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Kurzfassung

Kurzfassung

Die Instandhaltung einer chemischen Anlage macht einen wesentlichen Anteil der
Kosten wéahrend der Betriebsphase aus. Besonders vor dem Hintergrund gestiegener
Energie- und Eduktpreise, kann die Instandhaltung mafgeblich den wirtschaftlichen
Erfolg beeinflussen. Mafsnahmen aus dem Bereich der préaskriptiven Instandhaltung
und der dazu notwendigen Schétzung der Restlebenszeit optimieren die Ablédufe und
tragen zur Effizienz bei. Bedingt durch eine minimale Sensorausstattung sowie einer
geringen Datenbasis ist die Uberwachung und Ableitung von Handlungsempfehlungen
eine Herausforderung.

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung von adaptiven Losungen, die der geringen
Daten- und Informationsbasis in der chemischen Industrie gerecht werden. Exempla-
risch werden die entwickelten Uberwachungskonzepte anhand von drei repriisentativen
Anwendungsfillen bewertet.

Grundlegend werden unterschiedliche Methoden evaluiert und auf Basis der industriel-
len Randbedingungen wird eine Vorauswahl getroffen, um zwei Uberwachungskonzepte
zu entwickeln. Das Finzeltrendmodul ist fokussiert auf einen hohen Automatisierungsgrad
und limitiert durch die Anwendung auf ein Signal. Ergénzend wird das Partikelfiltermo-
dul fiir komplexere Uberwachungsaufgaben eingesetzt, das multiple Eingéinge abbildet
und die Handlungsempfehlung durch Szenarien erméglicht.

Beide Uberwachungskonzepte werden anhand von synthetischen Daten grundlegend
entwickelt und bewertet. Im Zentrum der Bewertung des Einzeltrendmoduls steht die
Onlinemodellierung der Messdaten und die sich daraus ableitende Restlebenszeit. Ge-
gensitzlich dazu erfolgt die Modellbildung des Partikelfiltermoduls offline. Wesentlicher
Teil der Bewertung ist die geeignete Einstellung und Verbesserungen der grundlegenden
Methode.

Im Rahmen einer Onlinesimulation werden beide Uberwachungskonzepte auf Ba-
sis von realen Betriebsdaten getestet. Sowohl das Einzeltrendmodul, als auch das
Partikelfiltermodul zeigen wirksam die Verbesserung durch die Implementierung der
Uberwachungskonzepte. Insgesamt bilden beide Uberwachungskonzepte die Grundlage
fiir bessere Handlungsempfehlungen sowie eine gesteigerte Wettbewerbsfiahigkeit.
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Abstract

Abstract

A major part of operation costs during the lifetime of a chemical plant are caused by
maintenance. Restricted by increasing energy- and educt prices maintenance is becoming
more important for a successful business. Increasing efficiency is enabled by deploying
solutions from the field of prescriptive maintenance and therefore needed estimation of
remaining useful life. Based on a minimal installation of sensors and a small amount of
data, monitoring and decision making are challenging.

The purpose of this work is to develop adaptive solutions, which are suitable for
a small amount of data and information within chemical industry. The developed
monitoring concepts are evaluated based on three characteristic use cases.

Focusing on an industrial application, different solutions are discussed and a prese-
lection of methods is made, which fulfill industrial requirements. Consequently, two
different monitoring concepts are developed. The Einzeltrendmodul is focused on a high
automation and limited by the estimation of one signal. In contrast, the Partikelfil-
termodul is applied in more complex use cases containing multiple inputs and enables
scenario-based decision making.

Both monitoring concepts are evaluated on synthetic data. The assessment of the
Einzeltrendmodul focuses on the online modelling and the resulting remaining useful
life estimation. The modelling of the Partikelfiltermodul is taking place in an offline
process, whereas a major part of the evaluation is focused on the tuning as well as the
improvement of basic methods.

Based on real operation data both monitoring concepts are assessed. Both Einzel-
trendmodul and Partikelfiltermodul clearly indicate the improvement by deploying the
concepts. Both concepts are the base for improved decision making as well as increase
competitiveness.
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Funktion der linearen Degradation abhingig von der
Zeit t

Funktion der polynomischen Degradation abhéngig von
der Zeit ¢

Funktion eines Filters

Spezifische Funktionen des Einzeltrendmoduls
Funktion der Kosten

Zustandsgleichung eines Zustandsraummodells
Vektor von Funktionen f

Vektor von Funktionen f des Einzeltrendmoduls
Eingangsmassenstrom in die Kolonne K1 (Feature)
Dampfmassenstrom des Robertverdampfers (Feature)

Skalare Erdbeschleunigung als Konstante mit 9.81
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Symbol ‘ Beschreibung ‘ Einheit

h Skalare Fensterbreite

hac Ausgangsgleichung eines Zustandsraummodells —

hcp Skalare Fensterbreite zur Detektion von Wechselpunk- | —
ten

hri. Skalare Fensterbreite zur Filterung —

hii. s Skalare Fensterbreite zur Filterung eines Signals S —

hit. & Skalare Fensterbreite zur Filterung einer rollierenden | —
Standardabweichung o

hGeo. Skalare geodétische Hohe m

hopt. Skalarer Schatzhorizont der Partikeloptimierung —

hprad. Skalarer Schitzhorizont der Pradiktion -

hprid., max Skalarer maximaler Schatzhorizont der Pradiktion -

hgmoo. Skalarer Vergleichshorizont des Smoothings -

H Vektor von definierten Fensterbreiten A —

Hep Vektor von Fensterbreiten h zur Wechselpunktsdetek- | —
tion

7 Skalare spezifische Position eines Wechselpunkts —

1Prog. Skalare spezifische Position eines Wechselpunkts in | %
Prozent der Vektorlange

1 Vektor von spezifischen Wechselpunktspositionen ¢ —

idx Skalarer Index —

idx, Skalarer spezifischer Index eines Partikels p —

1T, min w Skalarer spezifischer Index des Partikels p mit dem | —
minimalen Gewicht w

Idx Vektor von Indices idx —

Idxcp Vektor von Wechselpunktindices idx —

Input Vektor von Eingdngen ,input” eines synthetischen Da-
tensatzes

intercept Konstanter Modelleinfluss (Feature)

J Skalare Zahlvariable —

katgetr. Kategorieller Betriebszustand einer verfahrendstechni- | —
schen Anlage (Feature)

l Skalare Likelihood —

[ Skalare Zahlvariable —

[y Skalare Likelihood eines Partikels p —

[Rohr Skalare Lange eines Rohres m

L Vektor von Likelihoods ( -

M Vektor einer Messreihe

M poat Vektor verschiedener Feature

M Matrix beliebig vieler Messreihen iiber die Zeit

M gynin Matrix von beliebig vielen synthetischen Messreihen
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MAFE Mean Absolute Error (Metrik)

MAFE, Gemittelter Mean Absolute Error iber die Fensterbrei-
te h und die Anzahl der Dimensionen (Metrik)

MAPE Mean Absolute Percentage Error (Metrik) %

max Maximum .

maxx Skalares Maximum eines Vektors X

Measure Vektor von Ausgéngen ,measure” eines synthetischen
Datensatzes

min Minimum

min x Skalares Minimum eines Vektors X

mo Spezifisches Modell —

TMOReste Bestes Modell eines Vektors von Modellen Mo —

MOCP Beste Bestes Modell eines definierten Wechselpunkts —

mocp Modell eines definierten Wechselpunkts —

Mo Vektor von Modellen mo —

Mocp Vektor von Modellen mo eines definierten Wechsel- | —
punkts

mds Skalerer Betriebsmodus —

mdsy, Skalarer Betriebsmodus des Einzeltrendmoduls mit | —
festgelegtem Schéatzhorizont hp,sq.

mds,, Skalarer Betriebsmodus des Einzeltrendmoduls mit | —
festgelegtem Grenzwert w

mon Skalare Kennzahl der Monotonie —

MOND;f. Skalare Kennzahl der Monotonie auf Basis finiter Dif- | —
ferenzen

MONMK Skalare Kennzahl der Monotonie auf Basis des Mann | —
Kendall Tests

MONNum. Skalare numerische Kennzahl der Monotonie -

MONRang Skalare Kennzahl der Monotonie auf Basis des Rang- | —
korrelationskoeffizienten nach Spearman

Mon Vektor von Monotonie Kennzahlen mon —

Monreasure Vektor von Monotonie Kennzahlen mon des Ausgangs- | —
vektors Measure

n Skalare Anzahl —

NBetr. Skalare Anzahl der Messungen im aktuellen Betrieb -

ne Skalare Anzahl der Eintrage des Parametervektor C' | —

nep Skalare Anzahl von Wechselpunkten —

NDift, Spezifische Ordnung eines Differenzierungsvorgangs —

Tk, CP Skalare Anzahl von Fenstern zur Wechselpunktsbestim- | —
mung

NMax.Diff. Skalare Anzahl der maximalen Differenzierungsvorgin- | —
ge

NMess. Skalare Anzahl von Messwerten -

MMess. Synth. Skalare Anzahl von Messwerten eines synthetischen | —
Signals
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Symbol ‘ Beschreibung ‘ Einheit
MMess. , Train. Skalare Anzahl von Messwerten, die fiir das Training | —
verwendet werden
NMK Skalare Anzahl der paarweisen Vergleiche des Mann | —
Kendall Tests
Ny Skalare Anzahl der Eintrdage in Partikelvektor & —
Ne Skalare Anzahl der Eintrage des Zustandsvektors ® —
NpSing. Skalare Anzahl der singuldren Partikel p -
NRUL Skalare Anzahl der Restlebenszeit in Messungen —
ng Skalare Anzahl der Messwerte in einem Signal S —
NSequ. Skalare Anzahl von Sequenzen einer Messreihe -
NSprung Skalare Anzahl der Spriinge —
NS Synth. Skalare Anzahl der Messwerte in einem synthetischen | —
Signal S
ny Skalare Anzahl der Zeitstempel einer Messreihe —
ne Skalare Anzahl der Eintrage des Parametervektors © | —
NVar. Skalare Anzahl der Variablen —
MWar. Aus. Skalare Anzahl der Ausgangsvariablen -
NVar. Ein. Skalare Anzahl der Eingangsvariablen -
nx Skalare Anzahl der Eintrége des Vektors X —
ny Skalare Anzahl der Eintrédge des Vektors Y —
N Vektor von Anzahlen n —
NruL Vektor von Restlebenszeiten —
N Menge der natiirlichen Zahlen —
n Gaussverteilung mit Mittelwert @ und Standardabwei-
chung o
(C) Grofsenordnung des Rechenaufwands einer Berechnung | —
p Spezifischer Partikel —
D Skalare Wahrscheinlichkeit —
DAbs Gemessener Absolutdruck eines verfahrenstechnischen | bar
Prozesses (Feature)
Pp Skalare Wahrscheinlichkeit eines Partikels p —
P Vektor von Partikeln —
Popt Vektor eines optimierten Partikel -
Lsvp Matrix der linken Singuldrvektoren —
pht Dampfdruck des Robertverdampfers (Feature) bar
pkol Kopfdruck der Kolonne K1 (Feature) bar
q Skalares Giitemarfs
dep Skalares Giitemak eines definierten Wechselpunkts
dCp Beste Bestes skalares Giitemall eines definierten Wechsel-
punkts
drss Skalares Giitemafs der effektiven Stichprobengrofie —
Q Vektor von Giitemafsen g
Qcp Vektor von Giitemafen ¢ eines definierten Wechsel-

punkts
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Symbol ‘ Beschreibung ‘ Einheit

Qrss Vektor von Giitemafsen ¢ der effektiven Stichproben-| —
grofe

Rgyp Matrix der rechten Singulérvektoren —

qh Wirmestrom des im Robertverdampfer kondensierten | W
Dampfes (Feature)

R? R? (Metrik) —

r Wirmedurchgangswiderstand (Feature) K/w

R Zustand des Warmedurchgangswiderstands r des Ro- | K/w
bertverdampfers (Feature)

R?pq;. Angepasste Variante der R? (Metrik) —

T Ende Skalarer Warmedurchgangswiderstand am Ende einer | £/w
Messreihe

T Foul. Skalarer Warmedurchgangswiderstand einer Fouling- | K/w
Schicht

T Ges. Skalarer Gesamtwéirmedurchgangswiderstand K/lw

AT Kum. Kumulierte Summe der finiten Differenzen des Wérme- | £/w
durchgangswiderstands Ar (Feature)

T Start Skalarer Wéarmedurchgangswiderstand am Anfang ei- | £/w
ner Messreihe

R2 st R? der Testdaten (Metrik) —

R vain R? der Trainingsdaten (Metrik) —

T'Wand Skalarer Warmedurchgangswiderstand einer Wand K/w

R Vektor von Réngen eines Vektors —

R x Vektor von Réngen eines Vektors X —

Ry Vektor von Réngen eines Vektors Y —

R Menge der reellen Zahlen —

ratiot Verhéltnis zwischen Dampftemperatur thi und der | —
Sumpftemperatur tci (Feature)

res Skalares Residuum eines Messwerts und dessen Schét-
zung

rescp Skalares Residuum der Wechselpunktposition ¢ und | —
dessen Schétzung

T€5 Argcom. Skalares Residuum einer kumulierten Summe von fini- | £/w
ten Differenzen eines Warmewiderstands » und dessen
Schétzung

res, Skalares Residuum eines Warmewiderstands r und | X/w
dessen Schétzung

TrESRUL Skalares Residuum einer Restlebenszeit fgyr, und deren | s
Schétzung

Res Vektor von Residuen res

Rescp Vektor von Residuen res von Wechselpunkten ¢ —

Resrilter,s Vektor von Residuen res eines gefilterten Signals S

Respur, Vektor von Residuen res von Restlebenszeiten frur, s

Resg Vektor von Residuen res eines Signals S

Resg zuk. Vektor von Residuen res eines zukiinftigen Si-

gnals Szuk.
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RMSE Root Mean Squared Error (Metrik)

S Vektor eines zeitlich zusammenhéngenden Signals

SBas. Vektor eines zeitlich zusammenhéngenden Signals als
Basis zur weiteren Verarbeitung

Scp Vektor eines zeitlich zusammenhéngenden Signals zwi-
schen Wechselpunktposition und Signalende

Scp Test Vektor des Testanteils eines zeitlich zusammenhén-
genden Signals S zwischen Wechselpunkposition und
Signalende

SCP Train Vektor des Trainganteils eines zeitlich zusammenhén-
genden Signals S zwischen Wechselpunkposition und
Signalende

S'synth. Vektor eines zeitlich zusammenhéngenden syntheti-
schen Signals

S7uk. Vektor eines zeitlich zusammenhéngenden Signals, das
die Zukunft beschreibt

Scorerur, Skalare Kennwert der Restlebenszeitschitzung (Me- | —
trik)

sgn Signumfunktion —

Start Index zur Beschreibung des ersten Vektoreintrags

State Vektor von Zustidnden ,state” eines synthetischen Da-
tensatzes

sumt Summe der Dampftemperatur thi und der Sumpftem- | K
peratur tci (Feature)

t Zeit S

T Zustand der Dampftemperatur thi des Robertverdamp- | K
fers (Feature)

tchar. Skalare charakteristische Temperatur der Warmeiiber- | K
tragung

t Ende Skalarer Zeitpunkt des Endes einer Messreihe S

tKont. Skalare Zeitspanne des Konfidenzintervalls s

Konf. max Skalare maximale Zeit des Konfidenzintervalls s

Konf. min Skalare minimale Zeit des Konfidenzintervalls s

tRUL Restlebenszeit in Zeit S

tStart Skalarer Zeitpunkt des Starts einer Messreihe S

J Vektor von Zeiten ¢t S

Tror Vektor von Toleranzwerten 7.

T rRuL Vektor von Restlebenszeiten in Zeit S

TTol. Skalarer Toleranzwert .

tci Sumpftemperatur der Kolonne K1 (Feature) K

thi Dampftemperatur des Robertverdampfers (Feature) K

u Skalare Flieftgeschwindigkeit eines Fluids m/s

v Allgemeines Element einer Liste —
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USzen. Spezifisches Szenario des Partikelfiltermoduls -

V Allgemeiner Vektor —

VErg. Vektor von Ergebnissen des Partikelfiltermoduls .

V szen. Vektor von Szenarien als Grundlage des Partikelfilter- | —
moduls

var Skalare Varianz eines Vektors

varx Skalare Varianz eines Vektors X

w Skalarer Wert eines Gewichts

Wy Skalares spezifisches Gewicht des Rauschens x —

w, Skalares spezifisches Gewicht eines Partikels p —

Wp,Opt. Skalares spezifisches Gewicht eines optimierten Parti- | —
kels Popy.

W Vektor von Gewichten

Wi, Vektor von Gewichten iiber h Messungen gemitteltet | —

W kum. Vektor von kumuliert summierten Gewichten —

x Skalar Eintrag eines Vektors X

X Vektor einer Messreihe

Xtter. Vektor einer Messreihe in einer Iteration

X Matrix von mehreren Messreihen X als Spaltenvekto-
ren

X gynth. Matrix von mehreren synthetischen Messreihen X als
Spaltenvektoren

X Ver. Matrix von mehreren vergangenen Messreihen X als
Spaltenvektoren

X 7k Matrix von mehreren zukiinftigen Messreihen X als
Spaltenvektoren

X Tensor von mehreren Matrizen X

Y Skalar Eintrag eines Vektors Y

Y Vektor einer Messreihe

Y Matrix von mehreren Messreihen Y als Spaltenvektoren

L Matrix einer Zwischenberechnung

ZDim Skalare dimensionslose Kennzahl -

ZDim.Pr Skalare dimensionslose Prandtl-Zahl —

ZDim. Re Skalare dimensionslose Reynolds-Zahl —

OKony. Skalarer konvektiver Warmeiibergangskoeffizient W/m2 K

Q'LASSO Skalarer Hyperparameter der LASSO Regression —

A Skalare Differenz .

An Skalare Differenz der Anzahl n -

ANvers, Differenz der Indeces zwischen zwei Messreihen —

At Skalare Differenz der Zeit ¢ S

€ Skalare Storgrofe

ELASSO Skalare Storgrofte einer LASSO Regression

€lin.Reg. Skalare Storgrofse einer linearen Regression
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n Skalare dynamische Viskositat k9/ms

r Vektor von Eingdngen

Tlier. Vektor von Eingéngen in einer Iteration

r Matrix von Eingangen

Lsyntn. Matrix von mehreren synthetischen Eingangsvekto-
ren I' als Zeilenvektoren

I'ver. Matrix von mehreren vergangenen Eingangsvektoren I'
als Zeilenvektoren

K Skalarer Rauschterm

K Vektor von Rauschtermen s

K rnput Vektor von Rauschtermen k eines FEingangsvek-
tors Input

K vreasure Vektor von Rauschtermen k eines Ausgangssvek-
tors Measure

Ko Vektor des Prozessrauscheinfluss von Rauschtermen

Ky Vektor des Messrauscheinfluss von Rauschtermen x

ARohr Skalare dimensionslose Kennzahl der Stromung in Roh- | —
ren

A Allgemeinen Verteilung

! Skalarer Mittelwert eines Vektors

e x Skalarer Mittelwert eines Rangvektors R x

Ly Skalarer Mittelwert eines Rangvektors Ry

fg Skalarer Mittelwert eines Signals S

Iy Skalarer Mittelwert eines Vektors X

Iy Skalarer Mittelwert eines Vektors Y

Ihx Vektor spaltenweiser Mittelwerte einer Matrix X .

v Skalare kinematische Viskositét m?/s

w Skalarer Grenzwert .

