DOI 10.5162/sensoren2019/4.4 1

Zustandsuberwachung in der Automatisierungstechnik mit-
tels maschinellem Lernen

Steffen Klein’, Tizian Schneider!, Andreas Schiitze?
1ZeMA — Zentrum fiir Mechatronik und Automatisierungstechnik gGmbH, Saarbriicken, Deutschland
2Universitat des Saarlandes, 66123 Saarbrticken, Deutschland

Zusammenfassung

Ziel des vom BMBF geférderten Verbundprojekts MoSeS-Pro war die Entwicklung eines modularen
Sensorsystems fir die Echtzeitprozesssteuerung und die smarte Zustandsbewertung. Basis dieses
Sensorsystems ist ein modularer Hard- und Softwarebaukasten, welcher je nach Anforderung der
spezifischen Anwendung verschiedenste Kombinationen von Sensoren und Algorithmen gestattet. Der
entwickelte Softwarebaukasten kombiniert dabei fiinf verschiedene Methoden der Merkmalsextraktion
mit drei Ansatzen zur Merkmalselektion, wodurch unabhangig von der Herkunft der Daten ein nahezu
ideales Klassifikationsergebnis erreicht wird. Die Leistungsfahigkeit des Baukastens wurde innerhalb
des Projektes am Beispiel der Lebensdauerprognose von elektromechanischen Zylindern demon-
striert. Hierzu wurde ein Lebensdauerprifstand fur elektromechanische Zylinder entwickelt, wodurch
Signale verschiedenster Sensoren Uber die gesamte Lebensdauer des Zylinders aufgezeichnet wer-
den koénnen. Die Auswertung der Daten zeigt, dass fur einzelne Zylinder eine hochaufgeldste Ver-
schleilRdetektion moglich ist, die eine Zustandsbewertung mit einer Auflésung von einem Prozent der
Gesamtlebensdauer ermoglicht. Auch bei einem kombinierten Modell, gebildet aus Daten von mehre-
ren baugleichen elektromechanischen Zylindern, kénnen Merkmale identifiziert werden, welche cha-
rakteristische Informationen Uber den Verschleilfortschritt liefern.

Keywords: Zustandsuberwachung, vorausschauende Instandhaltung, maschinelles Lernen, Big Data,
Industrie 4.0

Iytischen und modellbasierten Zustandsdiag-

Einfihrung und Motivation

Mit steigender Leistungs- und Funktionsdichte
technischer Systeme verknipfen sich beson-
dere Anforderungen beziglich Verfugbarkeit,
Wirtschaftlichkeit und Sicherheit. Diese Anfor-
derungen konnen durch klassische Instandhal-
tungsstrategien, wie praventive Wartungen
oder starre Inspektionsintervalle zunehmend
nicht mehr erfullt werden. Dadurch kénne hohe
Kosten infolge von Produktionsausféallen oder
nicht vollstdndig ausgenutzten Abnutzungsvor-
raten entstehen. Fur Anlagenbetreiber werden
deshalb Strategien der vorausschauenden,
zustandsbasierten Instandhaltung von immer
héherem Interesse [1].

Die Umsetzung dieser neuen Strategien ba-
siert auf der Entwicklung zuverlassiger Diag-
nosesysteme, welche Aussagen Uuber den
Betriebszustand einzelner Komponenten kom-
plexer Maschinen erlauben. Neben der geeig-
neten Sensorik zur Messung maschinenspezi-
fischer Parameter bestehen solche Systeme
aus Methoden und Algorithmen zur Bewertung
von Schadigungs- und Degradationsmecha-
nismen. In diesem Zusammenhang kommen
neuerdings bevorzugt Verfahren der signalana-

nose aus dem Bereich des maschinellen Ler-
nens zur Anwendung. Diese sollen eine Prog-
nose uUber die verbleibende Restlaufzeit erlau-
ben, wodurch Ausfélle prognostiziert und In-
standhaltungsmanahmen in ohnehin vorhan-
dene Stillstandszeiten verlegt werden kdénnen
[2].

