7 Getriebe Olsumpf Cetriebe oC
Temperatur

8 Getriebe Drehzahl Getriebe min’!

9 Generator Drehzahl Generator min’'

10 Anker Drehzahl Anker min-'

TABELLE 1: Liste verwendeter Prozessgrof3en
der Windkraftanlage

atp edition
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der Trajektorien-Matrix X wie folgt formuliert
werden:

X=X+ +X,. (15)

Rekonstruktion: In diesem Schritt werden die
elementaren Matrizen X,(i=1,...,d) in m dis-
jungte Untergruppen [, ...,I,, unterteilt. Korre-
spondiert die Gruppe /={i,, ...,i,} der Matrix X,
mit der Gruppe [ so wird X;=X;+ -+ +X,, defi-
niert. Diese Matrizen ergeben fir /=1, --- ,I, mit
der Gleichung (15):

X=X, + - +X,, (16)

Die Anwendung der diagonalen Mittelwertbil-
dung (Einzelheiten zum Verfahren der diagona-
len Mittelwertbildung finden sich in [3].)
auf die Matrix X,,, ergibt die Zeitreihe
F® = (F®),..., 7)) Die urspriingliche Zeitreihe
F = (fo, fi, ", fy—1) ist somit in die Summe von m
einzelnen Zeitreihen zerlegt:

BILD 3: Sensorfehlererkennung und
-lokalisierung



f,=Xm 7, (17)
Der SSA-Prognosealgorithmus wird zum Zweck
der Merkmalvorhersage fortlaufend angewandt.
Ausgehend von der originalen Zeitreihe
F=(fo,fi,"»fu-1) wird die rekonstruierte
Zeitreihe F = (fj,-, fy) betrachtet. Der Vektor
UV € R“™! enthilt die ersten L—1 Komponenten
und 7 die iibrigen Komponenten U,. Durch Defini-
tion von R = (a, 4, a)) = 1%2?:1”1’ Uy ), mit
v?=n?+.-+n2, erfolgt eine fortlaufende
M-Schritt-SSA-Signalvorhersage (fy, .-, fy+m-1)
wie folgt [3]:

for  i=0,,N—1

fi

Restnutzungsdauerschitzung

Auf der Basis verfiighbaren Prozesswissens kénnen
erfahrene Systemingenieure und Anlagenfahrer
Schwellwerte zur Bewertung von gewonnen Degrada-
tionssignalen ermitteln. Der Vergleich dieser vordefi-

BILD 4: Prozessfehlererkennung und
-lokalisierung

nierten Schwellwerte mit den gewonnenen Degrada-
tionssignalen ermoglicht schlieBlich die Abschdtzung
der Restnutzungsdauer der untersuchten Systemkom-
ponenten.

2. ANWENDUNGSERGEBNISSE DER VERFAHREN

Die Validierung der Verfahren zur Zustandsiiberwa-
chung wurde an Windkraftanlagen und zur Perfor-
manzprognose an Prozessen der Anlagenindustrie un-
tersucht. Im Folgenden werden ausgewihlte Ergebnisse
dargestellt und erlautert.

2.1 Fehlererkennung und -lokalisierung

Die Anwendung des vorgestellten Konzeptes zur Fehler-
erkennung und -lokalisierung erfolgte an Windkraftan-
lagen gleichen Typs. Fiir die dargestellte Bewertung der
Leistungsfahigkeit des erlduterten Konzeptvorschlags
sind die ausgewdhlten ProzessgroBen laut Tabelle 1 der
Windkraftanlagen herangezogen worden. Die Abtastrate
betrug im vorliegenden Fall 10 Minuten.

Entsprechend der klassischen Unterteilung mog-
licher Fehlerursachen wurden Sensorfehler und Pro-
zessfehler beziiglich der Erkennung und Lokalisierung
untersucht.

Sensorfehlererkennung und Lokalisierung

Dem Instandhaltungsbericht ist ein Fehlerzustand des
Sensors der Datenspur 5 (Temperatursensor Getriebe
Lager 2) zum Abtastzeitpunkt 2240 zu entnehmen.

Die Prozesstiberwachung auf der Basis des SPE-Index
weist eine signifikante Uberschreitung des Schwell-
wertes bereits zum Abtastzeitpunkt 2237 und somit die
Anzeige eines fehlerhaften Betriebszustandes auf. Die
Berechnung der RBC auf Basis der SPE-Indizes fiihrte
zur Lokalisierung der Fehlerursache. Als Ergebnis wies
die Datenspur 5 den grofiten Fehleranteil auf, sodass
auf einen Sensorfehler an der Temperaturmessstelle
Getriebe Lager 2 geschlossen wurde.