W Aus. Skalarer Grenzwert eines Ausreifter

WEin. Skalarer Grenzwert eines aktiven Modells

WESS Skalarer Grenzwert der effektiven Stichprobengrofse -

Wg Skalarer Grenzwert eines Signals S

Q Vektor von Grenzwerten w

QM easure Vektor von Grenzwerten w eines synthetischen Aus-
gangsvektors Measure

Qs Vektor von Grenzwerten w eines Zustandsvektors ®

Qg Vektor von Grenzwerten w eines Signals S

Qx Vektor von Grenzwerten w einer Matrix X

Q Matrix von Grenzwertvektoren {2

Qs Matrix von oberen- ®o qren,. Und unteren Zustands-
grenzvektoren Py grens.

Qg Matrix von oberen- O¢ qrens. Unnd unteren Parameter-
grenzvektoren Oy arens.

P Vektor von Zusténden

DAkt Vektor von aktuellen Zustianden

Do Grens. Vektor von Zustdnden einer obere Grenze des Zustands-

raums
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Dopt. Vektor von optimierten Zustanden

o, Vektor von Zustanden eines Partikels p

Dy Grens. Vektor von Zustidnden einer untere Grenze des Zu-
standsraums

P Matrix von Zustinden

D, Matrix von gespeicherten Zustédnden

Prier Matrix von Zusténden in einer Iteration

DPgynih. Matrix von synthetischen Zusténden

by Matrix von zukiinftigen Zustéinden

P Tensor von Zustédnden

D, Tensor von vergangenen Zustanden

P, Tensor von zukiinftigen Zustdnden

II Mathematische Menge —

ITs Mathematische Menge A —

I Mathematische Menge B —

1 Vektor von Ausgéingen

v Matrix von Ausgéngen

Weynth Matrix von synthetischen Ausgédngen

Wyer Matrix von mehreren vergangenen Ausgangsvektoren W
als Zeilenvektoren

p Skalare Dichte kg /m3

o Skalare Standardabweichung eines Vektors

Ry Skalare Standardabweichung eines Rangvektors Ry

os Skalare Standardabweichung eines Signals S

ox Skalare Standardabweichung eines Vektors X

oy Standardabweichung eines Vektors Y

2iRoll. Vektor von rollierenden Standardabweichungen o

b Matrix der Kovarianz —

LY Matrix der Kovarianz einer Matrix M —

Yk Matrix der Kovarianz einer normierten Matrix X —

Yxv Matrix der Kovarianz einer normierten Matrizen X | —
und Y

Xy Matrix der Kovarianz einer normierten Matrix Y —

v x Matrix der Kovarianz einer normierten Matrizen Y | —
und X

TScher. Skalare Scherspannung kg /m.s?

TVer. Skalarer zeitlicher Versatz zwischen zwei Messreihen | s

e Vektor von Parametern

OGlob. Mod. Vektor von Parametern eines globalen Modells

O1nit. Mod. Vektor von Parametern eines initialen Modells

O0 Grenz. Vektor von Parametern einer oberen Grenze des Para-
meterraums

Oopt. Vektor von optimierten Parametern

O, Vektor von Parametern eines Partikels p

Ogynth. Vektor von synthetischen Parametern

OU Grenz. Vektor von Parametern einer untere Grenze des Para-
meterraums

XXVI



Symbolverzeichnis

Symbol ‘ Beschreibung ‘ Einheit
® Matrix von Parametern

OGes Matrix von gespeicherten Parametern

[C) Tensor von Parametern

13 Skalarer Median

& Test Skalarer Median von Testdaten

ETvain. Skalarer Median von Traingsdaten

= Matrix der Singuldrwerte —

¢ Skalares Perzentil

CDruck Skalare dimensionslose Kennzahl des Druckverlustes | —
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1. Einleitung

Der Betrieb einer chemischen Produktionsanlage ist komplex und durch vielseitige Rand-
bedingungen beschrinkt. Wesentliche Einflussfaktoren sind die Verfiigbarkeit bzw. der
Preis von Ressourcen, Einschrénkungen durch politische Bedingungen und die Effizienz
des Betriebs sowie den daraus folgenden Kosten. Die Tragweite der Einflussfaktoren
wird exemplarisch anhand des Standortes Deutschland veranschaulicht.

Neben den notwendigen Edukten ist die Energie eine wesentliche Ressource. Als ener-
gieintensive Industrie benétigt die chemische Industrie vor allem Strom und Wéarme,
die beispielsweise aus Erdgas erzeugt werden. Im Jahr 2021 entfallen etwa 27% des
deutschen Primarenergieverbrauchs auf Erdgas. Bezogen auf die Erdgasimporte ohne
Flissiggas im Jahr 2020 werden mit 55% mehr als die Hélfte aus Russland importiert [1].
Bedingt durch den Einbruch der Lieferungen von russischem Erdgas im Jahr 2022, wird
die Abhéngigkeit von Energie und im Speziellen Erdgas deutlich. Der Energiepreis sowie
die Verfiigharkeit der Energie stellen somit eine Beschrankung der energieintensiven
Industrie dar.

Auch politische Beschriankungen erschweren eine wirtschaftliche Produktion. Ein Beispiel
dafiir ist die Reduzierung des C'Oy-Ausstofies, der im Rahmen des Pariser Klimaab-
kommens [2] festgelegt und auf Basis des ,Klimaschutzplans 2050“ [3] fiir Deutschland
konkretisiert wird. Beispielsweise plant die Badische Anilin und Sodafabrik (BASF SE)
bis zum Jahr 2030 eine Reduzierung des C'Oz-Ausstofses um 25% verglichen mit dem
Jahr 2018 und strebt fiir das Jahr 2050 eine Netto-Null Emission an [4].

Innerhalb der Betriebskosten ist die Instandhaltung ein wesentlicher Kostenfaktor einer
chemischen Produktionsanlage wahrend der Betriebszeit. Die fiir den Weiterbetrieb
notwendigen Instandhaltungsarbeiten konnen im Rahmen von unterschiedlichen Stra-
tegien umgesetzt werden. Dazu zdhlen die korrigierende, zeitbasierte, risikobasierte,
zustandsbasierte und moglichkeitsbasierte Wartung [5]. Die Auswahl der passenden
Strategie hingt von unterschiedlichen Einflussfaktoren wie Ausfallhdufigkeit, moglichen
Auswirkungen des Versagens auf die Produktion und Umgebung sowie der notwendigen
Verfiigbarkeit ab.

Der Betrieb einer chemischen Produktionsanlage bewegt sich folglich in einem starken

Spannungsfeld aus externen Anforderungen und den daraus folgenden Kosten, das
nur wenig Freirdume zur Optimierung ermoglicht. In diesem Zusammenhang ist es
bei Grenzfillen die Instandhaltung, die zwischen einem profitablen und einem unwirt-
schaftlichen Geschéaft unterscheidet. Durch den Hebel {iber die gesamte Betriebszeit
einer chemischen Produktionsanlage kann die Optimierung der Instandhaltung zu einer
hoheren Verfiigbarkeit und somit zu nachhaltigen Wettbewerbsvorteilen fiihren.
In diesem Zusammenhang ist es wichtig eine chemische Produktionsanlage als Verkniip-
fung einzelner technischer Equipments zu verstehen - fallt eine Komponente aus, konnten
eine gesamte Produktionsanlage oder Teile eines grofseren Verbunds von chemischen
Produktionsanlagen ausfallen. Daher ist es wichtig die Instandhaltung an die konkreten
Bediirfnisse anzupassen.




1. Einleitung

Die hochste Ausbaustufe der Instandhaltung ist die préiskriptive Instandhaltung (engl.
Prescriptive Maintenance (PresM)). Nach Liu u. a. [6] ist PresM die Methodenkombi-
nation der priadiktiven Instandhaltung (engl. Predictive Maintenance (PredM)) und
der Ursachenanalyse (engl. Root Cause Analysis (RCA)), um eine definierte zeitliche
Entwicklung mit einer konkreten Handlungsempfehlung zu verkniipfen. Im Hinblick
auf eine bessere Verfiigharkeit sowie eine optimierte Instandhaltung steht die Frage
nach der verbleibenden Betriebszeit im Mittelpunkt. Diese Zeit wird als Restlebenszeit
(engl. Remaining Useful Life (RUL)) bezeichnet und definiert die Differenz zwischen
dem aktuellen Zeitpunkt und dem Zeitpunkt, an dem ein Equipment nicht mehr wie
benotigt eingesetzt werden kann [7], [8].

Die modellbasierte Schiatzung der RUL ist durch die oben genannten Faktoren sowie
eine Vielzahl weiterer Herausforderungen eingeschrankt. Eine wesentliche Limitierung ist
die Verfiigbarkeit von Daten in einer geeigneten Qualitit. Bedingt durch implementierte
Basisregelungen wird die Variation des Betriebs in engen Grenzen gefiihrt. Das ist
insbesondere in Bezug auf eine Identifizierung des Systems eine Herausforderung, da
mitunter die notwendige Anregung fehlt. Auf der anderen Seite gibt es ebenso manuelle
Eingriffe in die Betriebsweise, die nicht notwendigerweise durch das in der Regelung
umfasste Verhalten abgebildet werden. Die grofste Herausforderung ist jedoch, dass die
zeitliche Entwicklung der Degradation a prior: nur in wenigen Fallen bekannt ist.
Der Betrieb einer chemischen Produktionsanlage wird folglich wirtschaftlich und regula-
torisch stark beschrénkt. Ein verbleibendes Entwicklungsfeld ist die Optimierung der
Instandhaltung, die jedoch aufgrund der Datenverfiighbarkeit technisch limitiert ist.

1.1. Industrielle Randbedingungen

Chemische Produktionsanlagen sind hiufig Einzelanfertigungen, weshalb die Ubertrag-
barkeit und Generalisierung von Uberwachungsansitzen erschwert wird. Heruntergebro-
chen auf das konkrete Equipment besteht fiir Hersteller vermeintlich die Moglichkeit
Erkenntnisse aus einer Flotte von gleichartigen Equipments zu ziehen. Die Betriebsdaten
sind jedoch Eigentum des Betreibers und werden nur im Rahmen definierter Kooperatio-
nen geteilt. Zudem sind es nicht nur die Eigenschaften des Equipments, sondern auch das
Verhalten und die Wechselwirkungen mit dem verfahrenstechnischen Prozess, die den
Zustand eines Equipments charakterisieren. Fiir die meisten technischen Anwendungen
in der chemischen Industrie gibt es daher keine generalisierten Uberwachungskonzepte
von den Herstellern der Equipments, die anwendungsspezifische Methoden in einen
industriellen Uberwachungsprozess einbetten.

Folglich ist die Entwicklung und der Betrieb von Uberwachungskonzepten von zen-
tralem Interesse fiir den Betreiber und ein sich entwickelndes Geschéftsfeld fiir die
Hersteller. Nachfolgend werden die Herausforderungen der chemischen Industrie in Be-
zug auf Uberwachungskonzepte anhand des Prozesses von den Daten bis zur Umsetzung
der Instandhaltung aufgezeigt.

Insbesondere der Umstand, dass viele verfahrenstechnische Prozesse zwar Ahnlichkeiten
zueinander aufweisen, jedoch nicht gleich sind, reduziert die Datenverfiigharkeit. Wei-
terhin ist auch die Erhebung von Daten begrenzt, da Eingriffe in den laufenden Betrieb,
beispielsweise zur Systemidentifikation, nur in Sonderféllen moglich sind. Neben der
Variation der Daten ist auch die Beobachtbarkeit des Systems durch eine geringe Anzahl
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an Sensoren eingeschrankt. Insgesamt fiihrt dies zu einer qualitativen und quantitativen
Limitierung der Daten.

Innerhalb der Wissenschaft existiert eine Vielzahl an Methoden und deren Kombinatio-
nen zur RUL Schétzung. Fiir den Einsatz innerhalb der chemischen Industrie ist die
Auswahl der Methoden durch die Datenverfiigharkeit begrenzt. Somit ist eine Priifung
der Eignung, in Bezug auf den Einsatz in der chemischen Industrie, von zentraler
Bedeutung fiir die Funktionalitéit des zu entwickelnden Uberwachungskonzeptes.

Die Ableitung von konkreten Handlungsempfehlungen ist heterogen und sowohl vom An-
forderungsprofil des Betreibers als auch dem spezifischen Anwendungsfall abhéngig. Fiir
einige Anwendungsfélle sind keine historischen Fehlerdaten als mégliche Grundlage fiir
eine Uberwachung vorhanden. Besonders in diesen Fillen ist eine moglichst friihzeitige
Aussage des Uberwachungskonzepts als Handlungsgrundlage notwendig. Demgegeniiber
existiert fiir andere Anwendungsfille eine Fehlerhistorie, die weder umfangreich noch
vollstdndig sein muss. Die Nutzung der vorhandenen Erkenntnisse ist die Grundlage,
um Handlungsoptionen auszugeben.

Auf Basis einer Handlungsempfehlung kénnen konkrete Instandhaltungsmafnahmen

abgeleitet werden. Im Prozess zur Umsetzung der Instandhaltungsmafnahmen sind
unterschiedliche Disziplinen und Verantwortliche eingebunden. Fiir die Entscheidung
iiber die Durchfiihrung einer Instandhaltungsmafnahme muss die entscheidende Person
von dem Uberwachungskonzept und der Validitit der Aussage iiberzeugt sein. Daraus
folgt, dass die Akzeptanz der eingesetzten Methoden von Seiten der Anwender und
Entscheider eine zentraler Bedeutung fiir die Ausfiihrung ist.
Mégliche Anwendung zur Uberwachung miissen in eine bestehenden IT-Landschaft und
deren Schnittstellen integriert werden. Trotz der Individualitét einzelner Equipments
und deren Uberwachung, liegt das Hauptaugenmerk von industriellen Anwendungen
auf der Skalierung von Uberwachungskonzepten.

1.2. Angewandte Nomenklatur

Die in dieser Arbeit verwendete Nomenklatur entspricht grundlegend der allgemein
iiblichen Definition, wobei Abweichungen im Folgenden spezifiziert werden. Falls nicht
anders ausgewiesen, sind alle verwendeten Daten Elemente des reellen Zahlenbereichs R.
Durch Angaben in geschweiften Klammern kann der Zahlenbereich eingeschrankt wer-
den. Mit R {0, 1} wird beispielsweise der Zahlenbereich auf die reellen Zahlen zwischen
0 und 1 reduziert. Alle Zahlen werden in englischer Schreibweise aufgefiihrt, demnach
wird fiir das Dezimaltrennzeichen ein Punkt ,.“ und fiir das Tausendertrennzeichen
ein Komma ,,, verwendet. Sind die Einheiten bekannt, werden diese angezeigt. Im
Falle, dass die Messgrofe eine Einheit besitzt, diese aber nicht bekannt ist, erfolgt die
Kennzeichnung mit einem Punkt ,,-“ und falls keine Einheit vorhanden ist, wird ein
Strich ,,—* anstelle der Einheit eingefiigt.

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der Verarbeitung von dquidistant abgetasteten
Zeitreihen und wird an nachfolgendem Beispiel verdeutlicht. Der einzelne Messwert ist
ein Skalar x € R™!, der mit kleinen Buchstaben gekennzeichnet wird. Das Zusammen-
fassen von mehreren Messwerten liber n, Zeitschritte erfolgt in einem Spaltenvektor,
der mit grofem Anfangsbuchstaben beschrieben wird, wie beispielsweise X € R™*!.
Ausgedehnt auf die Zusammenfiihrung mehrerer Messreihen, erfolgt die Bildung einer
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Matrix X € R™* Ve mit ny,, Messgroen, die mit grofem Anfangsbuchstaben und fett
dargestellt werden. Durch das Uberlagern einer weiteren beliebigen Dimension entsteht
ein Tensor X, der mit einem grofem Anfangsbuchstaben, fett und unterstrichen darge-
stellt wird. Eine Ausnahme dieser Konvention stellen die Features zur Modellbildung
dar, die fiir einen konkreten Zeitpunkt als Skalar definiert, jedoch auch als Vektor iiber
die Zeit verstanden werden.

Die Auswahl eines Teilbereichs eines Tensors wird mit Klammern gekennzeichnet und
wird analog fiir Matrizen und Vektoren angewendet. Zur besseren Ubersichtlichkeit kann
die Kennzeichnung auch im Index erfolgen, wie beispielsweise X (:,:,,t) = X (¢) = X,.
Die zéhlende Indizes beziehen sich somit auf die Einordnung innerhalb der iiberge-
ordneten Datenstruktur. Alle spezifizierenden Indizes werden im Symbolverzeichnis
aufgefiihrt. Neben der Anzeige zur Nutzung der vollstdndigen Dimension, werden die
Doppelpunkte ,,: auch zur Kennzeichnung eines Bereichs eingesetzt, wie beispielsweise
X (3:5) = [xs 24 xg,].

Dariiber hinaus wird die Manipulation der Daten gekennzeichnet. Keine Kennzeichnung
bedeutet, dass es berechnete oder gemessene Werte sind, die nicht verédndert werden. Die
Schétzung wird durch ein Dach X iiber der Messgrofe angezeigt. Demgegeniiber wird
die Filterung anhand einer Tilde X und die Standardisierung durch einen hochgestellten
Querstrich X gekennzeichnet. Die Ausfiihrung der Filterung und Standardisierung
erfolgt, falls nicht anders ausgewiesen, messwertspezifisch, d.h. bei einer Matrix X
spaltenweise. Analog gilt dies auch fiir die Auswertung von statistischen Grofen, wie
beispielsweise dem Mittelwert, der mit py die messwertspezifischen Mittelwerte als
Vektor einer Matrix X ausgibt, wobei py ein Skalar des Vektors X ist. Fiir die Re-
chenoperationen gelten die iiblichen Operatoren, wie beispielsweise die Kennzeichnung
mit *x fiir die Faltung von zwei Funktionen. Der duale Einsatz einer Funktion durch
Vertauschen der Ein- und Ausgangsgrofen wird mit o ausgedriickt.

Zur Veranschaulichung von Programmiercode erfolgt die Darstellung als Pseudocode.
Variablen werden kursiv geschrieben und Funktionen nicht-kursiv. Die Ubergabe an die
Funktionen erfolgt in runden Klammern nach dem Funktionsnamen. In Anlehnung an die
Implementierung sowie die gingigen Programmierkonventionen werden die Benennungen
in englischer Sprache vorgenommen. Dies gilt analog auch fiir die Fachtermini der
angewendeten Methoden, die im Allgemeinen in der englischen Sprache bekannt sind
und die Basis fiir die Abkiirzungen bilden.

1.3. Ziel und Aufbau der Arbeit

Um von PresM profitieren zu kénnen, ist es das iibergeordnet Ziel dieser Arbeit geeig-
nete Uberwachungskonzepte zur Schitzung der RUL zu entwickeln. Der Einsatz in der
chemischen Industrie und den damit verbundenen Randbedingungen beeinflusst die
Entwicklung der Uberwachungskonzepte mafigeblich und begriindet die Notwendigkeit
von adaptiven Eigenschaften.