Die Entwicklung eines solches Sensorsystems
fur die Echtzeit-Prozesssteuerung und smarte
Zustandsbewertung fur die Industrie 4.0 war
Inhalt des BMBF Projekts MoSeS-Pro. Basis
dieses Systems ist ein modularer Hard- und
Software-Baukasten, welcher je nach Anforde-
rungen der spezifischen Anwendung ver-
schiedenste Kombinationen von Sensoren und
Algorithmen gestattet. Die dabei umgesetzte
sensornahe Signalverarbeitung vereinfacht
eine direkte Integration in industrielle IT-
Infrastrukturen durch Ubermittlung weniger,
hoch verschleillrelevanter Merkmale. Der Ein-
satz automatisierter, maschineller Lernalgo-
rithmen erlaubt gleichzeitig eine schnelle An-
passung an verschiedene Anwendungsszena-
rien. Im Rahmen des Projektes wurde die Leis-
tungsfahigkeit der Algorithmen am Beispiel der
ZustandslUberwachung von elektromechani-
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schen Zylindern demonstriert. Anwendung
finden diese hauptsachlich in Positionier-,
Montage- und Handhabungssystemen in der
Automatisierungstechnik, wobei durch die
Kombination von hohen Vorschubkraften und
hoher Positioniergenauigkeit auch ein Einsatz
in umformenden Prozessen (z. B. Pressaufga-
ben) maoglich ist [3].

Lebensdauerpriifstand

Um die fir das maschinelle Lernen bendtigte
Datenbasis zu generieren, wurde ein Lebens-
dauerprifstand entwickelt, welcher das Verfah-
ren des elektromechanischen Zylinders unter
kontrollierten Bedingungen ermdéglicht. In Abb.
1 a) ist der Prifstand dargestellt. Hierbei kon-
nen Verfahrprofile anhand verschiedener Pa-
rameter, wie Geschwindigkeit, Beschleunigung
oder zu leistender Hub Uber eine LabVIEW-
Software konfiguriert werden. Gleichzeitig be-
steht die Moglichkeit, die Kolbenstange der
Spindelachse mit Kraften in Vorschubrichtung
zu belasten, wodurch Einfluss auf die Ausbrei-
tungsgeschwindigkeit der Verschleillmecha-
nismen genommen werden kann. Die axiale
Belastung des Zylinders ist Uber einen Pneu-
matikzylinder realisiert, welcher, wie in Abb. 1
b) gezeigt, mit der Kolbenstange des elektro-
mechanischen Zylinders gekoppelt ist.

¥l
.
- .~ |sensoren
[ -h I
b { |
1! p
Zylinder Priifling

Lebensdauerprtif-
stand fiir elektromechanische Zylin-
der (links), Kopplung von Priifling
und variabler Last in Form eines
Pneumatikzylinders (rechts) [4].

Abb. 1:  Gesamtansicht

Priifstandssensorik

Um den VerschleilRfortschritt des Priflings
Uber den Lebensdauerversuch zu erfassen,
werden einerseits zu Regelzwecken ohnehin
vorhandene Sensoren sowie antriebsbasierte
Signale des Motorcontrollers verwendet, ande-
rerseits wird auf dedizierte Sensoren in Orien-
tierung an die Walzlagerdiagnose zurlickgegrif-
fen. Dabei erfolgt zunachst eine bewusste
Uberinstrumentierung in Bezug auf die Anzahl
und Abtastrate der Sensoren, um den Informa-
tionsgehalt der verschiedenen Signale im Hin-
blick auf fortschreitende VerschleiRmechanis-
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men an der Spindelachse zu identifizieren. In
der praktischen Anwendung muss dann eine
Reduzierung der verwendeten Sensorik auf ein
wirtschaftliches Maf stattfinden.

Bei den verwendeten Korperschallsensoren
handelt es sich um uniaxiale IEPE (Integrated
Electronic Piezo Electric) Beschleunigungsauf-
nehmer (Kistler) mit einer Bandbreite von 24
kHz. Um einen moglichst steifen Kérperschall-
pfad zwischen Schwingungsursache und Sen-
sor zu erreichen, werden die Beschleuni-
gungsaufnehmer nah an ausfallrelevanten
Komponenten des elektromechanischen Zylin-
ders, also Kugellager, Gleitlager und Kugelge-
windetrieb befestigt, Abb. 2. Da kein Sensor
direkt an den Kugelgewindetrieb gekoppelt
werden kann, wird dieser an einem Adapter-
stiick an der Kolbenstange angebracht, welche
durch eine Schraubverbindung im Inneren des
elektromechanischen Zylinders eine starre
Verbindung zum Kugelgewindetrieb aufweist.

