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Motivation und
Handlungsbedarf

Die Bestimmung des richtigen Zeitpunk-
tes fiir die Instandhaltung von Maschi-
nenanlagen stellt viele Unternehmen vor
groBe Herausforderungen. Nach wie vor
reagieren viele Unternehmen erst bei
auftretenden Ausfillen (Reaktive In-
standhaltung) oder die Instandhaltung
wird in festgelegten Zeitintervallen
durchgefiihrt (Pradiktive Instandhal-
tung). Dies verursacht unerwartete Pro-
duktionsstillstande oder Verschwendung
von Maschinenbetriebszeiten, da Kom-
ponenten zu friih ausgetauscht werden.
Eine Studie aus dem Jahr 2017 kommt zu
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Datengetriebene Modelle zur Analyse von Produktionssystemen gewin-
nen in der Industrie an Bedeutung. Wesentliche Vorteile bei ihrem Ein-
satz sind, dass die Erzeugung sogenannter Digitaler Schatten nur auf
gemessenen Sensordaten basiert und bestehende Datenschnittstellen
und Analyseverfahren fiir Vorhersagen genutzt werden konnen. Daten-
getriebene Ansitze stoBen jedoch an Grenzen, da sie lediglich aus ver-
gangenen Ereignissen Trends extrapolieren. Es fehlen haufig relevante
Daten zu Ausfallszenarien, die bis dato real nicht aufgetreten sind. So-
mit entsteht ein Bedarf fiir sogenannte Digitale Zwillinge zu Analyse-
zwecken, welche datengetriebene und physikbasierte Modelle zusam-
menfiihren, um reprasentative pradiktive Aussagen, wie die Restnut-
zungsdauer von Maschinenkomponenten zu ermoglichen. Im EU-gefor-
derten Projekt Z-BRE4K werden Ansatze zur Harmonisierung datenge-
triebener und physikbasierter Modelle fiir die vorausschauende In-
standhaltung gemeinsam mit Industrieanwendern erforscht, entwickelt
und erprobt, welche im Rahmen dieses Beitrags vorgestellt werden.**)

dem Ergebnis, dass der Kundennutzen
vorausschauender Instandhaltung pri-
mar in der Leistungssteigerung der Pro-
duktionstechnik gesehen wird [1]. Dazu
zéhlen eine Erhohung der Anlagenver-
fligbarkeit, der Lebensdauer von Anla-
gen, der Produkt- und Prozessqualitit
und der Betriebssicherheit und Nachhal-
tigkeit sowie eine verbesserte Planung
von Servicezyklen. Dieser Auffassung
sind 79 Prozent der Studienteilnehmer,
wohingegen 21 Prozent einen Hebel zur
Senkung von Instandhaltungskosten se-
hen. Trotz der erwarteten Potenziale
stellt die Implementierung einer voraus-
schauenden Instandhaltung viele Unter-
nehmen vor Herausforderungen, was in
selbiger Studie bestatigt wird. Als groBte
Hiirde zum Aufbau eines entsprechenden
Geschaftsmodells und damit zur Einfiih-
rung vorausschauender Instandhaltung
geben die Unternehmen eine fehlende
Systematik - im Sinne einer klaren Stra-
tegie - an.