Fiir die Entwicklung ist eine breitgefacherte Evaluierung aktueller Methoden zur RUL
Schétzung essentiell. Die Auswahl geeigneter Methoden und deren Weiterentwicklung
ist in diesem Zusammenhang eng an das Ziel der Implementierung der Uberwachungs-
konzepte in komplexe chemische Produktionsprozesse gekoppelt. Die Basis fiir die
Evaluierung bilden exemplarische Anwendungsfille, die stellvertretend fiir eine Vielzahl
von heterogenen Anwendungsfillen in der chemischen Industrie stehen. Abschliefsend
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soll die Wirksamkeit und der Nutzen der Konzepte fiir einfache und skalierbare sowie
komplexe und einzigartige Anwendungsfalle differenziert vorgestellt werden.

Einzel- [ 1) Einleitung Partikel-

Trend- Filter-

Modul | 2) Stand der Technik | Modul
(PFM)

(ETM) [ 3) Ziele und Anwendungsfille ]

| 4) Angewandte Methoden |
5) Uberwachungskonzepte
6) Modellbildung £
@@ 7) Synthetische Evaluation

: '@@ 8) Onlinesimulation @@
ﬂ 9) Zusammenfassung und Ausblick
ff@\\ : Training QQ : Uberwachung

Abbildung 1.1.: Grafische Darstellung des vereinfachten Ablaufschemas dieser Arbeit
mit Untergliederung in das Einzeltrendmodul und das Partikelfiltermodul sowie der
Aufteilung in Offlinetraining und Onlineiiberwachung.

Nachfolgend wird der Aufbau dieser Arbeit schematisch anhand von Abbildung 1.1
visualisiert.

In Kapitel 2 findet eine globale Einordnung des Stands der Technik statt. Dazu werden
spezifische vorbereitende Mafnahmen fiir die Modellbildung zur RUL Schétzung skiz-
ziert. Anschliefsend werden die verschiedenen Methodengruppen zur RUL Schétzung
vorgestellt, wodurch eine Einbettung in einen grofseren Kontext erfolgt.

Das Vorgehen zur Uberwachung der Equipments innerhalb der BASF SE wird in Kapi-
tel 3 eingeleitet. Im Anschluss werden drei exemplarische Anwendungsfille vorgestellt,
die aufgrund derer heterogenen Eigenschaften den moglichen Losungsraum aufspannen
und zugleich eine technische Relevanz besitzen. Abgeleitet aus dem Stand der Technik
sowie den spezifischen Randbedingungen innerhalb der BASF SE werden die Ziele dieser
Arbeit konkretisiert.

In Kapitel 4 werden die konkreten Methoden fiir die Losung der Anwendungsfille
vorgestellt. Dabei werden sowohl grundlegende Methoden zur Datenaufbereitung sowie
spezifische Methoden zur Schétzung der RUL beschrieben.

Abgeleitet aus der Zielsetzung dieser Arbeit sowie dem Stand der Technik werden zwei
Uberwachungskonzepte in Kapitel 5 entwickelt, die nachfolgend parallel evaluiert werden.
Das Einzeltrendmodul (ETM) bildet die einfacheren und skalierbaren Anwendungsfille
ab. Demgegentiber ist das Partikelfiltermodul (PFM) die Losung fiir komplexere An-
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wendungsfille und umfangreichere Anforderungen an die RUL Schéitzung. Die Abldufe
innerhalb beider Uberwachungskonzepte werden skizziert und anhand von Pseudocode
veranschaulicht.

In Kapitel 6 wird die Modellbildung fiir die vorgestellten Anwendungsfille umgesetzt.
Da das ETM wahrend der Betriebszeit das Modell identifiziert, wird das Modellportfolio
vorgestellt und die Modellbildung in Kapitel 7 und 8 evaluiert. Demgegeniiber wird
die vollstandige Modellbildung fiir das PFM offline umgesetzt. Neben den Schritten
der Aufarbeitung des Datensatzes sowie der Merkmals (engl.Feature) Bildung, wird die
Modellvalidierung diskutiert.

Auf Basis von synthetischen Daten werden beide Uberwachungskonzepte in Kapitel 7
evaluiert. Das ETM wird insbesondere auf realitdtsnahe Signale angewendet, die sich
im Verhalten sowie in den iiberlagerten Storungen unterscheiden. Die Evaluierung des
PFM basiert ebenfalls auf einem synthetischen Datensatz mit dem Fokus den Einfluss
der Einstellungsmoglichkeiten des verwendeten Partikelfilters (engl. Particle Filter (PF))
auf die RUL Schéatzung zu untersuchen.

Anhand von realen Betriebsdaten wird in Kapitel 8 die Onlinetiberwachung auf Basis
unbekannter Daten simuliert und werden die Ergebnisse vorgestellt. Im Hinblick auf
das Anforderungsprofil werden die aus Unterkapitel 3.2 bekannten Anwendungsfélle
entweder dem ETM oder dem PFM zur Auswertung zugeordnet. In diesem Zusammen-
hang werden unterschiedliche Betriebsvarianten betrachtet.

Abschlieftend erfolgt die Zusammenfassung der gewonnenen Erkenntnisse in Kapitel 9
und darauf aufbauend die Darstellung von verschiedenen Weiterentwicklungsoptionen.
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Die Schiatzung der RUL wird sowohl in der Wirtschaft als auch in der Wissenschaft mit
grokem Interesse verfolgt. Unter anderem Si u. a. [7] und Kordestani u. a. [8] beschreiben
die RUL als verbleibende Zeit, die ein Gegenstand vom jetzigen Zeitpunkt bis zum
Versagen des Gegenstandes genutzt werden kann. Diese Definition wird durch Lei u. a.
[9] ergénzt, sodass die RUL Schéitzung eine der wesentlichen Aufgaben einer zustandsba-
sierten Instandhaltung auf Basis von historischen und aktuellen Degradationstrends ist.
Tang u. a. [10] bringen in diesem Kontext noch den Aspekt der Langzeitschitzung mit
ein, der fiir eine bestmoglich abgeleitete Handlung notwendig ist. Neben der inhaltlichen
Definition gibt es auch weitere Perspektiven, die das Themengebiet der RUL Schéatzung
aufspannen. Dazu zahlen sowohl die Strukturierung zur Erstellung einer RUL Schéatzung
als auch die Wahl der eigentlichen RUL Schétzmethode.

Im Hinblick auf die Strukturierung des Ablaufs der Modellierung teilen Lei u. a. [9] den

Prozess in die vier Schritte Datenakquisition, Konstruktion des Gesundheitsindikators
(engl. Health Indicator (HI)) und des Gesundheitszustandes (engl. Health Stage (HS))
sowie RUL Schéatzung ein. Dieses Vorgehen wird beispielsweise auch durch Kordestani
u. a. [8] aufgegriffen. Der Aspekt der Datenakquise und deren Transfer in ein Condition
Monitoring (CM) System wird im industriellen Umfeld héufig durch standardisierte
Losungen umgesetzt und daher nicht weitergehend behandelt.
Der Prozessschritt der vorbereitenden Mafsnahmen zur Umsetzung der RUL Schétzung
wird exemplarisch von Lei u. a. [9] nicht explizit in den Vordergrund gestellt. Dennoch
besitzt die Vorbereitung einen wesentlichen Einfluss auf die Qualitat der Schéatzung. Aus
diesem Grund werden als initialer Schritt der Entwicklung von RUL Schitzmodellen, in
Unterkapitel 2.1 RUL spezifische Methoden zur Datenvorverarbeitung vorgestellt. Die
Evaluierung umfasst die Aufbereitung der Rohdaten sowie die Bildung und Auswahl
von Features.

Die methodische Perspektive spannt ein weites Feld auf, das zusétzlich durch un-
terschiedliche Anwendungsfiille differenziert wird. Zheng [11] stellt zur methodischen
Unterteilung drei wesentliche Modellarten mit Ahnlichkeits-, Degradations- und Uberle-
bensmodellen vor. Dies ist eine grundlegende Unterteilung, die unterschiedliche Metho-
den grob unter dem Aspekt der verfligharen Daten aufteilt. Im Wesentlichen fokussiert
auf die Degradationsmodelle, stellen An u.a. [12] eine weitere Unterscheidung in mo-
dellbasierte und datengetriebene Methoden vor, wobei die datengetriebenen Verfahren
weiter in kiinstliche Intelligenz sowie statistische Ansétze unterteilt werden. Ahnlich
teilen Lei u.a. 9] in die Kategorien statistisch, kiinstliche Intelligenz, physikalisch und
hybrid ein. Besonders die Klasse der hybriden Methoden ermdéglicht die Abbildung
durch eine Kombination unterschiedlicher Basismethoden. Dieses Vorgehen wird auch
von Chen u. a. [13| genutzt, jedoch nur global in die Kategorien modellbasiert, datenge-
trieben und hybrid unterteilt.

Die Strategien zur Klassifizierung der RUL Schéatzmethoden sind vielféltig. Im Rahmen
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dieser Arbeit werden diese Methoden in Unterkapitel 2.2 anhand der Kategorien maschi-
nelles Lernen basierte-, modellbasierte-, und stochastische RUL gebiindelt. Erweiternd
werden iibergeordnete Aspekte der RUL Schéitzung zur Einbettung in einen gréfseren
Kontext aufgezeigt.

Im Anschluss an den Stand der Technik erfolgt in Unterkapitel 2.3 eine Zwischenzu-
sammenfassung sowie die Diskussion der wesentlichen Charakteristika unterschiedlicher
Methodengruppen.

2.1. Datenvorbereitung zur Restlebenszeitschatzung

Der Aspekt der Datenvorverarbeitung ist ein wesentlicher Schritt im Gesamtprozess der
RUL Schétzung. Auf Basis der Rohdaten werden die Informationen zunéchst aufbereitet.
Dieser Prozess wird in Unterkapitel 2.1.1 von verschiedenen Perspektiven betrachtet.
Darauf aufbauend wird in Unterkapitel 2.1.2 die Komposition unterschiedlicher Signale
zu sogenannten Features diskutiert. Ausgehend von einer Vielzahl von Features werden
in Unterkapitel 2.1.3 verschiedene Methoden zu deren Selektion vorgestellt.

2.1.1. Grundlegende Aufbereitung der Rohdaten

Innerhalb der Datenaufbereitung ist die Extraktion von Informationen ein wesentlicher
Schritt, der die Grundlage fiir die weitere Verarbeitung darstellt. In Abhéngigkeit
von der Struktur sowie den Schadstellen der Daten werden unterschiedliche Methoden
eingesetzt.

Die Daten konnen beispielsweise Fehlstellen aufweisen, die behandelt werden miissen.
Ein trivialer Ansatz besteht in der Loschung des gesamten Datenpunkts iiber alle
Dimensionen hinweg. Insbesondere wenn mehrere Dimensionen von Fehlstellen betroffen
sind und diese nicht auf die gleichen Zeitpunkte entfallen, werden mitunter viele Da-
tenpunkte entfernt. Trotz der einfachen Umsetzung ist diese Methode nur in manchen
Anwendungsféllen sinnvoll. Besonders vor dem Hintergrund einer Rekonstruktion eines
sich aufbauenden Zustandes kann auf die Daten nicht verzichtet werden. Daher besteht
ebenfalls die M6glichkeit die Fehlstellen linear zu interpolieren. Speziell bei kurzen zu
ersetzenden Zeitraumen und bei einem zu dem Zeitpunkt unbekannten Systemverhalten
kann dieses Vorgehen genutzt werden. Falls jedoch ausreichend Daten zur Verfiigung
stehen, konnen auch komplexere Methoden zur Wiederherstellung eingesetzt werden.
Beispielweise stellen Bu u. a. [14] einen Ansatz auf Basis eines kiinstlichen neuronalen
Netzes (engl. Artificial Neural Network (ANN)) vor, um nicht gemessene Daten in der
Vergangenheit zu erzeugen.

Ein weiterer Aspekt der Informationsextraktion ist die Filterung. Gleichsam zur Be-
handlung der Fehlstellen sind die Methoden aus diesem Bereich sehr vielféltig. Ein
grundlegendes Verfahren ist die Filterung auf Grundlage eines gleitenden Fensters.
Chen u.a. [15] filtern die Signale auf Basis eines gleitenden Mittelwerts. Durch die
Sensitivitiat des Mittelwerts in Bezug auf groffe Ausreiffer kann alternativ auch ein
gleitender Medianfilter eingesetzt werden. Beide Varianten sind robuste Techniken und
eignen sich, insbesondere wenn wenig Wissen iiber das zu filternde Signal als solches
vorliegt. Besonders fiir die Aufbereitung von Schwingungsdaten werden Filter eingesetzt.
Beispielsweise bereiten Wu u. a. [16] die Schwingungsdaten mit einem Minimalentropy
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Entfaltungsfilter (engl. Minimum Entropy Deconvolution Filter) fiir die weitere Verar-
beitung vor. Um den Signal- und Rauschanteil zu separieren, setzen Akpudo u.a. [17]
empirische Bandzerlegung (engl. Empirical Mode Decomposition) ein, das Ahnlichkeiten
zur Fourieranalyse aufweist. Basierend auf konkretem Wissen iiber die Charakteristik
des Signals konnen auch andere Filtertechniken eingesetzt werden. Chen u. a. [13| nutzen
dazu zum Beispiel eine polynomische Abbildung zur Extraktion der Information.

Mit der Diskussion von Ausreifsern bzw. Fehlstellen und Filterung werden nur zwei
héufige Aspekte adressiert. Die Vorverarbeitung der Daten héangt wesentlich von der
Beschaffenheit sowie der Kenntnis iiber die Daten ab. Somit basiert die grundlegende
Vorbereitung der Daten auf einer Vielzahl mdglicher Methoden, von denen wenige fiir
den Anwendungsfall geeignete Methoden ausgewéhlt werden.

2.1.2. Bildung von Features

Auf Grundlage eines bereinigten Datensatzes konnen sogenannte Features erzeugt wer-
den. Allgemein kénnen verschiedene Klassen von Features gebildet werden.

Die grundlegende Gruppe der Features sind statistische Grofsen. Kim u. a. [18] erzeugen
statistische Grofsen wie Mittelwert, Standardabweichung, Schiefe als Grundlage fiir
eine nachfolgende Klassifizierung in einer Stiitzvektormaschine (engl. Support Vector
Machine (SVM)). Gleichsam werten Li u. a. [19] die Kurtosis als Feature der Schwin-
gungsdatenverteilung aus.

Die Bildung der statistischen Grofsen kann neben dem aktuellen Zeitschritt auch vergan-
gene Zeitschritte umfassen, wie Chen u. a. [15] zeigen. Die Nutzung von vorangegangenen
Zeitpunkten kann besonders bei dynamischen Systemen wertvolle Informationen liefern.
Li u. a. [20] beziehen die zeitliche Entwicklung in die Featurebildung mit ein, indem
Differenzen zwischen dem jetzigem und einem vorherigen Zeitschritt gebildet werden.
Auch Verfahren wie die Volterra-Reihe werden von Liu u.a. [21] zur Bildung von
Features eingesetzt, die in gewisser Weise nicht nur den aktuellen Zustand, sondern
ebenso das Gedéchtnis an vergangene Zeitschritte abbilden. Neben dem Einbeziehen von
vergangenen Zeitschritten ist auch das Beschrénken des Zeitintervalls zur Featurebildung
wesentlich. Ossai u.a. [22] detektieren, basierend auf statistischen Grofen, Wechsel-
punkte (engl. CP) und zerlegen das Signal in Teilabschnitte fiir die weitere Verarbeitung.

Die zuvor skizzierten grundlegenden Methoden der Featurebildung werden durch
spezielle Verfahren ergénzt. Zheng [11]| bildet Features mit Hilfe der Hilbert-Huang-
Transformation. Allgemein steht die klare Struktur einer Transformation der Feature-
bildung durch trainierte Modelle gegentiber. Beispielsweise entwickeln Louen u. a. [23]
einen HI basierend auf dem Distanzmals einer trainierten SVM, als Grundlage fiir die
RUL Schétzung. Zhao u. a. [24] setzen ein mehrschichtiges neuronales Netz (engl. Deep
Believe Network (DBN)) basierend auf mehreren beschriankten Boltzmann Maschinen
(engl. Restricted Boltzmann Machine (RBM)) ein, um aus dem zeitlichen Verlauf des
Kaparzitatssignals mehrere Features zu generieren. Phurattanaprapin u. a. [25] setzen zur
Featurebildung mehrschichtige Entschliisselung (engl. multilayer encoding) ein. Bei den
komplexeren Methoden ist die Feature- und Modellbildung in manchen Féllen bereits
methodisch kombiniert.

Abschlieftend zeigen Wang u. a. [26], dass der Featurebildungsprozess auch auf zuvor
gebildeten Features aufgebaut werden kann, indem durch Verschmelzung der Merkmale
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(engl. Feature Fusion) einzelne Messwerte und Features zu einem HI kombiniert werden.
Grundlegend lassen sich verschiedene Methodengruppen fiir bestimmte Anwendungsfel-
der identifizieren, wie beispielsweise die Fourieranalyse fiir Schwingungsdaten. Dennoch
ist die Featurebildung ein Schritt, der stark an den Anwendungsfall gekoppelt ist und
somit individuell ausgefiihrt wird.

2.1.3. Selektion relevanter Features

Auf Grundlage von einem Datensatz mit verschiedenen Messwerten und aggregierten
Features ist besonders vor dem Hintergrund, dass einige Features keine physikalische
Basis besitzen und unter Umsténden keinen Beitrag zur Modellbildung leisten, eine
Auswahl notwendig.

Die statische Bewertung der Abhéngigkeit ist eine grundlegende Methode zur Auswahl
moglicher Features. Wang u. a. [27| nutzen dazu den Pearsonschen Korrelationskoeffizi-
enten, um den Zusammenhang zwischen dem Verschleif und einzelnen Einflussgrofien
zu bestimmen. Der Korrelationskoeffizient nach Pearson beriicksichtigt allerdings nur
lineare Zusammenhénge. Eine bessere Abbildung nichtlinearer Zusammenhénge kann
der Korrelationskoeffizient nach Spearman liefern. Dieser wird von Lei u.a. [28] zur
Bewertung der Features fiir eine erste Sichtung eingesetzt und im Anschluss durch
eine Kollinearitdtspriifung erweitert, um redundante Features zu vermeiden. Diese
Varianten beriicksichtigen allerdings nur eine 1:1 Beziehung und kénnen komplexere
Zusammenhénge nur schwer identifizieren.

Ein weiteres bekanntes Verfahren ist die Hauptkomponentenanalyse (engl. Principle
Component Analysis (PCA)). Neben den erweiterten Methoden zur Fehlerdetektion
(engl. Fault Detection (FD)) von Ding u.a. [29], wird die PCA héufig zur Dimensions-
reduktion eingesetzt. Dies hilft insbesondere in der Modellierungsphase zum besseren
Verstandnis. Wie Sun u. a. [30] beschreiben, kann die PCA auch zur Featureselektion
genutzt werden. Analog selektieren Benkedjouh u.a. [31] die Features mittels einer
Erwartungswertmaximierungs (engl. Expectation Maximatization) PCA als Vorberei-
tung zur Berechnung eines HI mit isometrischer Featurezuordnung (engl. Isometric
Feature Mapping). Der Einsatz der PCA und verwandter Methoden wie Projektion
latenter Strukturen (engl. Projection Latent Structures (PLS)) und kanonische Korrela-
tionsanalyse (engl. Canonical Correlation Analysis (CCA)) nutzt die mehrdimensionale
Abbildung im Gegensatz zum Korrelationskoeffizienten aus und kann auch kollineare
Features handhaben [32], [33].