Vibrationssensor Vibrationssensor

Gleitlager Kugellager

il it vr

Vibrationssensor
Kolbenstange

Abb. 2: Positionierung der Beschleunigungs-
sensoren am Priifling [3]

Neben den Beschleunigungssensoren wird
zusatzlich ein Ultraschallmikrofon (G.R.A.S)
eingesetzt, um hdéherfrequente Anteile im Luft-
schall bis 100 kHz zu erfassen.

Um antriebsbasierte Signale, wie z.B. die
Motorstrome auf ihre Tauglichkeit zur Zu-
standsbewertung von elektromechanischen
Zylindern zu untersuchen, werden die drei
Phasen des Antriebsmotors mittels externer
Stromsensoren des Typs CMS205 (Sensitec)
gemessen.

Tab. 1 gibt eine Ubersicht Uber alle zur Verfi-
gung stehenden Sensorsignale sowie die da-
zugehorigen Abtastraten der Datenerfassung.

Tab. 1: Priifstandssensorik und zugehdrige
Abtastraten der Datenerfassung

Sensorart MessgroRe Abtastrate
Beschleunigung
Gleitlager
.. Beschleunigung
Dedizierte Kugellager 100 kHz
Sensorik

Beschleunigung
Kolbenstange
Luftschall
Motorstrom (U, V, W) [ 1 MHz
Antriebsbasierte |Verfahr-

Signale geschwindigkeit 10 kHz
Wirkstrom 10 kHz
Axialkraft 10 kHz
Prozesssensorik | Druck Pneumatik-
- 10 kHz
zylinder
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Lebensdauerversuche

Die im Rahmen des Projektes durchgefihrten
Lebensdauerversuche, dienen der realitadtsna-
hen Nachbildung von Schadens- und Ver-
schleilBbildern elektromechanischer Zylinder
Uber ihre Lebensdauer. Der Ablauf der Versu-
che orientiert sich an einer fir elektromechani-
sche Zylinder typischen zyklischen Arbeitswei-
se. In Abb. 3 ist exemplarisch ein Arbeitszyklus
des elektromechanischen Zylinders anhand
der Verfahrgeschwindigkeit dargestellt.
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Abb. 3: Arbeitszyklus des elektromechani-
schen Zylinders dargestellt anhand
der Verfahrgeschwindigkeit, markiert
ist die Gleichlaufphase des Rlick-
hubs, die fiir die Zustandsbewertung
ausgewertet wird.

Wahrend der Versuche sind die Priflinge
durch sie Kombination von hohen Verfahrge-
schwindigkeiten (200 mm/s), Beschleunigun-
gen (5m/s?) und Axialkraften (ca. 7 kN) im
Bereich der Spezifikationsgrenzen hohen Be-
lastungen ausgesetzt. Dadurch werden ein
mdglichst schneller VerschleilRfortschritt und
ein daraus resultierender Ausfall provoziert.
Ein Uberschreiten von festgelegten Grenzen,
z. B. der Schleppfehlergrenze bei einer durch-
geflhrten Lageregelung, stellt das Ausfallkrite-
rium flr die Spindelachsen dar. Wird ein sol-
cher Grenzwert wahrend des Betriebs Uber-
schritten, wird der Versuch automatisch ge-
stoppt und die Spindelachse gilt als defekt. Um
eine bestmogliche Vergleichbarkeit der Versu-
che zu erreichen, wurden die hier betrachteten
Lebensdauerversuche unter identischen Be-
dingungen und Konfigurationen durchgefiihrt.
Tab. 2 gibt eine Ubersicht tiber die Ergebnisse
der hier betrachteten Lebensdauerversuche
anhand der Laufzeit und der erreichten Ar-
beitszyklen. Durch die starke Uberinstrumen-
tierung des Prifstandes fallen enorme Daten-
mengen fir die Lebensdauerversuche an, was
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sich in einem Datenvolumen von ca. 12 TB pro
Lebensdauerversuch aulert.