© Carl Hanser Verlag, Miinchen

Neben strategischen Herausforderun-
gen bezliglich der vorausschauenden In-
standhaltung wird im EU-geforderten
Projekt Z-BRE4K deutlich, dass deren Im-
plementierung durch operative Detailfra-
gen erschwert wird. So konnen beispiels-
weise selbst bei einer funktionierenden
Betriebsdatenerfassung und -auswertung
mittels datengetriebener Modelle relevan-
te Daten zu in der Realitédt bis dato nicht
aufgetretenen Ausfallszenarien fehlen,
um vollstindige reprisentative Aussagen
iiber die Restnutzungsdauer (Remaining
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nenten zu treffen. Ein Losungsansatz
kann das Simulieren derartiger Ausfall-
szenarien mittels physikbasierter Model-
lierung und das Anreichern datengetrie-
bener Vorhersagemodelle mit den gene-
rierten Simulationsdaten sein. Hierfiir gilt
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haltungsmaBnahmen sowie den Instand-
haltungszeitpunkt und -umfang festlegt |2,
3]. Derzeit setzt eine Vielzahl an produzie-
renden Unternehmen auf reaktive oder
praventive Instandhaltungsstrategien, da
Kosten und Komplexitdt der alternativen
proaktiveren  Instandhaltungsstrategien
zundchst decouragieren. Generell kann
keine optimale Instandhaltungsstrategie
festgelegt werden. Es muss selektiv fir je-
den Produktionsanlagenteil ermittelt wer-
den, welche Instandhaltungsstrategie am
geeignetsten ist. Technische und wirt-
schaftliche Erwdgungen sowie gesetzliche
Rahmenbedingungen liefern die Grundlage
fiir die Entscheidungsfindung. Bertsche be-
schreibt die optimale Instandhaltungsstra-
tegie als ,das Ergebnis eines Zielkonflikts
zwischen erzielter Verfiigharkeit einer An-
lage und aufzuwendenden Instandhal-
tungskosten® [4]. Bild 1 gibt einen Uber-
blick iiber Instandhaltungsstrategien. Die
sogenannte praskriptive Instandhaltung ist
dabei in der Praxis noch kaum anzutreffen.

Digitaler Schatten und Digita-
ler Zwilling fir die voraus-
schauende Instandhaltung

In der Literatur sind zwei wesentliche Pa-
radigmen zur (pradiktiven) Analyse von
Produktionssystemen erkennbar: Daten-
getriebene Ansitze als Grundlage fiir ei-
nen Digitalen Schatten von Produktions-
systemen und Ansdtze, bei denen ein
physikbasiertes Modell im Fokus steht
[8-13]. Eine Harmonisierung beider Mo-
dellierungsansatze wird der Definition
eines Digitalen Zwillings zu Analysezwe-
cken gerecht.

Datengetriebene versus physikbasierte
Modellierungsansitze

Datengetriebene Modellierungsansitze
basieren, nach erfolgreicher Datenerfas-

Herstellarvorgabenf

Erfahrungswerten
Entwicklung von reaktiven zu proaktiven Instandhatungsstrategien

Bild 1. Uberblick tiber Instandhaltungsstrategien (i. A. an [5-7])

sung und -verarbeitung, in erster Linie
auf Techniken des maschinellen Lernens,
welche unter Verwendung groBer Daten-
mengen ein pradiktives Modell zur Vor-
hersage erstellen. Maschinelle Lernver-
fahren unterteilen sich in drei Lernstile,
dem iiberwachten, dem uniiberwachten
und dem bestdrkten Lernen [14, 15].

Physikbasierte Modellierungsansatze
erfordern theoretisches Wissen iiber das
zu analysierende System und dessen
Komponenten. Dieses Wissen beinhaltet
unter anderem deduktives sowie Exper-
tenwissen, aber auch Erfahrungswerte
[16]. Hierbei ist es wichtig, die Verfligbar-
keit relevanter Maschinen- und Produkt-
entwicklungsdaten, welche bereits vor
dem Betrieb generiert wurden, zu iiber-
prifen und entsprechend zu nutzen.
Demnach gilt es Daten und Informatio-
nen Uber den gesamten Lebenszyklus ei-
nes Produkts bzw. einer Maschine zu be-
riicksichtigen und bei Bedarf in die phy-
sikbasierte Modellierung zu Zwecken ei-
ner vorausschauenden Instandhaltung
zu integrieren.

Zur Harmonisierung der beiden ge-
nannten Modellierungsansitze existie-
ren zwei wesentliche Moglichkeiten, die
im Folgenden beschrieben werden [17].
Bild 2 illustriert die beiden Modellie-
rungsansétze.