Neben den statistischen Methoden werden auch Machine Learning (ML) Techniken ein-
gesetzt. Dazu gehort beispielsweise der Entscheidungsbaum (engl. Decision Tree (DT)).
Die Kombination verschiedener DT zu einer Entscheidungsstruktur wird Zufallswald
(engl. Random Forest (RF)) genannt. Li u. a. [34] setzen eine Featureselektion durch
Trainieren eines initialen RF Modells um. Dieser basiert auf verschiedenen DT, die
Korrelation zwischen der RUL und den Features abbilden und mittels einer Bewertung
werden die einzelnen Einflussfaktoren gewichtet und ausgewéhlt. Auch Li u.a. [35]
verwenden den RF zur Featureselektion.

Auch komplexere Ansétze werden zur Featureselektion angewendet. Li u. a. [19] nutzen
dazu einen mehrschichtigen Feature Extraktion (engl. Multi Layer Feature Extraction)
Ansatz, als Anteil eines gefalteten neuronalen Netzes (engl. Convolutional Neural Net-
work (CNN)). Analog zur Featurebildung ist besonders bei den komplexeren Methoden
eine Kombination von Featurebildung, Featureselektion und Modellierung gegeben.
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2.2. Methodeniibersicht Restlebenszeitschitzung

Mit der Auswahl der Features werden die wesentlichen Eigenschaften, des darauf
aufbauenden Modells, definiert. Eine umfangreiche Vorverarbeitung mit Fokus auf
den ersten Bereich der Modellbildung ist daher besonders vor dem Hintergrund von
gemessenen Daten sinnvoll.

2.2. Methodeniibersicht Restlebenszeitschatzung

Nachfolgend werden die Methoden zur RUL Schéitzung in vier verschiedene Metho-
dengruppen eingeteilt. In Unterkapitel 2.2.1 werden die stochastischen Methoden, in
Unterkapitel 2.2.2 die Methoden aus dem Bereich ML und in Unterkapitel 2.2.3 die
modellbasierten Methoden vorgestellt. Abgeschlossen wird die Diskussion durch die
Vorstellung von iibergeordneten Aspekten zur Einbettung der RUL Schétzung in Unter-
kapitel 2.2.4. Eine Ubersicht der Methodengruppen inklusive der Anzahl der evaluierten
Veroffentlichungen wird anhand von Abbildung 2.1 vorgestellt. Die vollsténdige Auf-
listung aller evaluierten Veroffentlichungen sowie deren Anwendungsklassen wird in
Abbildung C.1 dargestellt.

Stochastische Maschinelles Modellbasierte Ubergeordnete
RUL Lernen basierte RUL RUL Aspekte der RUL

Gefahrdungs- = Entscheidungs- = LELED] = Rezension/ =)

modell o baum o Filter o Erhebung o
Auto- Stiitzvektor- Partikel ey Kombination/ —
regressives 9 basiertes (9 Filter o Ensemble o
Modell Modell

—m—’g Globale =
Wiener 5 Neuronales o Optimierung o
Netzwerk

Prozess

Prozess

Markov
Modell

I

Abbildung 2.1.: Grafische Darstellung der Klassifikation verschiedener Methoden zur
Restlebenszeitschéitzung untergliedert in Methodengruppen.
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2. Stand der Technik

2.2.1. Stochastische Restlebenszeitschitzung

Die stochastische Methodengruppe basiert auf einem Teilgebiet der Mathematik und
umfasst die Gebiete Wahrscheinlichkeitsberechnung und Statistik. Im Folgenden wird
auf Gefahrdungs- (engl. Hazard Model (HM)) und autoregressive Modelle (engl. Auto
Regressive (AR)) eingegangen. Dariiber hinaus werden auch bekannte Methoden zur
RUL Schétzung, wie der Wiener Prozess (engl. Wiener Process (WP)), der Gamma
Prozess (engl. Gamma Process (GP)) und der Markov Prozess (engl. Markov Process
(MP)) vorgestellt. Abschliefend wird die Methodengruppe durch Vorstellung weiterer
Methoden vervollstéandigt. Eine Ubersicht der RUL Schiitzmethoden sowie der zu Grunde
liegenden Verdffentlichungen wird anhand von Abbildung 2.2 gegeben.

Gefahrdungsmodell

Das HM ist eine grundlegende Methode, die auf Cox [36] zurtickgeht und das Risiko bzw.
die Gefahr eines Gegenstandes beschreibt. Die RUL kann auf Grundlage des Risikos
abgeleitet werden, das eine Funktion der Zeit und weiteren Eingangssignalen ist.
Barker u. a. [37] nutzen das HM, um unterschiedliche Einfliisse in einem Gesamtrisiko zu
verbinden. Anhand eines Elektrizitdtsversorgungssystems wird das Vorgehen vorgestellt,
wobei die Berechnung des Risikos im Zentrum steht. Ahnlich entwickeln auch Liao u. a.
[38] ein proportionales Gefahrdungsmodell (engl. Proportional Hazard Model (PropHM))
zur Kombination von héndisch gebildeten Features auf Schwingungsmessdaten eines
Wilzkorperlagers. Basierend auf einem logistischen Regressionsmodell (engl. Logistic
Regression Model (LRM)) wird das Risiko in eine RUL umgewandelt. Eghbali u. a. [39]
erweitern den grundlegenden Ansatz von Cox [36], wobei die Fehlerrate nicht nur zeit-,
sondern auch zustandsabhéngig ist. Ein weiteres Beispiel liefern Ansell u. a. [40], die das
HM zur Risikoschétzung von unterschiedlichen Anwendungsfillen, wie beispielsweise
unterschiedlichen Rohrleitungsschéaden, einsetzen.

Allgemein ist die Risikobewertung des HM eine Basis fiir die Schitzung der RUL.

Autoregressives Modell

Historische Daten enthalten wesentliche Informationen zur Beschreibung des Systems.
Diesen Aspekt greifen AR Modelle auf, indem vergangene Messdaten zur Schitzung
des aktuellen Wertes verwendet werden. Die Schatzung basiert auf der Summe der
gewichteten vergangenen Messwerte. AR Modelle bilden die Basis fiir Erweiterungen,
wie beispielsweise das Auto Regressive Moving Average (ARMA) Modell, das einen
gleitenden Mittelwert (engl. Moving Average (MA)) miteinbezieht, oder das integrierte
ARMA Modell (engl. Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA)), das
dynamische Systeme abbilden kann.

Wu u. a. [16] stellen ein ARIMA Modell vor, das zur Schéitzung der Degradation von
Walzkorperlagern eingesetzt wird. Dazu wird das Modell auf ein aussagekréiftiges und
charakteristisches Schwingungssignal angewendet. Wang u. a. [26] entwickeln anhand
eines Getriebelagerschadens einer Windkraftanlage einen Partikelfilter (engl. PF) sowie
ein ARMA Modell zur Schatzung der RUL des Lagers. Wang u.a. [41] betten das
Konzept zur Schétzung, auf Grundlage von Turbofan-Daten aus der Prognostics and
Health Management (PHM) Datachallenge 2008, ein. Konkret wird die Ahnlichkeit
der Ergebnisse unterschiedlicher Modelle mit der Realitdat auf Basis der euklidischen
Distanz verglichen und zu einem Gesamtergebnis zusammengefiihrt.
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Abbildung 2.2.: Grafische Darstellung der Klassifikation verschiedener Veroffentlichungen
anhand der Methoden zur Restlebenszeitschiatzung und deren Anwendungsfélle mit
dem Fokus auf die stochastische Methodengruppe.
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Modelle auf Grundlage der AR Methode zeichnen sich durch die starke Beziehung zu
vergangenen Daten und wiederkehrenden Mustern aus. Die einfache Form resultiert in
einem verhaltnisméfig geringen Rechenaufwand der RUL Schatzung.

Wiener Prozess

Der WP ist eine Sonderform des Levy Prozesses und geht auf Norbert Wiener zurtick.
Der stochastische Prozess enthélt im eindimensionalen Fall einen Driftterm, der mit
einer Brownschen Bewegung (engl. Brownian Motion (BM)) iiberlagert ist.

Basciftci u. a. [42] berechnen die RUL von Generatoren auf Basis des WP, wobei die
Last als Einflussfaktor beriicksichtigt wird. Das iibergeordnete Ziel ist die bestmogliche
Instandhaltungsmafsnahme unter der Einschriankung der Generatorbelastung. Huang
u.a. [43| schitzen die Degradation von Walzkorperlagern mit einem adaptiven WP
Modell. Die Besonderheit ist, dass die zugrunde gelegte Verteilung fiir die BM eine
schiefe Normalverteilung ist. Tang u. a. [44| nutzen den WP zur Schitzung der RUL von
Batterien auf Basis eines Datensatzes der nationalen Aeronautik- und Raumfahrtbehérde
(engl. National Aeronautics and Space Administration (NASA)).

Die Variation der Anwendungsfélle unterstreicht die Relevanz des WP zur Schétzung der
RUL. Die Einfachheit des Modells ist vorteilhaft fiir die Implementierung und zugleich
ist die Linearitét eine Einschriankung fiir die Abbildung.

Gamma Prozess

Gleichsam wie der WP ist auch der GP eine Sonderform des Levy Prozesses. Im Ge-
gensatz zum WP gibt es keinen Driftterm, wodurch die Verdnderung lediglich durch
positive Spriinge hervorgerufen wird, die auf einer Gammaverteilung basieren.

Zhang [45] schitzt die RUL eines Riemenantriebs mit einem GP anhand der Schétzung
eines Residuumsignals. Dieses wird im Rahmen der Vorverarbeitung durch eine CCA
generiert. Xu u. a. [46] bilden die Simulation eines Risswachstums durch einen stochasti-
schen GP ab und integrieren diesen in ein Zustandsraummodell (ZRM). Hierbei werden
die Vorziige des adaptiven Charakters sowie die vielfaltige Anwendbarkeit deutlich.
Die unterschiedlichen Anwendungen verdeutlichen den universellen Charakter des GP
insbesondere in Kombination mit anderen Methoden. Die Vorgabe einer strengen Mo-
notonie ist jedoch eine Einschrinkung hinsichtlich der Modellierung.

Markov Modell

Das Markov Modell (engl. Markov Model (MM)) basiert auf einem MP, der die Tran-
sition zwischen diskreten Zustdnden mit definierten Wahrscheinlichkeiten belegt. Die
Abbildung verdeckter Zustédnde wird durch ein verdecktes Markov Modell (engl. Hidden
Markov Model (HMM)) realisiert.

Yan u. a. [47] entwickeln anhand des Datensatzes ASHRAE-1312 eines Hubschraubers
ein halbverdecktes Markov Modell (engl. Semi Hidden Markov Model (SHMM)), um
die RUL zu schétzen. Die gemessenen Daten sind fehlerfrei und werden anhand eines
Modells mit simulierten Fehlerdaten erweitert. Bu u.a. [14] stellen ein Modell zur
Schétzung der Degradation von Briicken auf Basis eines MP vor. Die Transitionsmatrix,
die die Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den Zusténden beschreibt, ist diinn
besetzt. Somit ist nur ein Verbleib in dem aktuellen Zustand oder eine Verschlech-
terung in den néchstméoglichen Zustand vorgesehen. Analog bilden Bunks u.a. [48|
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2.2. Methodeniibersicht Restlebenszeitschitzung

die RUL Schéitzung eines Hubschraubergetriebes mit einem HMM ab. Die Zustéande
umfassen neben zwei Fehlerstufen auch einen fehlerfreien Zustand sowie verschiedene
Drehmomentbetriebspunkte. Demnach kann das Drehmoment in diskreten Stufen vari-
iert werden, die Fehlerstufen kénnen jedoch nur gleichbleiben oder sich verschlechtern.
Le u.a. [49] nutzen zur Schitzung des Risswachstums der RUL ein teilverdecktes Mehr-
zweig Markov Modell (engl. Multi Branch Semi Hidden Markov Model (MBSHMM)).
Die Daten eines Wilzkdrperlagers werden anhand eines Paris Erdogan Modells generiert.
Das Modell bildet verschiedene Fehler innerhalb einer Schétzung ab und kniipft an
die realen Herausforderungen an, in denen mehrere Fehler sich zeitgleich {iberlagern
konnen. Abaza [50] nutzt einen MP zur Schitzung der Strafenbelagsdeckschichtdicke
unter bestimmten Belastungsszenarien. Abschliefend entwickeln Zhou u. a. [51] anhand
von Simulationsdaten eines kontinuierlichen Riihrreaktors einen MP zur Schétzung des
Betriebszustandes. Die Transitionsmatrix wird durch sogenannte Plausibilitatsregeln
(engl. Belief Rules) mit den Umgebungseinfliissen verkniipft, das eine Abbildung von
auferen Einfliissen und Expertenwissen erméglicht.

Der MP bietet in Form des HMM die Moglichkeit nicht vollsténdig beobachtbare
Prozesse abzubilden. Die Modellierung eines kontinuierlichen Prozesses durch diskrete
Zustande kann fiir einige technische Anwendungen eine Einschriankung darstellen.

Weitere Stochastische Methoden

Im Folgenden werden einzelne Konzepte vorgestellt, die aus dem Bereich der Stochastik
stammen, jedoch wenig gemeinsame Eigenschaften zur Berechnung der RUL besitzen.
Ein grundlegendes Konzept stellen Sobral u. a. [52| zur Schéitzung der mittleren Zeit bis
zum Fintreten des Fehlers am Beispiel einer Heiz- und Klimaanlage vor. Im konkreten
Fall wird eine statistische Schéitzung auf Basis der Weibullverteilung aufgebaut und
mit einem exponentiellen Degradationsmodell kombiniert. Ebenfalls basierend auf einer
Weibullverteilung entwickeln Louen u. a. 23] eine RUL Schétzung mit dem Fokus auf
der Erstellung des HI mittels einer SVM und zeigen die Leistungsfahigkeit anhand eines
Turbofan Benchmarks. Neben dem WP und GP gibt es auch noch weitere stochastische
Prozesse. Einen stochastischen Prozess stellen Gélvez u. a. [53] anhand von simulierten
Fehlerdaten eines hybriden Modells fiir den Luftfilter einer Zugklimaanlage vor. Die
Modellbildung der Degradation ist vollstandig datenbasiert und bezieht keine weiteren
Features mit ein. Auch Zheng [11] entwickelt ein lineares stochastisches Modell zur
Schétzung von Wilzkorperlagern auf Basis der PHM Data Challenge 2012. Neben der
Schatzung besteht der Fokus in der Entwicklung des HI auf Basis der Hilbert-Huang
Transformation. Wang u. a. [54] stellen einen weiterfithrenden Ansatz auf Basis von
sogenannten grauen Modellen (engl. Grey Model (GM)) vor, das dem Bereich der
Informationstheorie entstammt. Kennzeichnend fiir die GM Methode ist, dass die Ein-
fliisse teilweise bekannt und teilweise unbekannt sind [55]. Hu u. a. [56] beschreiben die
Schitzung der RUL von Turboladern anhand der offensichtlichen Begriindung (engl.
Evidential Reasoning), die einzelne Feature gewichtet und miteinander verkniipft. Das
Ergebnis ist die Ausgabe eines diskreten, zuvor definierten Zustandes, der beispielsweise
zur Unterstiitzung der Instandhaltung genutzt werden kann.

Stochastische Methoden ermdglichen die Abbildung zufélliger Einfliissen auf die RUL
Schétzung. Die geringe Komplexitdat der Modelle ermoglicht eine ressourcenschonende
Onlineimplementierung. Dennoch sind die Abbildungen der Modelle zumeist einfach
und beschreiben nur bedingt komplexe Zusammenhénge.
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2. Stand der Technik

2.2.2. Maschinelles Lernen basierte Restlebenszeitschatzung

Fiir die Schiatzung der RUL werden Verfahren aus dem Bereich ML eingesetzt, die
auf eine spezifische Aufgabe trainiert werden. Im Anschluss kénnen die Eigenschaften
des trainierten Modells auf gleichartige unbekannte Daten angewendet werden. Das
Spektrum der Algorithmen reicht von der intuitiven Anwendung durch DT, iiber
komplexere Verfahren wie SVM bis zu Algorithmen wie neuronale Netze (engl. Neural
Network (NN)) aus dem Bereich des sogenannten tiefen Lernens (engl. deep learning).
Nachfolgend werden die Verfahren anhand von Anwendungsbeispielen skizziert. Die
evaluierten Verdffentlichungen werden in Abbildung 2.3 dargestellt und die Zuordnung zu
den jeweiligen Methoden aus der Methodengruppe des maschinellen Lernens visualisiert.

Entscheidungsbaum

Fir Klassifizierungs- oder Regressionsaufgaben kénnen DT eingesetzt werden. Analog
zu einer Regression wird durch eine Kombination der Eingangsvariablen die Ausgangsva-
riable approximiert. Die einfachste Form der Unterteilung ist die Bisektion, die anhand
einer Eingangsvariable den Wertebereich durch einen sogenannten Entscheidungsknoten
in zwei Abschnitte unterteilt. Durch Wiederholen dieses Vorgehens mit anderen Ein-
gangsvariablen kann der Entscheidungsbaum Ebene fiir Ebene aufgebaut werden und
endet mit einem Endknoten, der die Klassifizierung beschreibt. Die Teilung kann auf
Basis von unterschiedlichen Metriken bewertet werden. Eine beispielhafte Metrik ist die
Transinformation (engl. Mutual Information), die eine Verringerung der Entropie mit
einer zusétzlichen Aufteilung in Verbindung bringt. Im Rahmen des Trainingsprozesses
wird die Anzahl sowie die Entscheidungsgrenze der Knoten optimiert.

Gerdes u. a. [57] berechnen die RUL einer Flugzeugraumklimatisierungsanlage auf Basis
von gemessenen Betriebsdaten eines Flugzeuges. Methodisch wird ein DT eingesetzt,
der sowohl numerische und boolesche Features verarbeitet. Li u. a. [20] schitzen Defekte
von Festplatten anhand eines gradientenverstiarkten Regressionsbaums (engl. Gradient
Boosted Regression Tree (GBRT)). Das Ziel ist die Reduktion von Datenverlusten und
der optimale Austausch in Serveranwendungen. Ossai u. a. [22] stellen eine Schiatzung
der RUL von Batterien auf Basis des NASA Datensatzes vor. Dazu wird eine extrem ran-
domisierte Baumregression (engl. Extremely Randomized Tree Regression) eingesetzt,
die auf einer vorangegangenen Signalzerlegung einer rollierenden Standardabweichung
basiert. Chen u.a. [13| figen mehrere DT zu einem RF zusammen und ermoglichen
damit bessere Ergebnisse sowie eine robustere Abbildung der RUL Schétzung. Chen
u. a. [13] selektieren die Features mit Hilfe einer kleinsten absoluten Schrumpfungs- und
Auswahloperator (engl. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO))
Featureselektion und verdeutlichen die Funktionalitdt anhand eines Datensatzes zur
Simulation eines kommerziellen modularen Luftantriebssystems (engl. Commercial Mo-
dular Aero-Propulsion System Simulation (C-MAPSS)) der NASA.