Tab. 2: Vergleich der betrachteten Lebens-
dauerversuche anhand Laufzeit und
erreichter Arbeitszyklen

Lebensdauerversuch Laufzeit Anzahl
Nr. [Tage] Arbeitszyklen

1 20,4 629.151

2 19.6 603.627

3 18,6 572.750

Modularer Softwarebaukasten

Die Auswertung bzw. Modellbildung erfolgt
mittels eines am Zentrum fiir Mechatronik und
Automatisierungstechnik entwickelten vollauto-
matisierten Methodenbaukastens zum Uber-
wachten maschinellen Lernen. Dieser kombi-
niert funf Methoden der Merkmalsextraktion
(ME) mit drei Ansatzen zur Merkmalsselektion
(MS). Durch anschlieBende Dimensions-
reduktion und Klassifikation wird mittels 10-
fach Kreuzvalidierung der minimale Klassifika-
tionsfehler fir samtliche Kombinationen be-
stimmt und die bestmdglichen Methoden fir
den jeweiligen Datensatz identifiziert [5].

Um ein nahezu ideales Klassifikationsergebnis
unabhangig von der Herkunft des Datensatzes
zu erreichen, wurden komplementare Metho-
den fir die ME ausgewahlt. Ziel der ME ist es
dabei stets, das Rohsignal mit mdglichst weni-
gen Merkmalen und minimalem Rekonstrukti-
onsfehler abzubilden. Welche Methode dabei
erfolgreich ist, hangt stark von der Herkunft
des betrachteten Signals ab. So bildet bei-
spielsweise die Adaptive Linear Approximation
(ALA) lokale Details in Zeitreihen ab, wohinge-
gen periodische Sensorsignale haufig besser
durch Beste Fourier Koeffizienten (BFC) im
Frequenzbereich reprasentiert werden. Ge-
nauere Information zu den implementierten
ME-Methoden kénnen [5] enthommen werden.
Neben der mdglichst generalisierbaren An-
wendbarkeit wurde bei der Auswahl der Me-
thoden fiir die ME vor allem darauf geachtet,
dass sie spater sensornah auf einem Mikro-
prozessor bzw. einer FPGA implementiert
werden konnen. Dadurch entfallt bei der An-
wendung der Algorithmen in der Zustands-
Uberwachung die Notwendigkeit, umfangreiche
Rohdaten auf héhere Systemebenen der Pro-
zesssteuerung transferieren zu missen. Statt-
dessen werden nur noch wenige charakteristi-
sche, in der Trainingsphase identifizierte Merk-
male Ubertragen.

Auch bei der MS kommen komplementére
Algorithmen zum Einsatz. Neben der Pearson
Korrelation werden recursive feature elemina-
tion support vector machines (RFESVM) sowie
RELIEFF fur die MS eingesetzt. RFESVM
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eignet sich vor allem bei linearer Trennbarkeit
der Klassen, wobei auch die Merkmalsinterak-
tion berlcksichtigt wird. Im Gegensatz dazu
basiert RELIEFF auf einer radialen Klassifika-
tion, was sie fur nichtlineare Klassifikations-
probleme nutzbar macht. Auch zu den MS
Algorithmen kénnen weiterfuhrende Informati-
onen aus [5] entnommen werden.

ALA
(lokale Details) N
s § LDA +

BFC 2 & | RELIEFF | | Mahalanobis

(Frequenzbereich) = | (mientinear) [ Kiassifikation
- (Musf nung)

BDW Korrelation .
(Zeit-Freq. Bereich) (univariat)
Stat. Momente

(statistisch)

Abb. 4:  Vollautomatisierter Methodenbaukas-
ten mit komplementdren Methoden
fr Merkmalsextraktion (links),
-selektion (Mitte) und Klassifikation
(rechts)

Die abschlielende Dimensionsreduktion und
Klassifikation erfolgt mittels Linearer Diskrimi-
nanzanalyse (LDA) in Kombination mit einem
Mahalanobis-Distanz Klassifikator. Durch den
Einsatz vergleichsweise einfacher, linearer
Verfahren im Schritt der Mustererkennung
bleibt im Gegensatz zu Blackbox-Verfahren,
wie z. B. neuronalen Netzen, die Moglichkeit
erhalten, eine spatere physikalische Plausibili-
sierung des Modells und der selektierten
Merkmale durchzufihren.