Prozessfehlererkennung und -lokalisierung

Dem Instandhaltungsbericht ist ein Fehlerzustand im
Kiihlsystem des Getriebes zum Abtastzeitpunkt 1155 zu
entnehmen.

Die Prozessiiberwachung auf der Basis des T*Index
weist eine signifikante Uberschreitung des Schwell-
wertes bereits zum Abtastzeitpunkt 1154 auf, sodass
ein fehlerhafter Betriebszustand signalisiert wurde. Die
Suche nach der Fehlerursache wurde durch die Berech-
nung der RBC auf Basis der T?-Statistik durchgefiihrt.
Als Ergebnis zeigten die Datenspuren 5 (Getriebe Lager
2 Temperatur), 6 (Getriebe Oleinlass Temperatur) und 7
(Getriebe Olsumpf Temperatur) vergroBerte RBCrz,,

02014 8 9 3
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BILD é: okalisation mit Reconstruction-
based Contribution

BILD 5: Prozessiiberwachung mit
Principal Components Analysis

BILD 7: Hauptkompo-
nenten des Signals 1

-Anteile, was auf einen Systemfehler im Bereich des
Getriebes hinwies. Auf der Grundlage dieser Lokalisie-
rungsinformation wurden anschliefend gezielte Unter-
suchungen der Systemkomponenten im Getriebe vor-
genommen.

2.2 Performanzprognose

Die verwendeten Daten zur Validierung des Algorithmus
der Performanzprognose entstammen einem Extrusions-
prozess der Anlagenindustrie. Das untersuchte Forder-
gerit arbeitet nach dem Funktionsprinzip eines Schne-

894 |’

ckenforderers, der dickfliissige Substanzen unter hohem
Druck und hoher Temperatur gleichmédBig aus einer
formgebenden Offnung herauspresst. Die mechanischen
Komponenten des Schneckenférderers, wie beispiels-
weise Welle, Lager, Getriebe und Schnecke, unterliegen
aufgrund der vorliegenden Einsatzbedingungen sehr
starkem VerschleiB.

Fiir die Durchfiihrung der Performanzprognose stan-
den unterschiedliche Druck- und Temperaturmessdaten
mit einer Zykluszeit von 2 Stunden zur Verfiigung.

Die Ergebnisse der Onlineiiberwachung auf Grund-
lage des SPE- und T*Index zeigt Bild 5. Der SPE-Index
weist tendenzielle Signalverdnderungen bereits zum



BILD 8: Merkmalextraktion mit
Singular Spectrum Analysis

Abtastzeitpunkt 178 und der T?>-Index zum Abtastzeit-
punkt 250 auf. Die signifikante Uberschreitung des
berechneten Schwellwertes erfolgt durch den SPE-In-
dex zum Abtastzeitpunkt 374 und durch den T?-Index
zum Abtastzeitpunkt 365. Beide Indizes weisen sehr
friith eine deutliche Drift im Signalverlauf auf.

Die anschlieBende Lokalisierung auf der Basis von
SPE- und T2-Index mit dem RBC-Algorithmus zeigt Bild
6. Die Ergebnisse beider Indizes weisen deutlich auf die
Signale 1 und 6 hin, die ursdchlich fiir die signifikante
Drift der untersuchten Indizes verantwortlich sind.

Zur Veranschaulichung des weiteren Vorgehens fo-
kussieren sich die nachfolgenden Untersuchungen aus-

BILD 9: Performanzprognose mit
Singular Spectrum Analysis

schlieBlich auf das Signal 1. Die Detektion des Trends
aus diesem Signal erfolgt durch eine Signalzerlegung
mit der gewédhlten Fensterldnge L=300 sowie einer an-
schlieBenden Signalrekonstruktion mit Hilfe der SSA.
Die Zerlegung des Signals 1 in einzelne Hauptkompo-
nenten ist exemplarisch im Bild 7 dargestellt.

Den jeweils extrahierten Trend anhand der Signal-
rekonstruktion von PC1 und von PC1-PC5 veranschau-
licht Bild 8.