Komplexe Prozesse konnen durch DT abgebildet werden und sind fiir den Endnutzer an-
teilig nachvollziehbar. Die Extrapolation der Abbildung ist jedoch nur bedingt moglich.
Die Kombination von mehreren DT zu einem RF steigert die Robustheit und Leistung,
wirkt jedoch der Nachvollziehbarkeit entgegen.
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Abbildung 2.3.: Grafische Darstellung der Klassifikation verschiedener Veroffentlichungen
anhand der Methoden zur Restlebenszeitschiatzung und deren Anwendungsfélle mit
dem Fokus auf die Methodengruppe des maschinellen Lernens.
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Stiitzvektorbasiertes Modell

Die stiitzvektorbasierten Methoden umfassen unter anderem die SVM sowie die Stiitz-
vektorregression (engl. Support Vector Regression (SVR)). Ahnlich wie DT kann die
Methodik zur Klassifikation mit SVM oder zur Regression mit SVR genutzt werden.
Im Gegensatz zur kleinsten Quadrate (engl. Ordinary Least Squares (OLS)) Regression
wird durch die SVR nicht der quadrierte Fehler sondern die L2-Norm des Koeffizien-
tenvektors minimiert. Das Minimierungsproblem besitzt einen Hyperparameter, mit
dem die Lockerheit (engl. Slack) und daraus folgend auch die Abweichung zum Rand
der Trennebene eingestellt wird. Die Einschrinkung der Linearitédt, kann mit einem
passenden Kern (engl. Kernel) kompensiert und nichtlineares Verhalten abgebildet
werden.

Chen u. a. [15] testen in einem Priifstand Wélzkorperlager und messen Unterschiede in
den Degradationsverlaufen. Zur Berechnung der RUL wird eine SVM genutzt, die auf die
Degradationsdaten trainiert wird. Benkedjouh u. a. [31] untersuchen den Verschleifs von
Schneidwerkzeugen von Werkzeugmaschinen. Die gemessenen Priifstanddaten werden
zu einem HI zusammengefasst und auf Basis einer SVR in eine RUL umgerechnet. Sun
u. a. [30] zeigen auf Basis einer SVM anhand von Wélzkérper Experimentdaten der
Universitit Cincinnati, die Notwendigkeit zur Nutzung eines geeigneten Kernels fiir
die Abbildung nichtlinearer Zusammenhénge auf. Li u. a. [34] schitzen mit einer SVR
die RUL von Batterien eines NASA Datensatzes. Die Featureselektion wird auf Basis
eines RF vorgenommen. Anhand einer Fliissiggaspumpe untersuchen Kim u. a. [1§]
gemessene Lagerschiden und wenden eine SVM zur Unterscheidung unterschiedlicher
Schadensstadien an, die im Anschluss in eine RUL umgerechnet werden. Ebenfalls auf
Basis von Wiélzkorperlagern schitzen Di Maio u. a. [58] die RUL mit einer Relevanzvek-
tormaschine (engl. Relevance Vector Machine (RVM)), die eine optimierte Variante der
SVM mit geringerer Stiitzvektoranzahl ist und sowohl zur Klassifizierung als auch zur
kontinuierlichen Abbildung eingesetzt werden kann.

Die stiitzvektorbasierten Methoden zeigen Starken in der Abbildung von nichtlinearen
Zusammenhéngen. Innerhalb der Kategorie der ML Algorithmen sind die Methoden
noch in Ansétzen fiir den Endanwender nachvollziehbar, wobei der Einsatz von unter-
schiedlichen Kerneln die Verhaltensweise stark veréndert.

Neuronales Netzwerk

Ein einfaches NN besteht aus mindestens einer Ein- und Ausgabeschicht. Dazwischen
konnen mehrere verdeckte Schichten liegen. Jede Schicht enthélt eine bestimmte Anzahl
von sogenannten Neuronen, die zunéchst mit allen Neuronen der vorangegangen sowie
der nachgelagerten Schicht verbunden sind. Jede Verbindung der Neuronen besitzt eine
Gewichtung, die im Rahmen des Trainingsprozesses optimiert und somit die Eigen-
schaften des Netzes gedndert werden. Neben der Anzahl der Schichten und Neuronen
bestimmt die konkrete Architektur des Netzes mafsgeblich die Eigenschaften des Modells.
Sateesh Babu u.a. [59] entwickeln auf Basis des NASA C-MAPSS Datensatzes und
einem CNN eine Schétzung der RUL. Durch mehrere Schichten ist die Anpassungsfé-
higkeit an den spezifischen Anwendungsfall gegeben. Ebenfalls auf Basis eines CNN
berechnen Li u.a. [19] die RUL von Wilzkérperlagern der PHM Data Challenge 2012
und Daten des PRONOVIA Priifstands. Eine weitere Entwicklung von NN sind extrem
lernende Maschinen (engl. Extreme Learning Machine (ELM)), die grundlegend eine
einfache Struktur besitzen, jedoch kombiniert sehr leistungsfiahig sind. Phurattanaprapin
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u.a. |25] setzen eine ELM anhand der Datensétze Semeion, MNIST und NORB zur
Bilderkennung ein, das ein unbeaufsichtigtes Training zur Featurebildung mit einem
beaufsichtigten Training der ELM kombiniert. Ma u. a. [60] entwickeln eine Erweiterung
der ELM durch Anordnung in mehreren Schichten zur Schatzung der RUL von Batterien.
Es wird deutlich, dass die komplexen technischen Zusammenhénge durch einfache ELM
nicht abgebildet werden konnen, allerdings mit steigenden Einstellungsmoglichkeiten
das Risiko von Uberanpassung (engl. Overfitting) besteht. Deng u. a. [61] stellen eine
weitere Spezialform des NN in Form eines Long Short Term Memory (LSTM) vor. Dies
wird zur Schétzung der RUL von Turbofans auf Basis der NASA C-MAPSS Daten
eingesetzt. Chen u.a. [62] nutzen ein LSTM in Kombination mit einer BM zur adapti-
ven Anpassung an historische Degradationsverlaufe. Das Verfahren wird anhand von
Batteriedaten des Zentrums fiir fortgeschrittene Lebenszyklusforschung (engl. Center for
Advanced Life Cycle Engineering (CALCE)) und Simulationsdaten evaluiert. Ebenfalls
auf Basis des CALCE Batterie Datensatzes trainieren Zhao u.a. [24] ein DBN und
eine RVM zur Schétzung der RUL von Batterien. Akpudo u.a. [17] entwickeln auf
Basis von gestapelten Représentationskomprimierern (engl. Stacked Auto Encoder) und
geschlossenen wiederkehrenden Einheiten (engl. Gated Recurrent Unit) ein Konzept
aus Fehlerdetektion und RUL Schéatzung. Auf Basis von Daten einer Vibrationspumpe
wird die Detektion und Prognose evaluiert, wobei die Features auf einem Grundsignal
aufgebaut sind.

Die Methodenklasse der NN erméglicht die Abbildung von komplexen Zusammenhéngen
und enthélt durch die Struktur indirekt eine Featurebildung sowie eine Featureselektion.
Wie Zhao u.a. [24] andeuten, ist die Herausforderung die geeignete Wahl der Para-
meter, die das Verhalten der Abbildung mafsgeblich definieren. Ebenso verdeutlichen
die verwendeten Datensitze der zuvor genannten Veroffentlichungen, dass ein grofses
Datenvolumen fiir das Training der Methoden benétigt wird.

Weitere Methoden des Maschinellen Lernens

Neben den zuvor genannten Verfahren werden auch andere Methoden aus dem Bereich
ML eingesetzt. Beispielsweise bilden Liu u. a. [21]| auf Basis einer Volterra Zerlegung
sowie der bekannten Temperatur und Belastung von Transistoren die Schatzung der
RUL durch einen k-néchste-Nachbarn (engl. k Nearest Neighbor (KNN)) Ansatz ab. Li
u. a. [63] sagen die RUL einer Gasturbine von Chevron durch eine intuitive lineare und
quadratische Abbildung vorher. Die Modelle sind robust, lassen jedoch keine Eingangs-
signale zu und der Wechsel zwischen den Modellen findet erst wéhrend der Betriebszeit
statt, sodass die Schiatzung anfangs tiberschatzt wird.

Beide Modelle kénnen als einfache Varianten aus dem Bereich ML angesehen werden.
Aufgrund der grundlegenden Struktur dieser Methoden sind die Modelle nachvollziehbar
und ermdglichen die Entscheidungsunterstiitzung in praktischen Anwendungsféllen.

Die Gruppe der ML Methoden deckt ein grofses Feld ab, das von intuitiven Anwen-
dungen bist zu komplexen Strukturen reicht. In Abhéngigkeit zum Anwendungsfall sind
diese komplexen Modelle zum Teil notwendig, bringen jedoch eine erhohte Achtsamkeit
fiir die Einstellung der Parameter und Hyperparameter mit sich. Besonders das grofse
Volumen an Trainingsdaten ist eine Herausforderung fiir viele praktische Anwendungs-
falle und eine mogliche Erklarung fiir die hdufige Anwendung dieser Methoden auf
bekannte Benchmarks mit groffem Datenumfang.
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2.2.3. Modellbasierte Restlebenszeitschatzung

Die Methoden aus dem Bereich modellbasierte RUL Schéitzung griinden sich auf be-
kannte Zusammenhénge in Form von Gleichungssystemen. Ein bekanntes Beispiel fiir
einen physikalischen Zusammenhang ist ein Feder-Dampfer-System. Die Einbettung
dieser Gleichungssysteme in ein geeignetes Konzept zur Berechnung der RUL wird im
Folgenden anhand des Kalmanfilters (engl. Kalman Filter (KF)) und PF vorgestellt
und mit weiteren Methoden ergénzt. Die zugrunde gelegten Veroffentlichungen werden
in Abbildung 2.4 fiir die modellbasierte Methodengruppe dargestellt.

Kalmanfilter

Im Zentrum des KF steht die Schiatzung des Zustands. Anhand von aktuellen Beob-
achtungen kann die Schétzung des Zustands mit jeder neuen Beobachtung verbessert
werden. Diese Verbesserung wirkt sich auch positiv auf die Schétzung der RUL aus. Der
KF ist fiir die Schitzung von linearen Systemen konzipiert unter der Annahme, dass
sowohl Prozess- als auch Messrauschen normalverteilt und weifs sind.

Beispielhaft identifizieren Batzel u. a. [64] im Rahmen einer Fehleranalyse Windungs-
kurzschliisse und fehlerhafte Gleichrichterdioden. Abgeleitet aus der Fehleranalyse wird
ein synthetischer Fehler generiert und ein KF zur Schétzung der RUL eingesetzt. Einen
erweiterten Ansatz entwickeln Lim u.a. [65] anhand der Daten eines CM Systems
der Firma SKF, das an einem AH64D Hubschrauber installiert ist. Das Schatzmodell
basiert auf mehreren KF und wechselt automatisch in Abhéngigkeit des diskreten
Degradationszustands von gut zu méafkigem oder beschleunigtem Verschleifs. In diesem
Zusammenhang wird darauf verwiesen, dass in zukiinftigen Studien nichtlineare Filter
zur besseren Abbildung genutzt werden sollen.

Die Implementierung des KF ist auf Basis der mathematischen Matrixrechenopera-
tionen sowohl mit geringer Rechenleistung moglich als auch skalierbar. Limitierende
Faktoren sind ein normalverteiltes Mess- und Prozessrauschen sowie die Linearitit des
Gleichungssystems. Diese Annahmen kénnen in praxisnahen Anwendungsfallen nicht
immer eingehalten werden.

Partikelfilter

Auf der Grundlage eines KF ldsst sich das Konzept eines PF entwickeln. Analog zum
KF besitzt der PF ein Gleichungssystem zur Beschreibung des Zustands bzw. dessen
Transition. Im Gegensatz dazu bendétigt der PF aber weder ein lineares Gleichungs-
system noch ein normalverteiltes Prozess- oder Messrauschen. Dies erméglicht einen
Einsatz in weiteren Anwendungsfallen.

Sun u. a. [66] stellen einen grundlegenden PF zur RUL Schéatzung von Batterien vor.
Das Modell griindet sich auf historischen Daten und einer polynomischen Abbildung
dritten Grades. Zhu u. a. [67] entwickeln ein Modell zur Schitzung des Schmierdls von
Windkraftanlagen anhand von Priifstanddaten. Ebenfalls anhand eines mechanischen
Anwendungsfalls entwickeln Lei u. a. [28] ein Konzept auf Grundlage eines PF zur Schét-
zung der RUL. Die Basis dafiir sind Walzkorperlagerdaten des PRONOVIA Priifstands
und die wesentliche Aktivitdt bezieht sich auf die Vorbereitung der Daten. Ebenfalls
anhand von Priifstanddaten stellt Wang u. a. [27] einen PF zur Schétzung des Schneid-
werkzeugverschleiffes von Werkzeugmaschinen vor. Im Fokus steht ein grundlegendes
physikalisches Modell, das mit Hilfe einer SVR optimiert wird. Tang u. a. [10] stellen
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Abbildung 2.4.: Grafische Darstellung der Klassifikation verschiedener Veréffentlichungen
anhand der Methoden zur Restlebenszeitschitzung und deren Anwendungsfélle mit
dem Fokus auf die modellbasierte Methodengruppe.
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verschiedene Filtertechniken vor zur Schéitzung des Risswachstums einer Getriebeplatte
eines UH60 Hubschraubers. Dabei wird unterstrichen, dass der Exakt Filter eine sehr
gute Wahl ist, falls die Gleichung analytisch l6sbar ist und alternativ ein PF mit wenig
Einschrankungen eingesetzt werden kann. Auf der Grundlage eines unbeschrinkten
Kalmanfilters (engl. Unscented Kalman Filter (UKF)) setzen Zhang u. a. [68] einen PF
zur Schitzung der RUL von Batterien des NASA Ames Datensatzes ein. Besonders
die Wahl eines Optimierungsalgorithmus tragt zur Verbesserung der Verteilung der
Partikel und somit zur Gesamtleistung des PF bei. Auf Basis von CALCE Batterie
Daten und Raumfahrt Batteriedaten entwickeln Song u.a. [69] einen hybriden Ansatz
aus der Kombination eines nichtlinearen AR Modells sowie einem PF. Die Anwendung
des nichtlinearen NASA Batterie Modells verdeutlicht in diesem Zusammenhang auch
die Notwendigkeit von Expertenwissen fiir den Modellierungsprozess. Cai u.a. [70]
erweitern den PF durch einen Ahnlichkeitsabgleich mit historischen Degradationszyklen,
um bestmogliche Startwerte zu definieren. Die Evaluierung basiert auf dem NASA
Datensatz C-MAPSS und zeigt die indirekte Integration von vergangenem Wissen.

Methoden auf Basis des PF haben einen weiten Einsatzbereich, der durch unterschied-
liche Anwendungsfille sowie realitdtsnahe Priifstandsversuchen abgesteckt wird. Die
Kombination mit anderen Methoden verdeutlicht die Flexibilitdt des PF, wobei die hohe
Rechenleistung ein Gegengewicht setzt, das besonders Echtzeitanwendungen einschrénkt.

Weitere modellbasierte Methoden

Neben den zuvor genannten Verfahren in der Methodengruppe der modellbasierten RUL
Schétzung gibt es unterschiedliche Ansétze, die nicht direkt den Filtern zugeordnet
werden. Ng u.a. [71] setzen eine Naive Bayes basierte Methode ein, um die RUL von
Batterien des NASA Ames Datensatzes zu schitzen. Die Bayessche Aktualisierung (engl.
Update) ist ein Aspekt des PF und daher eine gemeinsame Funktionskomponente. Im
Vergleich zu den klassischen modellbasierten RUL Schitzmodellen unterscheidet sich der
Ansatz von Ng u.a. [71], aufgrund deren indirekten Schitzung der RUL. Bian u. a. [72]
entwickeln anhand von Labordaten eines Walzkorperpriifstands ein Konzept auf Basis
der Bayessche Aktualisierung, das Umgebungseinfliisse durch stochastische Prozesse
einbindet. Auch Zhou u. a. [73] untersuchen eine methodische Kombination aus Zeitver-
zerrung (engl. Time Warping) und Bayesscher Aktualisierung, um die gemeinsamen
Eigenschaften von unterschiedlichen Degradationsprozessen zusammenzufiihren. Dies ist
insbesondere von Interesse, wenn nicht alle physikalischen Eigenschaften des Prozesses
bekannt sind. Abschlieftend stellen Aivaliotis u. a. [74] ein physikalisches Modell zur
Schétzung des Zustands von Werkzeugmaschinen vor.

Methoden, wie die Bayessche Aktualisierung oder Ahnliche, dienen zur geeigneten
Einbettung der Modelle in ein Gesamtkonzept. Im Hinblick auf das Modell als solches
gibt es keine wesentlichen Unterschiede. Da die Bayessche Aktualisierung ein Teil des
PF bzw. des KF ist, gibt es eine inhaltliche Uberschneidung.

Modellbasierte Methoden sind in Bezug auf die Verarbeitung und Abbildungsqualitét
anderen Verfahren iiberlegen. Die Herausforderung liegt in den Modellen als solchen,
denn neben klassischen Bewegungsgleichungen sind die Zusammenhéange technischer
Anwendungsfiille komplexer und oftmals nicht bekannt. Aivaliotis u. a. [74] formulieren
im Ausblick, dass die Modelle zukiinftig préazisiert werden sollen, um die Fehler zu
minimieren. Diese Reflektion beschreibt, dass die Bildung des Modells sowie dessen
Parametrierung die eigentliche Herausforderung modellbasierter Methoden darstellen.
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2.2.4. Ubergeordnete Aspekte der Restlebenszeitschitzung

Die zuvor vorgestellten Verdffentlichungen geben einen Uberblick iiber spezifische Ver-
fahren und Techniken. Fiir einen initialen Uberblick sowie einen direkten Vergleich
verschiedener Methoden gibt es spezifische Veroffentlichungen, die nachfolgend vorge-
stellt werden. Weiterhin werden im Speziellen Methodenkombinationen und Ensemble
sowie die RUL als Teil einer globalen Optimierung vorgestellt. Anhand von Abbil-
dung 2.5 wird eine Ubersicht der spezifischen Veréffentlichungen mit Fokus auf die
iibergeordneten Aspekte der RUL Schétzung vorgestellt.

Rezensionen und Erhebungen

Okoh u. a. [75] fithren grundlegend in die Thematik der RUL Schétzung ein, wobei
der Schwerpunkt auf der Differenzierung zwischen unterschiedlichen mechanischen
Schiadigungsmechanismen, wie Verschleifs, Korrosion, Bruch und Verformung liegt. Die
Schédigungsmechanismen kénnen als Ursache des Degradationsprozesses angesehen
werden. Ausgehend von einer Schiadigung bauen Park u. a. [76] die logische Kette von
der Fehlerdetektion (engl. Fault Detection (FD)), iiber die Fehlerdiagnose (engl. Fault
Diagnosis (FDI)) hin zur Fehlerprédiktion (engl. Fault Prognosis (FP)) auf. Im Rahmen
der Veroffentlichungen werden unterschiedliche Technologien, wie PF, AR Modelle sowie
ELM thematisiert. Kordestani u. a. [8] zeigen im Gegensatz dazu die vier Phasen der
Modellbildung auf, die in Datenbezug, Gesundheitszustandsindikator, Gesundheitszu-
standsdivision und Restlebenszeitschdatzung unterteilt werden. Funktional erfolgt die
Einteilung in modellbasierte, datengetriebene und wissensbasierte Methoden sowie die
Thematisierung von hybriden Kombinationen.