Zustandsbewertung fiir einzelne elektrome-
chanische Zylinder

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Zu-
standsbewertung einzelner elektromechani-
scher Zylinder exemplarisch anhand des ers-
ten Lebensdauerversuchs vorgestellt. Die Da-
ten des Lebensdauerversuchs werden dazu in
1% Schritte der Gesamtlebensdauer des elekt-
romechanischen Zylinders unterteilt und mittels
des beschriebenen Methodenbaukastens aus-
gewertet, wobei jeweils nur die Gleichlaufpha-
se des Rickhubs, wie in Abb. 3 dargestellt,
verwendet wird. In Abb. 5 sind die kreuzvali-
dierten Klassifikationsfehler der einzelnen FE-
Methoden nach Merkmalsselektion mittels
Pearson-Korrelation Uber die Anzahl der zur
Modellbildung verwendeten Merkmale darge-
stellt. Ausgewertet werden dabei die Einzelzyk-
len, was einer Bewertung des Zustandes des
elektromechanischen Zylinders alle 2,8 Se-
kunden, entsprechend der Dauer des konfigu-
rierten Arbeitszyklus, entspricht.
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Abb. 5: Kreuzvalidierte Klassifikationsergeb-
nisse der einzelnen ME-Methoden;
Merkmalsselektion mittels Pearson-
Korrelation, Klassifikation mittels LDA
und Mahalanobis-Distanz

Der minimale erreichte Klassifikationsfehler
betragt 9% unter Verwendung von 499 Merk-
malen. Erreicht wird dies Uber die Extraktion
der besten Fourierkoeffizienten (BFC), wobei
Frequenzen mit dem héchsten Mittelwert Uber
alle Arbeitszyklen ausgewertet werden [6].
Diese beinhalten die meiste Signalenergie und
tragen deshalb am meisten zur Minimierung
des Rekonstruktionsfehlers bei.

Im Sinne einer vorausschauenden Instandhal-
tung wird eine Abschéatzung der verbleibenden
Restlaufzeit des elektromechanischen Zylin-
ders alle 2,8 Sekunden nicht benétigt. Abb. 6
zeigt aus diesem Grund die 10-fach kreuzvali-
dierte Vorhersage bei einer Zustandsbewer-
tung durch einen Mehrheitsentscheid Uber die
letzten 15 Minuten. Dadurch kann der verblei-
bende Klassifikationsfehler auf 5% reduziert
werden, wobei der Grofteil der Fehlklassifika-
tionen an den Quantisierungsstufen auftritt,
was einer fehlerhaften Zustandsbewertung von
11% der Gesamtlaufleistung des elektrome-
chanischen Zylinders entspricht. Lediglich am
Ende der Lebensdauer erfolgt eine zu friihe
Prognose des Ausfalls, was auch durch den
Mehrheitsentscheid nicht korrigiert werden
kann.

Wie bereits erldutert, erlauben die hier ver-
wendeten Methoden eine Analyse der zur Mo-
dellbildung verwendeten Merkmale. In Abb. 7
ist die Herkunft der 499 besten Merkmale nach
den zugrundeliegenden Sensoren aufge-
schlisselt. Hier wird deutlich, dass die bei der
Walzlagerdiagnose bereits etablierten Senso-
ren auch bei der Zustandslberwachung von
elektromechanischen Zylindern den grofiten
Beitrag liefern. Neben Merkmalen, die aus dem
Signal des Ultraschallmikrofons gewonnen
werden, liefern vor allem die Beschleunigungs-
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sensoren hoch mit dem Verschleil3 korrelierte
Merkmale. Die Analyse dieser Merkmale zeigt,
dass ebenfalls eine physikalische Interpretati-
on und Plausibilisierung dieser Merkmale er-
folgen kann. So stammt ein Grofteil der selek-
tierten Merkmale aus Frequenzen, welche
mechanische Antriebsfrequenzen, Uberrollfre-
quenzen oder deren Harmonische als Ursache
haben.
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Abb. 6: Lebensdauervorhersage des elektro-
mechanischen Zylinders durch Mehr-
heitsentscheid (ber die letzten 15
Minuten
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Abb. 7: Herkunft der zur Modellbildung ver-
wendeten Merkmale aufgeschliisselt
nach den Sensoren