Hybrider Ansatz ohne Aktualisierung
des Simulationsmodells

Werden keine Sensordaten an das Simu-
lationsmodell iibertragen bzw. aus einer
Historiendatenbank genutzt, gibt die Si-
mulation lediglich theoretische Berech-

nungsergebnisse wieder. Diese theoreti-
schen Daten konnen in Form von Zeitrei-
hendaten in das datengetriebene Modell
eingespeist und dort als weiterer Daten-
satz behandelt werden. Der entsprechen-
de neue Datensatz als Output kann zur
Vorhersage im datengetriebenen Modell
verwendet werden. Durch Simulationen
konnen Daten, welche im realen Feld
nicht auftreten, wie z.B. Ausfallszena-
rien, die in der Vergangenheit bis dato
nicht gemessen werden konnten, gene-
riert werden. [17]

Hybrider Ansatz mit Aktualisierung
des Simulationsmodells

Bei Nutzung von Betriebsdaten durch
die Simulation kann das Simulations-
modell ein relativ realitatsgetreues digi-
tales Abbild der realen Maschine bzw.
Anlage darstellen. Das Simulationsmo-
dell ,lernt“ von den tatsdchlichen Erfah-
rungen und Ereignissen in der Realitat.
Durch diese Verschmelzung von realem
und digitalem System entsteht ein Digi-
taler Zwilling. Der hybride Modellie-
rungsansatz mit einer Sensordatentiiber-
tragung an das Simulationswerkzeug
kann zudem um einen in Echtzeit lau-
fenden Betrieb erweitert werden. So-
wohl das datenbasierte Modell als auch
das physikbasierte Simulationsmodell
konnen dann synchron mit Betriebsda-
ten versorgt werden. Das pradiktive
Modell wird direkt und in Echtzeit mit
historischen Realdaten versorgt und zu-
sdtzlich mit den im Simulationsmodell
generierten realitatsgetreuen Daten -
ebenfalls in Echtzeit - angereichert.
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Durch dieses Zusammenspiel der beiden
Modelle wiachst eine auf viele Eventuali-
taten vorbereitete Datengrundlage zur
Befdahigung eines Gesamtsystems, wel-
ches sich selbst iiberwacht, steuert und
optimiert. Nur in diesem Fall ist eine
tatsachliche Steuerung der realen Pro-
duktion moglich. Der Einsatz dieses
Konzepts ist im Anwendungsbereich der
virtuellen Inbetriebnahme relativ fort-
geschritten, im Kontext der voraus-
schauenden Instandhaltung steht die
Anwendung in der industriellen Praxis
aufgrund der komplexen Sachverhalte
noch am Anfang. [17]

Anwendungsfille

Im EU-geforderten Projekt Z-BRE4K exis-
tieren drei Anwendungsfille, in denen
die entwickelten Konzepte gemeinsam
mit Industrieanwendern erprobt werden.
Zwei Anwendungsfalle beschiftigen sich
mit Stanz- und Biegewerkzeugmaschi-
nen und der Vorhersage von Materialde-
gradation bzw. VerschleiB. Im Rahmen
dieses Beitrags wird auf den dritten An-
wendungsfall, einen Warmeregulator zur
Kiihlung von Formpressmaschinen, na-
her eingegangen.