Die Durchfiithrung der Performanzprognose erfolgt
auf Grundlage der Trendentwicklung von PC1-PC5. Die
Prognose fiir 350 Abtastzeitpunkte beginnt zum Ab-
tastzeitpunkt 1065 und wird im Bild 9 dokumentiert.
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Die definierte Schwelle fiir die Wartung und Instand-
haltung ist mit einer Amplitude von 58 ausgewéhlt
worden. Nach weiteren 168 Abtastzeitpunkten ab dem
Startpunkt der Performanzprognose unterschreitet das
prognostizierte Trendsignal die definierte Schwelle fiir
Wartung und Instandhaltung dauerhaft. Unter Bertick-
sichtigung der zuvor genannten Zykluszeit erfolgte so-
mit eine Performanzprognose fiir die Restnutzungsdau-
er von 336 Produktionsstunden.

In der Praxis wurde die untersuchte Anlage bereits
112 Produktionsstunden nach dem Abtastzeitpunkt
1065 einer umfassenden InstandhaltungsmafBnahme
unterzogen. Diese Instandhaltungsmafnahme fufite auf
der vorliegenden Produktionszeit des betrachteten
Schneckenfoérderers. Hierbei wurde im prognosti-
zierten Sektor der Anlage ein sehr starker Verschleil3
der Schnecke festgestellt und diese Komponente an-
schliefend erneuert.

ZUSAMMENFASSUNG

Im Beitrag wurden datenbasierte Verfahren zur Zu-
standstiberwachung und Performanzprognose vorge-
stellt, diskutiert und an zwei technischen Anlagen va-
lidiert. Der Nachweis der Leistungsfdhigkeit des darge-
stellten Konzepts erfolgte anhand von Messdaten meh-
rerer Windkraftanlagen gleichen Typs. Ausgewdhlte
Beispiele zur Detektion signifikanter Abweichungen
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vom Nominalverhalten beim Auftreten von Sensor- und
Prozessfehlern wurden exemplarisch dargelegt.

Der zweite Teil des Beitrages widmete sich der Per-
formanzprognose von technischen Anlagen. Hier liegt
der Fokus auf den Forderungen der Anlagenindustrie,
eine zuverldssige Vorhersage fiir die sichere Funkti-
onsfidhigkeit von Anlagen zu treffen, um Wartungs-
und InstandhaltungsmaBnahmen auch unter wirt-
schaftlichen Aspekten exakt zu planen. Der darge-
stellte datenbasierte Ansatz zur Performanzprognose
wurde an einem Beispielprozess der Anlagenindustrie
validiert. Ausgehend von einer datengestiitzten Pro-
zessiiberwachung auf Basis der Hauptkomponentena-
nalyse wurde eine Drift des Betriebszustandes erfasst.
Mit Hilfe der RBC lieBen sich die zur Drift der Perfor-
manzkenngroBe beitragenden relevanten Prozessgro-
Ben identifizieren. AnschlieBend wurde eine Extrak-
tion der Signalmerkmale und die Vorhersage mit den
Methoden der SSA/MSSA durchgefiihrt. Anhand von
Expertenwissen der Anlagenbetreiber war es moglich,
einen Schwellwert fiir die Restlebensdauer zu definie-
ren, sodass sich eine erfolgreiche Performanzprogno-
se durchfiihren lieB.

Die vorgestellten Verfahren zur Zustandsiiberwa-
chung und Performanzprognose eréffnen somit neue
Moglichkeiten fiir die Entwicklung fehlertoleranter
Systeme und Anlagen. Dariiber hinaus besteht mit
dem Verfahren der Performanzprognose die Moglich-
keit, eine Abschdtzung der Restlebensdauer auf der
Basis von Prozessdaten durchzufiihren.
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Die Autoren des Beitrages entwickeln aktuell feh-
lertolerante Systeme mit dem Ziel, temporédre Pro-
zesseingriffe vorzuschlagen und durchzufiihren, um
in Abhéngigkeit der prognostizierten Performanzde-
gradation weitere Entscheidungskriterien zu bertick-
sichtigen. Diese Eingriffe konnten zum Beispiel die
Produktqualitdt oder -quantitdt voriibergehend sen-
ken, jedoch aus wirtschaftlicher Sicht erhebliche Vor-
teile gegeniiber einem sofortigen Produktionsstopp zur
Durchfithrung von Wartung und Instandhaltung dar-
stellen. Mit dieser Entwicklung soll kiinftig der Ent-
scheidungsprozess von Betriebsingenieuren automa-
tisiert unterstiitzt werden, um zum Beispiel gezielte
MabBnahmen nach dem Erfassen einer fehlerhaften
Komponente im System einzuleiten.
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