Eine weitere Art der Plausibilisierung des Mo-
dells ist in Abb. 8 dargestellt. Hier erfolgt die
Modellbildung in 20% Schritten (Trainingsda-
ten 1%, 21%, 41%, 61%, 81%) der Gesamt-
laufleistung des elektromechanischen Zylin-
ders. Verwendet wurden dabei die 60 hdchst-
korrelierten Merkmale. Anschliefend werden
Testdaten (10%, 30%, 50%, 70%, 90%) proji-
ziert. Diese liegen, wie in Abb. 8 gezeigt, an
den zu erwartenden Positionen zwischen den
Trainingsdaten, obwohl die Reihenfolge der
Klassen nicht als Eingangsinformation bei der
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Modellbildung vorgegeben wurde. Diese Art
der Gruppen-basierten Validierung zeigt deutli-
cher als die Ubliche Kreuzvalidierung das Po-
tential des Modells zur korrekten Interpolation
von Verschlei3daten [6].
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Abb. 8: Verlauf der LDA-Projektion bei zu-
nehmendem Verschleil3 des elektro-
mechanischen Zylinders, bei Bildung
des Modells in 20% Schritten der Le-
bensdauer und Projektion von Test-
daten

Zustandsbewertung einzelner elektro-
mechanischer Zylinder auf Basis des
Motorstroms

Um das Potential rein antriebsbasierter Signale
fur die Zustandsliberwachung elektromechani-
scher Zylinder zu Uberprifen, wurde eine Aus-
wertung auf Basis der externen Stromsensoren
durchgefiihrt. Im Vergleich zur restlichen Sen-
sorik wird der Motorstrom zu Regelzwecken im
Motorcontroller ohnehin erfasst, was die Inte-
gration einer Zustandsiberwachung in den
Motorcontroller ohne groRen Mehraufwand
ermdglichen wirde. Abb. 9 zeigt wieder die 10-
fach kreuzvalidierte Vorhersage durch Mehr-
heitsentscheid Uber die letzten 15 Minuten rein
auf Basis der Stromsensoren.

Der verbleibende Klassifikationsfehler belauft
sich hierbei auf 6%, was eine nur minimale
Verschlechterung der Vorhersagegenauigkeit
des Modells im Vergleich zur gesamten Pruf-
standssensorik mit Beschleunigungssensoren
und Mikrofon bedeutet. Auch hier treten neben
dem zu frih vorhergesagten Ausfall gegen
Ende der Lebensdauer die Fehlklassifikationen
hauptsachlich an den Quantisierungsstufen
auf. Die selektierten Merkmale stammen wie-
der vorwiegend aus Frequenzen mit mechani-
schen Ursachen, welche sich durch den ge-
samten Antriebsstrang vom elektromechani-
schen Zylinder bis hin zum Stator des An-
triebsmotors fortsetzen und somit von den
Stromsensoren erfasst werden kénnen [7].
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Abb. 9: Lebensdauervorhersage des elektro-
mechanischen Zylinders durch Mehr-
heitsentscheid (iber die letzten 15
Minuten nur auf Basis der Strom-
sensoren

Kombiniertes Modell baugleicher elektro-
mechanischer Zylinder auf Basis des Mo-
torstroms