In der Formpressmaschine werden im
Druckgussverfahren Kunststoff-Flaschen-
deckel hergestellt. Im Fokus der Betrach-
tung fir die vorausschauende Instand-
haltung steht dabei ein der Formpress-
maschine vorgelagerter Warmeregulator
inklusive Kiihlkreislauf, welcher die Ka-
néle innerhalb der Formpressmaschine
mit KiihImittel versorgt, um die entspre-
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chende Verformung bzw. Aushdrtung der
Deckel sicherzustellen. Die Temperatur
des Kiihlmittels wird individuell an das
jeweilige eingesetzte Deckelmaterial an-
gepasst. Das Kontrollsystem des Warme-
regulators halt die eingestellte Tempera-
tur je eingesetztem Material konstant.
Der Warmeregulator besteht aus Kompo-
nenten wie Pumpe, Filter und Warme-
tauscher sowie Sensoren zur Erfassung
von Druck, Durchflussrate, Temperatur
und weiteren Werten. Die erhobenen Da-
ten werden in einer cloudbasierten Da-
tenbank gespeichert. Zudem werden die
Daten in eine fiir die Anwendung der Al-
gorithmen notwendige Struktur ge-
bracht. Ferner sollte eine klare Zuord-
nung zwischen den gemessenen Sensor-
werten, den Komponenten im System so-
wie deren Ausfallszenarien erfolgen. Da
diese Zuordnung anfangs nicht zwingend
eindeutig ist, gilt es, zunachst Hypothe-
sen aufzustellen und diese entsprechend
zu verifizieren bzw. falsifizieren. In die-
sem Anwendungsfall wird angenommen,
dass eine sinkende Durchflussrate und/
oder steigender Druck im Kiihlkreislauf
auf einen sich abzeichnenden verstopf-
ten Filter hindeutet. Innerhalb des Daten-
satzes zum Training des Modells liegen
keine Aufzeichnungen von Ausfallszena-
rien vor, weswegen es einer Vordefinition
von Schwellenwerte fiir die einzelnen
Sensorwerte bedarf. Vorhergesagte Sen-
sorwerte werden dahingehend {ber-
wacht, dass keine vom Anwender vorde-
finierten Schwellenwerte pro Sensorwert
tiber- bzw. unterschritten werden, damit
die Funktion des Warmeregulators ge-

Generierung:
Erzeugung neuer realititsgetrewver Dater

wahrleistet ist. Das Modell wurde mit ei-
ner Vielzahl historischer Daten trainiert,
welche ein gegeniiber dem Rauschen der
Sensordatenerfassung robustes Modell
ermoglichen. Gleichung 1 beschreibt das
Modell der Regressionsanalyse als ma-
thematische Funktion. Darin stellt ¢ den
Versatz, ¢(t) die =zeitabhdngige Ver-
schleiffunktion und g(t) das Rauschen
des Sensorbetriebs dar.

f(t)= o+ tx o(t) + &(t) )

Der innerhalb der historischen Daten
erkennbare Trend wird bis zum Errei-
chen des jeweiligen Schwellenwertes
extrapoliert, wodurch die Restnutzungs-
dauer pro Zyklus berechnet werden
kann. Ein Zyklus beschreibt hierbei
eine vollstindige Rotation des Antriebs-
motors der Pumpe. Die statistische Ana-
lyse dieser Restnutzungsdauern pro Zy-
klus liefert eine Weibull-Verteilung,
welche zur mittleren Betriebsdauer
zwischen Ausféllen (Mean Time Bet-
ween Failure - MTBF) einer Komponen-
te im System fiihrt. Die Berechnung der
Restnutzungsdauern und der mittleren
Betriebsdauer zwischen Ausfillen pro
Sensorwert kann auf alle Sensoren im
Wiarmeregulator ausgedehnt werden.
Die Gewichtung des Einflusses jedes
einzelnen Sensors kann durch Event
Clustering festgelegt werden. Durch die
Korrelation von Sensorwerten wie bei-
spielsweise Durchflussrate und Druck
wird die Berechnung der Restnutzungs-
dauer des gesamten Wirmeregulators
ermoglicht.
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Vorverarbeiten und Verstehen der Daten
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Summary

Predictive Maintenance: When the Digital
Shadow Reaches its Limits - Harmonization of
data-driven and physics-based models for pre-
dictive maintenance. Data-driven models for
the analysis of production systems are becom-
ing increasingly important in industry. The
main advantages of their use are that the gener-
ation of Digital Shadows is only based on meas-
ured sensor data and existing data interfaces
and analysis methods can be used for predic-
tions. However, data-driven approaches have
their limits, as they only extrapolate trends
from past events. Relevant data on failure sce-
narios that have not occurred in reality are of-
ten missing. Therefore, there is a need for Digi-
tal Twins for analysis purposes, which combine
data-driven and physics-based models to enable
representative predictive statements such as
the Remaining Useful life of machine compo-
nents. In the EU-funded project Z-BRE4K, ap-
proaches to harmonize data-driven and physics-
based models for predictive maintenance are
researched, developed and tested together with
industrial users. These approaches are present-
ed in this paper.
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