Mathew u. a. [77] vergleichen verschiedene Methoden mit dem Schwerpunkt auf ML
Methoden. Anhand des NASA C-MAPSS Datensatzes werden grundlegende Methoden
gegeniibergestellt. Demnach sind zur Schitzung besonders RF geeignet, wobei auch
einfache lineare Modelle unter den besten Bewertungen vertreten sind. An u.a. [12]
stellen ebenfalls einen Vergleich der RUL Schéatzmethoden vor. Grundlegend werden
die Methoden PF, NN, GP sowie Bayessche Methoden vorgestellt und abschliefend
anhand von Simulationsdaten des Paris Risswachstumsmodells verglichen. In diesem
Zusammenhang wird die Anpassungsfiahigkeit der datengetriebenen Methoden unter
der Voraussetzung ausreichend grofser Daten unterstrichen. Lei u. a. [9] geben einen
umfassenden Uberblick iiber die Einbettung der Schitzung in das Gesamtiiberwachungs-
konzept. Die umfangreiche Evaluierung wird durch grundlegende Berechnungen und
Metriken zur Evaluierung der Schatzung ergéanzt. Die aufgefithrten Anwendungsbeispiele
basieren auf bekannten Benchmarkdatensétzen und beziehen sich im Wesentlichen auf
Turbofans, Walzkorperlager und Miihlen.

Neben den umfassenden Recherchen sind auch Verdffentlichungen zu bestimmten
Methoden verfiighar. Noortwijk 78] gibt einen Uberblick iiber die Anwendung des
GP zur RUL Schétzung. Dabei wird deutlich, dass der GP vorwiegend im Bereich
von Einzelsignalschitzung bzw. auf Basis eines HI und weniger fiir gesamte Systeme
eingesetzt wird. Huang u.a. [79] fokussieren sich auf SVM und deren Einsatzfelder.
Anhand der genannten Beispiele wird deutlich, dass die SVM vor allem in Kombination
mit anderen Methoden eingesetzt wird und dass der Einsatz bisher auf einige wenige
Anwendungsfélle, wie Batterien oder dhnlich groken Datensétzen ausgerichtet ist.

Der Aspekt der Anwendbarkeit wird auch von weiteren Autoren diskutiert. Vogl u. a. [80]
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Abbildung 2.5.: Grafische Darstellung der Klassifikation verschiedener Veréffentlichungen
anhand der Methoden zur Restlebenszeitschiatzung und deren Anwendungsfélle mit
dem Fokus auf iibergeordnete Aspekte der Restlebenszeitschiatzung.
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differenzieren zunéchst in FD, FDI und FP und skizzieren die Herausforderungen in der
Industrie. Diese werden konkret als Entwicklungsfelder im Bereich Nutzerfreundlichkeit,
Standards und Datenintegration identifiziert und benannt. Auch Bogojeski u. a. [81]
stellen einen Benchmark verschiedener Methoden anhand von Simulations- und realen
Katalysatordegradationsdaten eines industriellen Prozesses vor. Konkret werden bei
weniger als 100 Zyklen tendenziell einfachere Modelle empfohlen. Dabei bilden die
einfachen Modelle die Prozessabhéngigkeiten gut, jedoch die degradationsbedingte
Veranderung nicht ausreichend ab.

Die unterschiedlichen Perspektiven zeichnen ein umfassendes Bild von der methodischen
Landschaft zur RUL Schétzung und thematisieren auch die Vor- und Nachteile der
einzelnen Methoden.

Kombinationen und Ensemble

Die vorgestellten Veroffentlichungen zeigen, dass nur eine geringe Anzahl auf einer
Methode allein basiert. Erfolgreiche RUL Schétzer sind meist eine Kombination unter-
schiedlicher Ansétze und werden auch als Hybride Methoden bezeichnet. Dieser Aspekt
wird insbesondere bei Methoden aus dem Bereich Machine Learning noch erweitert,
indem mehrere unterschiedliche RUL Schétzungen gleichzeitig berechnet und zu einer
Aussage zusammengefasst werden. Diese Kombinationen werden als Ensemble bezeich-
net.

Eine effektive Kombination stellen Pin u. a. [82] auf Basis des NASA C-MAPSS Datensat-
zes vor. Das Ensemble besteht aus einem NN in Kombination mit einem umschaltenden
Kalmanfilter (engl. Switching Kalman Filter (SKF)). Der SKF ermoglicht die Schétzung
einer konstanten RUL am Anfang der Degradation und wechselt selbststdndig in ein
lineares Degradationsmodell. Dieser Ansatz kombiniert die Starken der Einzelmetho-
den fiir eine bessere Gesamtleistung. Eine umfangreiche Kombination verschiedener
Methoden stellen Li u.a. [35] anhand von RF, riickgekoppelten neuronalen Netzen
(engl. Recurrent Neural Network (RNN)), AR Modellen und weiteren Methoden vor.
Die Einzelergebnisse werden via einem Meta Algorithmus zur Optimierung gebiindelt.
Dieses Vorgehen wird auch als paralleles Ensemble bezeichnet. Zhang u. a. [83] bilden
ein Ensemble aus mehreren DBN, das auf den NASA C-MAPSS Turbofan Datensatz
angewandt wird. Ziel ist die Erstellung eines moglichst allgemeinen Ansatzes, der un-
terschiedliche Anwendungsfélle abdeckt. Auch Hu u. a. [84] erstellen ein Ensemble auf
Basis einer dhnlichkeitsbasierten Interpolation sowie RVM, SVM, einer exponentiellen
OLS Abbildung und weiteren Methoden. Die Methoden werden anhand des Datensatzes
der PHM Data Challenge 2008, eines Transformer- und Liifterdatensatzes validiert.
Die einzelnen Methoden werden auf Basis unterschiedlicher Gewichtungen, die neben
dem minimalen Fehler auch die gréftte Unterschiedlichkeit zu den anderen Verldufen
beriicksichtigt, bewertet.

Die Kombination verschiedener Verfahren ist naheliegend und sinnvoll, um von den
Einzelstérken in Summe zu profitieren. Einer Aggregation von komplexen Methoden
anhand einer weiteren komplexen Meta Struktur sind besonders Grenzen in Bezug auf
die Akzeptanz und Nachvollziehbarkeit gesetzt, wobei diese Eigenschaften besonders im
industriellen Umfeld wesentlich fiir den Erfolg sind.
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Globale Optimierung

Die Schéatzung der RUL ist ein wesentlicher Bestandteil zur Verbesserung der Instand-
haltungsprozesse, allerdings nicht der einzige notwendige Schritt. Nachfolgend werden
daher weitere Aspekte fiir eine Optimierung auf Basis der RUL aufgezeigt.

Shi u. a. [85] stellen ein Konzept auf Basis eines stochastischen Filters vor, in dem die
RUL der Einzelkomponenten zu einer Gesamtaussage der Anlage zusammengefiihrt
wird. Diese Kenntnisse werden auf Grundlage der Einzelkosten zu den Gesamtkosten
aggregiert und optimiert. Zhao u. a. [86] fokussieren sich auf die globale Optimierung
des Instandhaltungsprozesses und des Austauschzeitpunkts. Zu diesem Zweck werden
ein MP mit einem HM kombiniert und Eingangssignale in die Abbildung der RUL
Schéitzung integriert. Anhand einer Fluggasturbinen Simulation stellen Kumar u. a. [87]
einen Algorithmus vor, dessen Schwerpunkt auf dem nachgelagerten Entscheidungs-
prozess liegt und die konkrete Mafnahmen fiir eine optimale Instandhaltung auswéhlt.
Cherkaoui u. a. [88] schéitzen auf Basis eines GP die Fehler sowie die damit einherge-
henden Kosten ab. Ziel ist die langfristige Minimierung der Kosten, wobei die Autoren
den grofen Beitrag der Abstellungsinstandhaltungskosten herausstellen. Noortwijk [89]
berechnet das Ausfallrisiko mit Hilfe eines GP. Die Berechnung der Zeit zum Erreichen
eines Grenzwertes geht in die {ibergeordnete Berechnung der Instandhaltungskosten
eines Schwingbriickenzylinders mit ein.

Die unterschiedlichen Anwendungsbereiche der RUL Schétzung als Basis zur Kostenop-
timierung zeigen die Wichtigkeit des Themas. Es fallt auf, dass besonders komplexere
Optimierungen haufig mit vergleichsweise einfachen Methoden, wie dem GP kombiniert
werden. Weiterhin ist die Feingliedrigkeit der Betrachtung inklusive eines Aufschliisselns
der Ersatzteilkosten ins das Verhéltnis zu den moglichen Ausfallkosten zu setzen.

Im Wesentlichen sind die Basisfunktionalitdten bekannt und werden haufig mitein-
ander kombiniert. Dieses Konzept ist die Grundlage auf der die Ensemble Methoden
aufbauen, die besonders in der Methodengruppe des maschinellen Lernens vorange-
trieben werden. Neben der stetigen Verbesserung der Leistung der Methoden wird
auch der Einsatzzweck zur nachgelagerten Optimierung verdeutlicht. Die Verkniipfung
von RUL Schéatzung und Instandhaltungsoptimierung ist insbesondere fiir komplexere
Anwendungsfille noch nicht ausgeschopft.

2.3. Zwischenfazit der Methoden zur
Restlebenszeitschatzung

In den vorangegangenen Unterkapiteln werden zahlreiche Methoden zur RUL Schét-
zung vorgestellt, die im Folgenden vor dem Hintergrund der industriellen Anwendung
eingeordnet werden. Vor allem die in Unterkapitel 1.1 vorgestellte Problemstellung wird
als Referenz genutzt.

In Unterkapitel 2.2.1 wird die Methodengruppe der stochastischen Verfahren zur RUL
Schatzung vorgestellt, die unter anderem WP, GP, ARMA und MP umfasst. Die Vorteile
sind die einfache Grundstruktur sowie der breite Anwendungsbereich. Besonders die
Modellbildung auf Basis einer groben Struktur mit geringem Einfluss durch Eingangssi-
gnale, in Kombination mit den stochastischen Eigenschaften der Degradationsprozesse,
spiegelt die industriellen Bediirfnisse wider. Im Gegensatz dazu sind industrielle Prozesse
komplex, sodass die einfache Beschreibung der Prozesse nicht immer der Realitét gerecht
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wird.

Das Unterkapitel 2.2.2 beschéftigt sich mit Methoden aus dem Bereich ML. Dieser
Bereich umfasst eine Reihe an Methoden, wie DT, SVM und weitere, die fiir einen
Anwender nachvollziehbar sind und somit mégliche Empfehlungen auch besser umge-
setzt werden konnen. Demgegeniiber stehen komplexe Methoden, wie NN, die kaum
transparent sind. Der grofse Vorteil dieser komplexeren Verfahren ist die Abbildung des
Verhaltens auch ohne Kenntnis iiber die genauen Zusammenhénge. Dies ist fiir komplexe
industrielle Anwendungen von Interesse, allerdings werden dazu verhéltnisméfig viele
Daten benoétigt. Beispielsweise enthélt der NASA C-MAPSS Datensatz mehrere hundert
Degradationszyklen, die fiir das Training eingesetzt werden [59].

Im Rahmen von Unterkapitel 2.2.3 werden modellbasierte Ansétze diskutiert. Exempla-
risch werden KF und PF aufgefiihrt, die eine grundlegende Funktionsweise der Gruppe
beschreiben. Die Methoden bieten einen Rahmen fiir bekannte Zusammenhénge, die
durch Formeln beschrieben werden kénnen. Wenn die Annahmen erfiillt und die mathe-
matische Beschreibung bekannt ist, sind diese Methoden den zuvor genannten Gruppen
zu bevorzugen. Allerdings ist die Herausforderung vieler technischer Anwendungsfélle,
dass die technischen Zusammenhénge nicht vollstdndig beschrieben werden koénnen.
Neben den einzelnen Verdffentlichungen unterstreichen die Ensemble Methoden klar die
Notwendigkeit der Kombination von Methoden, um von den Stérken einzelner Metho-
den zu profitieren. Besonders der Aspekt der globalen Optimierung zeigt, dass nur die
Einbettung der geeigneten Methode in ein Uberwachungskonzept mit den passenden
Schnittstellen die Umsetzung der korrekten Instandhaltungsmafinahme ermoglicht.
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3. Ziele und Anwendungsfalle

Innerhalb dieses Kapitels werden die industriellen Anwendungsfille und die Ziele dieser
Arbeit vorgestellt. Zundchst wird in Unterkapitel 3.1 in das aktuelle Vorgehen der
Equipment Uberwachung innerhalb der BASF SE eingefiihrt. In diesem Zusammen-
hang werden auch die industriellen Schnittstellen als ein wesentlicher Bestandteil der
Implementierung von Modellen zur RUL Schétzung vorgestellt. Drei konkrete Anwen-
dungsfille aus der chemischen Industrie werden in Unterkapitel 3.2 vorgestellt. Diese
stehen exemplarisch fiir weitere gleichartige Equipments oder iibertraghare Anwendun-
gen. Aus der Kombination des Stands der Technik sowie den Anwendungsfillen, werden
in Unterkapitel 3.3 die konkreten Ziele dieser Arbeit abgeleitet.

3.1. Uberwachung der Equipments in der BASF SE

Fiir die Herstellung von vielseitigen chemischen Produkten betreibt die BASF SE welt-
weit Produktionsanlagen. Fiir eine bessere Vorstellung iiber die Grofse und Geschichte
der BASF SE gibt Kapitel B eine detaillierte Einfiihrung. Der reibungslose Betrieb
dieser Anlagen wird von interdisziplindren Experten unterstiitzt, die innerhalb der
BASF SE in sogenannten Fachgruppen organisiert sind. Eine dieser Fachgruppen ist
Asset Monitoring Solutions and Services (AMS), die auf die Onlineiiberwachung von
Equipments spezialisiert ist. Die Aktivitdten sind in drei Kategorien eingeteilt und
werden nachfolgend beschrieben [90]:

Zentrale Prozesse & Maschinen

Diese Kategorie ist insbesondere auf kritische Equipments fokussiert, zu denen grofe
rotierende Maschinen innerhalb des verfahrenstechnischen Prozesses gehoren. Dazu
zéahlen Kompressoren, oszillierende Pumpen und langsam drehende Maschinen, wie
beispielsweise Drehrohrofen.

Neben den rotierenden Maschinen umfasst diese Produktklasse Anwendungen zur
Uberwachung unterschiedlicher Apparate, wie Wirmeiibertrager, Kolonnen und Behilter.
Insbesondere die Apparate werden durch die unterschiedlichen chemischen Prozesse
geprigt, was insbesondere fiir deren Uberwachung eine Herausforderung ist.

Beide Bereiche vereint der Uberwachungsservice, der fiir alle Equipments durch die
Experten des Uberwachungszentrums (engl. Reliability Center (ReCe)) erbracht wird.

Modellbasierte LGsungen

In dieser Kategorie steht die Abbildung des Betriebsverhaltens durch Modelle im
Vordergrund. Die Palette der implementierten Anwendungen reicht von klassischen
FD- und FDI Modellen bis zu Losungen aus dem Bereich PredM. Dies ermoglicht neue
Perspektiven zur Integritdats- und Leistungsiiberwachung einer Anlage.

29



3. Ziele und Anwendungstalle

Flotteniiberwachung

Auf die Uberwachung von vielen gleichartigen Equipments ist diese Kategorie ausgerich-
tet und basiert auf der nachtréglichen Implementierung von Sensoren und innovativen
Messsystemen. Die Nachriistung ist besonders bei Bestandsanlagen eine Herausforde-
rung, da die Anlagen bereits betrieben und nicht alle Messkonzepte nachgeriistet werden
konnen. Ein zentraler Bestandteil ist die Nachriistung mit kabellosen Sensoren fiir kleine
rotierende Maschinen, wie Motoren, Pumpen und Liifter. Das Sensorportfolio umfasst
weitere drahtlose Sensoren fiir die Uberwachung von Ventilen, Kondensatabscheidern
und weiteren Equipments.

Die zuvor vorgestellten Produkte und Services haben sowohl im Sinne der Anwen-
dungsfille wie auch methodisch Schnittmengen. Ubergreifend fiir alle Losungen gilt,
dass am Anfang des Services ein Projekt initialisiert wird, mit dem Ziel der Umsetzung
notwendiger Anlagenéinderungen. Im Anschluss erfolgt der Uberwachungsservice durch
das ReCe, der von der Aufnahme in die Uberwachung die gesamte aktive Betriebsphase
der Anlage umfasst [90].

Asset Framework (AF) Dashboard (DB)
ReCe

e

@ Modell

B Informationsbasis
--=-= Zukiinftige Datenverbindung I Beauftragung
ﬁ

Industrielle Datenverbindung — =» Individuelle Datenverbindung

Abbildung 3.1.: Grafische Darstellung der operativen Infrastruktur innerhalb des Uber-
wachungszentrums (ReCe) der BASF SE, bestehend aus Betriebsdateninformati-
onssystem (PIMS), Unternehmensressourcenplanung (ERP), Anlagenstruktur (AF),
Ausfiihrungsplattform (DP) und Anzeigetafeln (DB) zur modellbasierten Onlinetiber-
wachung der Equipments.

Fiir die Implementierung eines erfolgreichen Uberwachungsservices, sind eine Vielzahl
an unterschiedlichen Komponenten und Schnittstellen notwendig. Einen Uberblick iiber
die gesamte Wertschopfungskette wird in Abbildung 3.1 gegeben. Alle eingesetzten
Systeme sind Teil der operativen Technologie (engl. Operational Technology (OT))
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Infrastruktur. Die Grundlage fiir einen Onlineliberwachungsservice sind die wahrend des
Betriebs gemessenen Daten. Diese werden im Betriebs-Daten-Informations-System (engl.
Process Information Management System (PIMS)) gespeichert, das in Unterkapitel 3.1.1
niéher beschrieben wird. Neben der Speicherung werden die Daten auch strukturiert
und mit Metainformationen erweitert. Dies erfolgt in der Anlagenstruktur (engl. Asset
Framework (AF)), die in Unterkapitel 3.1.2 erldautert wird. Die Weiterverarbeitung der
Messdaten durch trainierte Modelle in der Ausfithrungsplattform (engl. Deployment
Platform (DP)) wird in Unterkapitel 3.1.3 erldutert. Abschlieftend kénnen die Ergebnisse
zuriickgefiihrt werden, um Entscheidungen zu unterstiitzen. Diese Schnittstelle zur
Unternehmensressourcenplanung (engl. Enterprise Resource Planning (ERP)) sowie der
Darstellung auf Anzeigetafeln (engl. Dashboard (DB)) werden in Unterkapitel 3.1.4
beschrieben.