Um die gebildeten datengetriebenen Modelle
im Rahmen einer Lebensdauerprognose nutz-
bar zu machen, muss eine Ubertragbarkeit der
Modelle zwischen baugleichen elektromecha-
nischen Zylindern gegeben sein. Im ersten
Schritt muss dazu ein Modell bzw. Merkmale
gefunden werden, welche zylindertbergreifend
charakteristisch den Verschlei3 Uber die Le-
bensdauer wiederspiegeln. Um diesen Sach-
verhalt zu untersuchen, wurde ein gemeinsa-
mes Modell aus den Motorstromsignalen der
drei in Tab. 2 gezeigten Lebensdauerversuche
gebildet. Bei der Analyse der Daten hat sich
gezeigt, dass die Einlaufphasen nach Inbe-
triebnahme sowie die Signale kurz vor dem
Ausfall der Achse sehr spezifisch fir die ein-
zelnen Zylinder sind. Aus diesem Grund wur-
den fur die Bildung des kombinierten Modells
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die Einlaufphasen (jeweils erste 10% der Le-
bensdauer) sowie die Ausfallphasen (jeweils
letzte 4%) der einzelnen Zylinder bei der Mo-
dellbildung herausgelassen. In Abb. 10 ist die
10-fach kreuzvalidierte Vorhersage fiir das
kombinierte Modell auf Basis der Stromsensor-
signale fir die drei Lebensdauerversuche dar-
gestellt. Wie hier zu sehen ist, kann ein konsis-
tentes Modell fir alle drei Achsen bestimmt
werden, wobei die Vorhersagequalitat fur die
einzelnen Zylinder durchaus unterschiedlich
ausfallt: am besten wird die Restlebensdauer
fur den 2. Versuch vorhergesagt.

Diskussion und Ausblick

Im Rahmen des Projektes MoSeS-Pro wurde
eine flexibel einsetzbare modulare Software-
toolbox fur das automatisierte maschinelle
Lernen entwickelt, welche neben dem hier
gezeigten Anwendungsfall schon auf einer
Vielzahl an Datensatzen erfolgreich getestet
wurde [8]. Die Implementierung dieser Algo-
rithmen auf einer ebenfalls in MoSeS-Pro ent-
wickelten modularen Hardwarebasis erlaubt
eine sensornahe Signalverarbeitung, was eine
drastische Reduzierung der zu lbertragenden
Datenmengen bedeutet, da nur noch einzelne
aussagekraftige Merkmale in hohere System-
ebenen Ubertragen werden missen. Die infol-
gedessen deutlich geringeren bendtigten Da-
tenraten ermdglichen z. B. die Vernetzung der
Sensoren mittels Wireless-Schnittstellen.

Im Falle der Zustandsbewertung fir elektro-
mechanische Zylinder konnte fiir einzelne Zy-
linder eine hochaufgeloste VerschleiRdetektion
bzw. Vorhersage der Restlebensdauer erreicht
werden. Vor allem eine auf den Stromsignalen
des Antriebsmotors basierende Modellbildung
erscheint vielversprechend, da im Gegensatz
zur verwendeten externen Sensorik keine zu-
satzliche Sensorik, z. B. ein Ultraschallmikro-
fon, in das System integriert werden muss.

vorhergesagte Laufleistung (%)

AbsoluteZykluszahl «10°

Abb. 10: Lebensdauervorhersage des kombinierten Modells der drei Lebensdauerversuche durch
Mehrheitsentscheid lber die letzten 15 Minuten auf Basis der Stromsensoren
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Um die vorgestellten datengetriebenen Model-
le fir die Zustandsbewertung nutzbar zu ma-
chen, ist vor allem im Bereich der Ubertragbar-
keit noch Arbeit zu leisten. Wie gezeigt, ist die
Bildung eines konsistenten, zylindertbergrei-
fenden Modells mdglich, allerdings auf Kosten
der Vorhersagegenauigkeit fur die einzelnen
Zylinder. Fir eine praktische Zustandsbewer-
tung misste allerdings eine generelle Uber-
tragbarkeit der Modelle gegeben sein. Hierflr
wirde in erster Linie eine breitere Datenbasis
bendtigt, um Fertigungstoleranzen individueller
elektromechanischer Zylinder zu unterdriicken.
Des Weiteren mussten Experimente mit ande-
ren Arbeitszyklen durchgefiihrt werden, um die
Auswirkungen z. B. von veranderten Last- oder
Geschwindigkeitsprofilen festzustellen.

Neben dem hier prasentierten Methodenbau-
kasten flr das tUberwachte maschinelle Lernen
mussen fur eine zuverlassige Zustandsbewer-
tung Methoden der Novelty Detection bzw. des
undberwachten maschinellen Lernens erganzt
werden. Dadurch sollen in der Praxis unbe-
kannte System(fehler)zustande detektiert wer-
den, welche nach Identifikation ihrer Ursache
nach und nach in das Zustandstiberwachungs-
modell eingelernt werden.
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