3.1.1. Industrielle Verwaltung von Daten

Der Betrieb von chemischen Anlagen sowie die dazu notwendigen Datenstrome sind
komplex. Zur besseren Strukturierung und Erhohung der Sicherheit wird die Datenhier-
archie geméafs der Automatisierungspyramide angewendet. Die Daten werden im Feld
erhoben und konnen im Prozessleitsystem (engl. Distributed Control System (DCS))
zur Basisautomatisierung genutzt werden. Durch sogenannte DCS-Snapshots wird eine
Momentaufnahme aller gemessenen Daten erzeugt, die fiir die Datenverarbeitung im
Fertigungsmanagementsystem (engl. Manufacturing Execution System (MES)) zur
Verfiigung steht. Die Historisierung ausgewéhlter Messwerte erfolgt im PIMS. Abhéngig
von der Grofe und der gewachsenen Struktur hat eine verfahrenstechnische Anlage
ein eigenes oder teilt sich ein PIMS mit weiteren Betrieben. Innerhalb der BASF SE
werden mehrere Millionen Messstellen in unterschiedlichen Systemen historisiert [91].
Um Speicherplatz zu sparen, die Leistung fiir Berechnungen und Visualisierungen zu
verbessern und das Netzwerk weniger zu belasten, werden die Daten verlustbehaftet
komprimiert [92]. Die Komprimierung basiert unter anderem auf der Anderung des Mess-
werts. Demnach wird ein neuer Messwert historisiert, wenn ein definierter Grenzwert
der Sensormessspanne iiberschritten wird [93]. Neben der Anderung des Wertes, kann
auch die maximale Zeitspanne bis zur letzten Historisierung des Messwerts das erneute
Speichern auslosen. In Abhéngigkeit dieser zwei Parameter wird das Signal komprimiert
und fiir die weitere Verarbeitung gespeichert. Die komprimierten Daten kénnen im
Anschluss in der Rohform mit der Zuordnung der Messstelle und des Zeitstempels bzw.
aquidistant interpoliert abgefragt werden.

3.1.2. Datenorganisation in der Anlagenstruktur

Neben der Speicherung der Zeitreihen, ist auch eine Verwaltung der Messstellen und die
Anreicherung mit Metadaten notwendig. Dies wird in einem sogenannten AF umgesetzt
[94].

Durch die Nutzung des AF werden die Daten strukturiert. In diesem Zusammenhang
bekommen die kryptischen Messstellenbezeichnungen einen zusétzlichen ,sprechenden®
Namen, der die Interpretationen der Ergebnisse oder Fehleranalyse unterstiitzt. Der
sprechende Name ist an die topologischen Zusammenhéange angelehnt und beschreibt die
Art des Sensors sowie dessen Funktion an dem konkreten Equipment. Wiederkehrende
Strukturen werden in eine zentrale Vorlage {iberfithrt und verwaltet.
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Das AF tréigt dazu bei, dass die historisierten PIMS Daten in einem standardisierten
Format verfiighar sind und in verstédndlicher Form zusammengestellt werden. Dariiber
hinaus unterstiitzt das AF auch bei der Organisation der Daten. Somit kénnen die
Informationen nicht nur anwendungsfallspezifisch, sondern auch auf Anlagenebenen
organisiert werden. Dies ermdglicht auf der einen Seite die Aggregation der Informationen
sowie bedarfsgerecht den zielgerichteten Fokus auf Details. Neben diesen Eigenschaften
sind weitere Funktionalititen, wie beispielsweise ein Alarmmangement vorhanden, die
an dieser Stelle nicht im Detail beschrieben werden.

Insgesamt bilden das PIMS und das AF die Basis fiir eine onlineféhige und strukturierte
Uberwachung der Equipments innerhalb der BASF SE.

3.1.3. Plattform zur Onlineiiberwachung

Fiir die Weiterverarbeitung der historisierten Daten aus dem AF stehen unterschiedliche
Moglichkeiten zur Verfiigung. Grundlegende Berechnungen kénnen direkt innerhalb
des AF umgesetzt werden und die Ergebnisse als neue Messstelle ebenfalls historisiert
werden.

Im Falle von komplexeren Berechnungen erfolgt die Verarbeitung durch anwendungsspe-
zifische Programme. Als Teilaspekt wird fiir die Codeentwicklung die Software gitLab
genutzt. Diese ermoglicht die gemeinsame Zusammenarbeit in Softwareentwicklungspro-
jekten und erleichtert die Instandhaltung der Software wéhrend der Betriebszeit [95].
Hinsichtlich der Programmiersprache gibt es keine Limitierungen, wobei aufgrund der
umfangreichen Bibliotheken unter anderem auf Python zuriickgegriffen wird.

Neben der Softwareentwicklung ist die Ausfithrung des Programmcodes im Rahmen der
Onlineiiberwachung von zentraler Bedeutung. Dazu werden Server mit der Open-Source
Orchestrierungssoftware Kubernetes betrieben, die das Ausfithren von wiederkehrenden
Berechnungen ermoglicht und steuert [96]. Im Konkreten erméglicht dies die Ausfithrung
von trainierten Modellen oder kommerzieller Software in abgeschlossenen virtuellen
Maschinen, den sogenannten Containern. Ein Container ist eine standardisierte Um-
gebung, die auf Grundlage von iibergebenen Informationen ein definiertes Programm
ausfiihren und Ergebnisse zuriickgeben kann. Beispielsweise kann ein Container das
Uberwachungsmodell eines Equipments enthalten, das einen digitalen Zwilling des realen
Equipments widerspiegelt. Anderungen des Equipments oder dessen Betriebsverhalten,
konnen auch die Anpassungen des Modells notwendig machen. Diese méglichen Ande-
rungen iiber den gesamten Lebenszyklus eines Equipments werden an dieser Stelle nicht
weiter ausgefithrt. Im Zuge einer stetigen Optimierung des gesamten Uberwachungspro-
zesses, werden weitere Moglichkeiten fiir eine schnellere und bessere Implementierung
entwickelt.

Der Einsatz von zentral verwalteten Strukturen zur Ausfithrung von Berechnungen
ermoglicht eine gute Skalierbarkeit sowie eine optimale Instandhaltung der Software.
Die mit den Berechnungen generierten Ergebnisse kénnen durch Schnittstellen {iberge-
ben und beispielsweise im PIMS gespeichert werden. Dies stellt die Basis fiir weitere
Verarbeitungsschritte dar.

3.1.4. Ergebnisausgabe und Handlungsanweisung

Sowohl die gemessenen Zeitreihendaten als auch die modellbasierten Berechnungen
dienen als Entscheidungsgrundlage fiir mogliche Anpassungen des verfahrenstechnischen
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3.2. Industrielle Anwendungstalle

Prozesses und fiir die Terminierung von Instandhaltungsarbeiten. Die Wege zu einer
Handlung sind vielfdltig und umfassen einen manuellen sowie einen teilautomatisierten
Prozess.

Beispielsweise konnen die Zeitreihendaten direkt im AF visualisiert werden. Bei der klas-
sischen Darstellung iiber die Zeit sind die Werte fiir einen Experten zwar interpretierbar,
aber konnen nur bedingt sinnvoll durch weitere Personen genutzt werden. Aus diesem
Grund werden die Daten, vergleichbar zum DCS, optisch aufbereitet und basierend
auf dem Kontext des AF dargestellt. Die Visualisierung in einem DB ermdglicht den
intuitiven Zugang zu den Daten und eine schnellere Entscheidungsfindung. Die grafische
Darstellung der Daten ist jedoch nur eine Unterstiitzung in der Entscheidungsfindung,.
Eine Wartung bzw. Instandsetzung wird in dem ERP System gemeldet. Im Falle der
BASF SE in Ludwigshafen wird dazu unter anderem das Modul PM der Software
SAP genutzt. Die Instandsetzungsmeldung umfasst neben einem Kurz- und Langtext
auch das Zeitfenster zur gewiinschten Umsetzung. Weiterhin werden auch die Zeitstem-
pel der Anderungen mitaufgenommen, um die Abarbeitung zu dokumentieren. Neben
der konkreten Beschreibung der Handlung erfolgt auch die Verkniipfung der techni-
schen Mafinahme zum konkreten Equipment. Fiir die Zuordnung wird ein sogenannter
Technischer Platz (TP) fir jedes Equipment definiert, der eindeutig und hierarchisch
strukturiert ist. Somit kann eine grobe Strukturierung des Prozesses anhand der TP
erfolgen und die Anlagenstruktur anhand einer fiinfsegmentigen Kodierung erfolgen. Die
Meldung einer Mafnahme ist inhaltlich der mafgebende Aspekt, wobei die Beauftragung
iiber einen aus der Meldung abgeleiteten Auftrag erfolgt. Innerhalb des ERP Prozesses
wird die Meldung mit einem Auftrag verkniipft, um die notwendigen Kosten einem TP
zuzuweisen und abrechnen zu koénnen.

Der grundlegende Prozess zur Instandhaltung ist in den Grundfunktionen bereits vor-
handen. Mit dem Ziel der weiteren Automatisierung des Instandhaltungsprozesses sowie
der Verbesserung der Handlungsempfehlungen im Rahmen von PresM ist es notwendig,
die Schnittstellen zwischen den einzelnen OT-Systemen zu starken.

3.2. Industrielle Anwendungsfille

Innerhalb der BASF SE gibt es eine Vielzahl méglicher Anwendungsfille fiir die Uber-
wachung von Equipments und die Schéatzung deren RUL. Nachfolgend werden drei
unterschiedliche Anwendungsfille vorgestellt, die entweder héufig in der chemischen
Industrie vorkommen oder aufgrund der technischen Herausforderung eine praktische
Relevanz besitzen. Diese Anwendungsfille werden zur Validierung der zu entwickelnden
Uberwachungskonzepte genutzt und griinden sich auf der Datenbasis besteht aus drei
zusammenhangenden Jahren an stiindlich interpolierten Messwerten fiir alle genannten
Messstellen.

Zunichst wird in Unterkapitel 3.2.1 ein Olfilter (OF) vorgestellt, wie er in dhnlicher Form
bei vielen grofen Maschinen eingesetzt wird. Im Anschluss wird in Unterkapitel 3.2.2
eine Hochdruckmembranpumpe (HDMP) vorgestellt, die unter anderem auch zur Do-
sierung eingesetzt wird und stellvertretend fiir die Méglichkeit einer Uberwachung auf
Grundlage von geringer Instrumentierung steht. Abschlieffend wird in Unterkapitel 3.2.3
ein Robertverdampfer (RV) vorgestellt, der exemplarisch die Verdampfer innerhalb der
chemischen Industrie reprasentiert. Der Fokus dieses Anwendungsfalls ist die techni-
sche Limitierung der Nachriistsensorik und der Umgang mit den damit verbundenen
Herausforderungen.
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3.2.1. Olfilter

In der chemischen Industrie werden Maschinen vor allem zur Forderung eingesetzt.
Vereinzelt wandeln Maschinen auch die Stromungsenergie eines Mediums in mechanische
Energie, wie beispielsweise Kraftwerksturbinen. Unabhéngig von der konkreten Maschine
entsteht bei der Wandlung der Energie Reibung in den mechanischen Bewegungsabléiu-
fen. Um eine hohe Effizienz zu erreichen, ist es notwendig die Reibungsverluste auf ein
Minimum zu reduzieren. In einigen Anwendungsfillen wird dazu Ol zur Schmierung
eingesetzt.
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Abbildung 3.2.: Grafische Darstellung eines schematischen Olfilterkreislaufs bestehend
aus einem Olbehélter, Olkiihler und dem Olfilter F1 als Unterstiitzungseinrichtung
eines exemplarischen Verdichters.

Gemik Abbildung 3.2 ist zu erkennen, dass das eingesetzte Ol wiederverwendet und
in einem sogenannten Olkreislauf gefordert wird. Wihrend des Betriebs kénnen grofe
Krifte auftreten und die mechanischen Bauteile stark beanspruchen. Der durch die
Reibung entstehende Abrieb kann zur Beschédigung der Maschine fiihren [97], [98].
Aus diesem Grund ist es das Ziel, den Abrieb sowie die durch die Reibungsverluste
entstehende Wirme durch das Ol aus der Entstehungszone abzufithren. Weiterhin
ermoglicht das Olsystem den Abtransport von Verunreinigungen, die von aufen in das
Olsystem eingetragen werden.

Filter werden eingesetzt, um mechanische Schiden durch Fremdkérper im Olkreislauf zu
vermeiden und die Schmiereigenschaften beizubehalten. Allgemein gelten fiir den Filter
die Hauptsétze der Thermodynamik und damit die Energieerhaltung [99]. Auf dieser
Grundlage kann die Bernoulli-Gleichung abgeleitet werden, die anhand von Gleichung 3.1
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die Strémung beschreibt [100].

2
Uu PAbs.
5 +

+ ghgeo. = konstant (3.1)

In Gleichung 3.1 gehen die Geschwindigkeit u, das Verhéltnis aus Druck paps. und
Dichte p sowie das Produkt aus Erdbeschleunigung g und geodétischer Hohe hge,. ein.
Die Bernoulli Gleichung besagt, dass die Energie entlang einer Stromlinie konstant ist.
Daraus folgt fiir den C)F, unter der Voraussetzung, dass hgeo. =~ 0 und p ~ konstant, dass
Apaps. zwischen Aus- und Eintritt des OF von u abhéngt. Dieser ideale Zusammenhang
wird durch die empirische Funktion zur Berechnung des Druckverlusts eines Rohres
in Gleichung 3.2 ergénzt. Die Formel des Rohrdruckverlusts wird Darcy-Weisbach
zugeordnet, wobei auch weitere Wissenschaftler einen Beitrag zur empirischen Gleichung
geleistet haben [101].

A _ pu2 lRohr
Pabs. = 5~ >\RohrdR—h + Z CDruck (3.2)

In Gleichung 3.2 gehen die Rohrreibungszahl Aron, und Druckverlustbeiwerte (pryex
sowie die Geometrie des Rohres mit Lénge lgon, und Durchmesser dgoy, ein. Ein Zusetzen
des Filters kann in diesem Zusammenhang als Reduzierung von dg,y,, verstanden werden.
Demnach ist Apaps. ein Indikator fiir eine Geschwindigkeitsinderung oder die Anderung
des Filterverhaltens. Da die Pumpe im Olsystem in einem konstanten Betriebspunkt
betrieben wird, korreliert der Olfilterdifferenzdruck Apays. direkt mit dem Filterbelag.
Somit kann eine Verdnderung der Filterleistung durch Apays. detektiert werden.

Die Reinigung oder der Wechsel des OF ist mit Kosten und unter Umstinden Aus-
fallzeiten verbunden. Eine zu spéte Instandhaltung des Filters birgt das Risiko einer
unzureichenden Schmierung der mechanischen Bauteile und folglich einer massiven
Beschédigung der Maschine. Im Gegensatz dazu entstehen durch eine zu frithe Instand-
haltung unnétige Kosten. Aus diesem Grund ist es das Ziel fiir diesen Anwendungsfall die
RUL bis zur néchsten Instandhaltung des OF auf Grundlage eines maximal zulissigen
Apaps. zu schitzen. Durch diese Kenntnis ist die spontane Umsetzung der Mafknahme
nicht notig, sondern kann geplant durchgefiihrt werden. Somit kénnen notwendige
Einsatzstoffe und Ersatzteile zuvor beschafft und sowohl die Stillstandszeit als auch die
Instandhaltungskosten auf ein Minimum reduziert werden.

3.2.2. Hochdruckmembranpumpe

In der chemischen und petrochemischen Industrie werden HDMP fiir eine Vielzahl von
Anwendungen eingesetzt. Zu den Vorteilen des Pumpentyps zéhlen unter anderem das
prézise Dosieren von Fliissigkeiten sowie die Férderung unter hohem Druck [102].

Die Funktionsweise dhnelt der einer Fahrradluftpumpe und wird nachfolgend auf Basis
von LEWA [103] beschrieben:

Die HDMP besteht im Wesentlichen aus dem Triebwerk und dem Pumpenkopf. Das
Triebwerk setzt die Rotation eines Antriebsmotors in eine Translation um. Durch ei-
ne Mechanik kann der Hub der Translation eingestellt werden. Diese Mechanik und
die Anderung der Antriebsdrehzahl erméglichen die Variation der Férdermenge. Die
Kopplung des Triebwerks und des Kolbens bewirkt eine Oszillation, die das Ol im
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Olraum verdringt. Aufgrund der in guter Niherung inkompressiblen Eigenschaften des
Ols bewirkt das verdringte Ol die Auslenkung einer doppelwandigen Membran. Zur
Mlustration der Funktionsweise, wird der Pumpenkopf mit dem Fokus auf die Membran
einer HDMP im Schnitt in Abbildung 3.3 dargestellt.

Auslass

Membran im Detail

Gehause

Einlass
Membranzwischenraum

B o " Produkt B Membran Ventile

Abbildung 3.3.: Grafische Darstellung eines schematischen Hochdruckmembranpumpen-
kopfes im Schnitt mit dem Detail einer beschédigten doppelwandigen Membran.

Die produktfiihrende Seite ist durch die Membran von dem Olraum getrennt. Innerhalb
eines Pumpenzyklus wird das im Produktraum befindliche Fluid, durch die Expansion
der Membran in den Produktraum, aus dem Pumpenkopf ausgeschoben. Das Auslass-
ventil ist zu diesem Zeitpunkt geoffnet, sodass das Produkt das Ventil umstrémt und
auf die Druckseite der Pumpe gefordert wird. Wahrend dieser Zeit ist das Einlassventil
geschlossen und sperrt die Verdrangung des Produktes in Richtung Einlass ab. Analog
wird bei der Riickwirtsbewegung des Kolbens die Membran in Richtung des Olraums
ausgelenkt und das Produkt angesaugt. Zu diesem Zeitpunkt ist das Einlassventil
geoffnet und das Auslassventil geschlossen.

Neben dem Ein- und Auslassventil gibt es ein weiteres Ventil, das den druckfiihrenden
Teil des Olraums mit dem weitestgehend drucklosen Reservoir verbindet. Dieses Ventil
dient zur Regulierung der Olmenge im druckfithrenden Teil, sodass bei zu viel Ol die
Membran nicht geschidigt und bei zu wenig Ol eine reduzierte Férdermenge vermieden
wird.

Wiéhrend jedes Pumpzyklus wird die Membran in beide Richtungen ausgelenkt und
damit verformt. Die wiederkehrende Bewegung beansprucht die gleichen Bereiche der
Membran und fiihrt zu einem Verschleif. Der Riss der Membran kann effektiv durch die
Uberwachung des Membraninnendrucks pays. liberwacht werden. In vielen technischen
Anwendungen wird der Membraninnendruck jedoch nur als binéres Signal {iberwacht.
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Im Gegensatz zum spontanen Versagen der Membran ist die kontinuierliche Degradation
der Membran eine haufige Herausforderung. Zu Beginn kann die Materialschwachung zu
einer Beschleunigung der Diffusion in den Membranzwischenraum fiihren und folglich
detektiert werden.

Im konkreten Fall ist eine kontinuierliche Messung des Membraninnendrucks pays. instal-
liert. Das zu frithe Entliiften und der damit einhergehenden Reduzierung von pays. bindet
unnotige Betriebsressourcen, wobei der Membranwechsel zusatzliche Ersatzteilkosten
und bauartbedingt Ausfallzeiten der Maschine verursacht. Das zu spéte Entliiften der
Membran fiihrt, basierend auf Betreibererfahrungen, zur vorzeitigen Degradation der
Membran und Verkiirzung der Gesamtbetriebszeit.

Das Ziel dieses Anwendungsfalls ist die Schétzung der zukiinftigen Entwicklung des
Membraninnendrucks pays.. Basierend auf der Schéitzung soll die RUL bis zur néchsten
notwendigen Entliiftung auf Grundlage eines maximal zulédssigen Membraninnendrucks
berechnet werden. Dies ermdglicht eine Maximierung der Gesamtbetriebszeit sowie eine
optimal in den Betriebsablauf integrierte Instandhaltungsmafsnahme.

3.2.3. Robertverdampfer

In diesem Anwendungsfall wird ein thermischer Aufbereitungsschritt untersucht, der
Teil eines groferen Prozesses ist und schematisch in Abbildung 3.4 dargestellt wird.
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Abbildung 3.4.: Grafische Darstellung eines Prozesses bestehend aus drei Kolonnen zur
Aufbereitung eines Produkts mit dem Fokus auf die Warmeiibertragung durch einen
Robertverdampfer.

Der Aufarbeitungsprozess in Abbildung 3.4 beginnt mit der Einleitung des Eduktmas-
senstroms fci in die Kolonne K1. In K1 werden die leichtfliichtigen Bestandteile vom
schwerer siedenden Wertstrom abgetrennt. Die Kolonne K2 trennt die schwerfliichtigen
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3. Ziele und Anwendungsfille

Bestandteile von dem leichtfliichtigen Wertstrom ab. Zur Erhohung der Ausbeute werden
dem Sumpfmassenstrom aus K2 weitere Wertanteile in der Kolonne K3 entzogen und
diese wieder in K1 eingebracht. Der Kopfdruck von K1 pkol wird durch einen Verdichter
abgesenkt. Der Betrieb im anteiligen Vakuum senkt die Siede- und damit auch die
Sumpftemperatur tci ab und spart in Folge dessen Energie ein. Die zur Verdampfung
des Produkts notwendige Energie wird durch den Dampfmassenstrom fhi mit einem
Dampfdruck phi zur Verfiigung gestellt. Im konkreten Anwendungsfall ist der Warme-
iibertrager als sogenannter RV ausgefiihrt.

=) Produkt

Abbildung 3.5.: Grafische Darstellung eines Robertverdampfers im Schnitt inklusive der
verfiigharen Messstellen sowie der Differenzierung zwischen Produkt- und Dampfseite.

Die Bauform inklusive der zur Verfiigung stehenden Sensoren wird anhand von
Abbildung 3.5 skizziert. Im Gegensatz zu konventionellen Rohrbiindelwérmeiibertrager-
Kolonnen Kombinationen, ist der Verdampfer in diesem Fall nicht auferhalb einer
Kolonne installiert, sondern direkt im Sumpf der Kolonne verbaut. Durch die Aus-
richtung der Léngsachse der Rohre des RV entlang der Wirkung der Schwerkraft, ist
der RV eine Sonderbauform des Naturumlaufverdampfers, der meist mit sehr kurzen
Siederohren ausgestattet ist [104]. Abbildung 3.5 zeigt, dass der Mantelraum mit Dampf
beheizt wird, der nach Abgabe der Verdampfungsenthalpie als fliissiges Kondensat
iiber eine weitere Rohrleitung aus dem Mantelraum abgefiithrt wird. Die Warme wird
durch die Rohrwandung geleitet und erhitzt das Produkt auf der Rohrinnenseite. Der
Rohrliange folgend wird das Fluid von unten nach oben erhitzt und verdampft, sodass
an der Oberseite die gasférmige Phase aufsteigen und die fliilssige Phase sowie der
Riicklauf der Kolonne iiber die zentrale Rohrleitung an die Unterseite des RV und in
die Verdampferrohre strémen. Die Strémung in den Verdampferrohren stellt sich durch
den Dichteunterschied zwischen dem zentralen Rohr sowie dem Verdampferrohr ein und
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3.3. Konkretisiertes Ziel der Arbeit

variiert in Abhéngigkeit des Betriebszustands.

Durch chemische Nebenprozesse bilden sich besonders in den heifen Zonen von K1
Ablagerungen. Aufgrund des Temperaturprofils der Kolonnen kénnen die Ablagerungen
die unteren Béden der Kolonne iiber die Zeit zusetzen und somit die Effizienz aufgrund
eines geringeren Vakuums beschrénken. Primér bilden sich die Ablagerungen an den
Kontaktflichen des RV. Der durch die Degeneration, dem sogenannten Fouling, er-
zeugte zusatzliche Warmewiderstand verschlechtert die Warmeiibertragung. Um die
gleiche Leistung in das Produkt zu iibertragen, wird das treibende Temperaturgefélle
erhoht und somit der Dampfdruck gesteigert. Der degradationsbedingte Einsatz von
Dampf auf einem hoheren Druckniveau erhoht auch die Verlustanteile der eingesetzten
Energie. Besonders im Sinne von steigenden Energiepreisen und eines wirtschaftlichen
Anlagenbetriebs ist eine hohe Effizienz wiinschenswert. Im Hinblick auf den verfah-
renstechnischen Prozess ist der Dampfdruck begrenzt und somit ab einem definierten
maximalen Dampfdruck eine Reinigung notwendig.

Bauformbedingt kann auf ein Geh&use sowie lange Siederohre verzichtet und dadurch
Material eingespart werden, wobei die Wandungen des Kolonnensumpfes das zusétzliche
Gewicht des Rohrbiindels tragen muss. Diese baulichen Vorteile beinhalten Herausfor-
derungen fiir die Uberwachung, da die Stromung innerhalb der Verdampferrohre nicht
messbar ist. Vor dem Hintergrund des grofen Einflusses der Stromungsgeschwindigkeit
auf den Warmeiibergang ist die vollstandige Beschreibung somit kaum mdglich und die
Modellbildung komplex.

Die chemische Reinigung des RV ist aufwendig und reduziert die Verfiigbarkeit der
Teilanlage. Eine zu frithe Reinigung bindet Betriebspersonal und verschwendet die
eingesetzten Reinigungsmittel. Durch haufigere Reinigungen wird folglich die Gesamtbe-
triebszeit der Anlage reduziert. Im Gegensatz dazu zeigen vergleichbare Anwendungsfalle,
dass eine zu spate Reinigung zu einer Verfestigung der Ablagerungen und somit zu einem
erhohten Reinigungsaufwand fithren kann [105]. Das Ziel dieses Anwendungsfalls ist die
Bestimmung der RUL bis zur nichsten betriebsoptimalen Reinigung des RV. Neben
der Bewertung des aktuellen Zustands des Warmeiibertragers sollen auch alternative
Betriebsweisen als Basis fiir PresM ausgewiesen werden. Durch die Berechnung von
Szenarien kann der Betrieb angepasst werden, um Abstellungen in der Nacht und an
Wochenenden zu vermeiden. Somit kénnen die Betriebs- und Instandhaltungskosten
insgesamt optimiert werden.

3.3. Konkretisiertes Ziel der Arbeit

Anhand der in Unterkapitel 3.2 vorgestellten Anwendungsfille wird das in Unter-
kapitel 1.3 skizzierte globale Ziel konkretisiert. Die Heterogenitét, in Bezug auf die
Komplexitat sowie unterschiedliche Anforderungsprofile der Anwendungsfille, zeigt,
dass es nicht ein allgemeingiiltiges Uberwachungskonzept gibt, sondern eine Teilspe-
zialisierung notwendig ist. Der Losungsraum fiir die konkrete Umsetzung wird in den
Unterkapiteln 2.1 und 2.2 aufgespannt. Vor dem Hintergrund des Einsatzes in der
chemischen Industrie wird die Methodenvielfalt anhand der Herausforderungen aus
Unterkapitel 1.1 eingeschrankt und die konkreten Ziele dieser Arbeit daraus abgeleitet.

Fiir industrielle Anwendungen steht der in Unterkapitel 1.1 thematisierte Aspekt
der Skalierbarkeit im Fokus. Aus diesem Grund soll ein Uberwachungskonzept zur
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3. Ziele und Anwendungsfille

Abbildung einfacher und héufig auftretender Anwendungsfille entwickelt werden. Die
Skalierung erfordert ein moglichst grofes Maf an Automatisierung, wozu die notwendi-
gen Einstellungen durch den Anwender minimiert werden sollen.

Bei der Entwicklung des Uberwachungskonzeptes soll der Ansatz verfolgt werden, Me-
thoden zu kombinieren, da auf diese Weise sowohl ein hoher Automatisierungsgrad
als auch die Nutzung adaptiver Eigenschaften im Rahmen einer Onlineiiberwachung
ermoglicht werden. Dazu sollen grundlegende Techniken aus der Signalverarbeitung zur
FD, OLS zur Optimierung mit Modellbildungsmethoden aus dem Bereich ML verkniipft
werden.

Aufgrund der hohen Automatisierung des Uberwachungskonzeptes liegt der Evaluie-
rungsschwerpunkt auf der Simulation der Onlineiiberwachung, die den Onlinemodellbil-
dungsprozess wihrend des Betriebs einschliefst.

Die Uberwachung von komplexen Anwendungsfillen, mit der Vorgabe Handlungsop-
tionen auszuweisen, erfordert anwendungsspezifische Modelle. Insbesondere der Einfluss
von Eingangssignalen soll aufgrund der grofsen Vernetzung in verfahrenstechnischen
Anlagen abgebildet werden. Die Limitierung der verfiigbaren Daten sowie die anteilige
Kenntnis {iber den Degradationsmechanismus setzen hohe Anforderungen an das adap-
tive Verhalten des Uberwachungskonzepts.

Der methodische Kern dieses Uberwachungskonzepts soll auf einem modellbasierten
Ansatz aufbauen, um die schnelle und einfache Implementierung zu unterstiitzen. Die
notwendigen Annahmen der modellbasierten Methoden, wie zum Beispiel Linearitét
oder Normalverteilung des Mess- und Prozessrauschens, sind fiir die heterogenen techni-
schen Anwendungsfille in der chemischen Industrie nicht immer gegeben. Um von den
Vorteilen der modellbasierten Methoden zu profitieren, soll ein PF als grundlegende
Methode zur RUL Schétzung in diesem Uberwachungskonzept genutzt werden. Der
modellbasierte Ansatz ermoglicht die Berechnung von verschiedenen Szenarien als Ent-
scheidungsgrundlage.

Fiir die Nutzung des Uberwachungskonzeptes auf Basis des PF ist die Bereitstellung
eines geeigneten Modells erforderlich. Um die Abbildung des Degradationsverhaltens
auch fiir a prior: nicht bekannte Zusammenhénge zu ermoglichen, soll auf den Bereich
des ML zuriickgegriffen werden. Mit dem Fokus auf ein Hochstmaft an Transparenz
und Akzeptanz der Anwender, soll ein lineares Regressionsmodell fiir einen konkreten
Anwendungsfall entwickelt werden. Um auf nicht abbildbare Einfliisse reagieren zu
konnen, soll das Uberwachungskonzept adaptive Eigenschaften bereits wihrend des
Modellierungsprozesses bertiicksichtigen.
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Abgeleitet von der globalen Einordnung des Stands der Technik in Kapitel 2, werden im
nachfolgenden Kapitel die spezifischen Methoden aufbereitet, die fiir die Entwicklung
von Konzepten zur RUL Schétzung bendtigt werden.

Die Grundlage bilden Techniken der Statistik, die in Unterkapitel 4.1 vorgestellt werden.
Darauf aufbauend werden in Unterkapitel 4.2 Methoden zur Vorverarbeitung von
Daten vorgestellt. Dies ist insbesondere mit dem Fokus auf industrielle Messdaten von
Bedeutung. In Unterkapitel 4.3 werden Methoden zur Modellbildung sowie Metriken
zur Bestimmung der Modellqualitit vorgestellt. Abschliefsend wird in Unterkapitel 4.4
in die Methode des PF eingefiihrt und damit verbundene Herausforderungen diskutiert.

4.1. Deskriptive Statistik

Statistische Kenngrofen sind ein elementarer Bestandteil der Analyse von Signalen. In
Unterkapitel 4.1.1 werden grundlegende statistische Kennzahlen definiert. Nachfolgend
wird in Unterkapitel 4.1.2 auf die Analyse der Monotonie im Detail eingegangen.

4.1.1. Grundlegende Kennzahlen

In diesem Unterkapitel werden Kennzahlen eingefiihrt, die einen Datensatz oder ei-
ne Messreihe im Ganzen beschreiben. Sei X € R™e=*! ¢in Spaltenvektor mit nygess.
Messwerten, so kann dieser auch, wie in Abbildung 4.1 dargestellt, als Stichprobe einer
allgemeinen Verteilung A angesehen werden.

500 = = I === Minimum |
. = == = Maximum |
400 1= = Mittelwert I
< . == Median |
= 300 4=
] " I
E [ ]
< 2001 i
100 : I
. I
0 .

0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Messwert (+)

Abbildung 4.1.: Grafische Darstellung der Stichprobe einer allgemeinen Verteilung A
mit Mittelwert u, Median £ sowie weiteren statistischen Kennzahlen.
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Wenn die Verteilung bestimmte Eigenschaften erfiillt, wie beispielsweise eine Normalver-
teilung 71, ist eine kompakte Darstellung als Formel mit den dazugehérigen Parametern
moglich. Die Beschreibung eines Systemausgangs ist allerdings durch die Eingénge sowie
Storungen iiberlagert, sodass die Beschreibung durch eine Normalverteilung 71 nicht in
jedem Fall moglich ist. Unabhéngig von den Eigenschaften der Messreihe X, kann der
Spaltenvektor durch statistische Kennzahlen beschrieben werden. Eine grundlegende
Information enthalten das Minimum miny und das Maximum maxy als Extremwerte
von X. Die kombinierte Aussage dieser beiden Extremwerte wird als Streumafs oder
Spannweite (engl. Range) ds,,. bezeichnet und anhand von Gleichung 4.1 vorgestellt
[106].

dspa.y = Maxy — miny (4.1)
Um den Schwerpunkt einer Messreihe zu bestimmen, wird das arithmetische Mittel

oder kurz der Mittelwert berechnet. Fiir den Vektor X wird der Mittelwert px in Glei-
chung 4.2 als Summe aller Eintrige x; = X (j) geteilt durch die Lange des Vektors ny

berechnet [106].
IR
R S RS o 42
=1 =1

Die Beschreibung der Streuung einer Messreihe X erfolgt durch die Stichprobenvari-
anz var, deren Quadratwurzel die Standardabweichung o ist [106]. Die Berechnung der
Stichprobenvarianz var oder kurz Varianz wird in Gleichung 4.3 vorgestellt.

nx

1
vary = ox’ = Z (z; — py)’ (4.3)

nx—l

J=1

Die Gleichungen 4.2 und 4.3 beschreiben grundlegend die Eigenschaften einer Stich-
probe entnommen aus einer allgemeinen Verteilung A. Neben dem Mittelwert p und
der Varianz var sind weitere Aussagen iiber eine Stichprobe mdoglich. Dazu gehoren
beispielsweise die Kennzahlen Schiefe oder Wolbung einer Verteilung, die an dieser
Stelle nicht weiter beschrieben werden.

Basierend auf dem Mittelwert p und der Varianz var ist die Standardisierung moglich.
Das Ziel der Standardisierung eines Vektors X ist die Transformation auf den Mittel-
wert iy = 0 und die Standardabweichung ox = 1 [107]. Neben der Standardisierung
gibt es weitere Methoden, die in der Datenanalyse haufig unter dem Begriff Skalierer
(engl. Scaler) zusammengefasst werden. Exemplarisch wird die Standardisierung anhand
von Gleichung 4.4 fiir die Messreihe X dargestellt.

X o2 (4.4)
OXx

Neben der Beschreibung eines einzelnen Vektors durch statistische Kennwerte, kann
auch der Zusammenhang zwischen zwei Vektoren X € R™es 1 ynd Y € R™ess*1 i
j€ NMess. = Nx = ny Eintrdgen, bestimmt werden. Anhand der Gleichung 4.2 werden
die Mittelwerte py und gy von der Messreihen X und Y berechnet, um die Messreihen
zu zentrieren [108]. Gleichung 4.5 stellt die Berechnung der Kovarianz covyy € R**!
der Stichproben exemplarisch vor.

1 M Mess. . . .
covxy = -t D7 (g = ) (uy — py) it = X () =Y () (45)
€ss. jzl
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4.1. Deskriptive Statistik

Durch Normierung der Kovarianz covxy auf das Produkt der Standardabweichung o x
und ogy beider Vektoren X und Y, kann aus der Kovarianz der Korrelationskoef-
fizient corrxy € R'! abgeleitet werden [108], der unter anderem auf Galton [109]

zuriickgeht.
COUVxy

corrxy = mit corrxy € R{—1,1} (4.6)

0x0y

Auf Basis von covxy sowie ox und oy wird in Gleichung 4.6 der skalare Korrelations-
koeffizient corrxy berechnet.

Ein Korrelationskoeffizient von corrxy > 0 driickt eine positive Korrelation und
corrxy < 0 analog eine negative Korrelation aus. Je grofer der Zahlenwert desto,
hoher das Korrelationsmafl. Demnach sind Korrelationskoeffizient von corryy =~ 0
Ausdruck fiir eine geringe Korrelation zwischen den Messreihen X und Y nach Pearson.
Sowohl die Kovarianz- als auch die Korrelationsanalyse konnen analog auf eine Ma-
trix M € R™essX™Var. apngewandt werden. Das Ergebnis ist eine quadratische Kovarianz-
Y € R™WarX"™ar hzw, Korrelationsmatrix Corr € R™VerX"Var.,

In technischen Anwendungen werden héufig Messsignale von Ursachen und Wirkungen

miteinander verglichen. In Abhéngigkeit von dem System, sind Zeitverzégerungen
zwischen Ein- und Ausgéngen ein mogliches Phénomen.
In diesem Zusammenhang kann der Korrelationskoeffizient corr zur Quantifizierung der
Verzogerung genutzt werden. Diese Methode ist unter dem Namen Kreuzkorrelation
bekannt und im Gegensatz zur Berechnung des Korrelationskoeffizienten nach Pearson
wird der Ausgangsvektor um jeweils einen Messwert An bzw. eine Zeiteinheit Af
verschoben. Exemplarisch wird fiir einen Eingangsvektor X und einen Ausgangsvektor Y
der dazugehorige Korrelationskoeffizient corrxy (An) berechnet. Dieses Vorgehen wird
fur alle An € N {—nuess /2, +7vess./2} durchgefiihrt. Die zu erwartende Zeitverzogerung Tver.
wird anhand der Position des maximalen Korrelationskoeffizienten zwischen Ein- und
Ausgangsvektor in Gleichung 4.7 berechnet.

corr (Anyes,) = arg max corr (An) (4.7)

Fiir die Bestimmung der Verzégerung durch die Kreuzkorrelation gilt die Annahme
eines statischen Systems mit proportionaler Ubertragung zwischen Ein- und Ausgang.
Die Anzahl des Versatzes Anves. ist bei dquidistantem Messabstand proportional zur
zeitlichen Verzogerung Tyer..

4.1.2. Analyse der Monotonie

Ein essenzieller Aspekt der Analyse von Zeitreihen ist die Bewertung der chronolo-
gischen Entwickelung des Signals. Die Monotonie mon beriicksichtigt im Gegensatz
zu den Methoden aus Unterkapitel 4.1.1 die Reihenfolge innerhalb einer Messreihe
und beschreibt deren Verhalten. Konkret werden die reellen Zeitfunktionswerte f (¢)
miteinander verglichen und gepriift, ob diese mit grofseren Werten fiir ¢ sinken, konstant
bleiben oder wachsen. Mit dem Zeitpunkt #; < #; und dem korrespondierenden Funkti-
onswert f(¢;) < f(t;) folgt, dass f monoton steigt. Allgemein gilt, dass die Monotonie
mon € R{—1,1} mit mon = —1 einen stark monoton sinkenden bzw. mon = +1
einen stark monoton steigenden Trend beschreibt. Bei bekannten und differenzierbaren
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Funktionen kann die Monotonie geméf 4.8 ausgedriickt werden.

dffar < 0 monoton fallend
dffar = 0 konstant .
dffar > 0 monoton steigend (4.10)

Fiir die Bewertung der Monotonie von Messdaten ist die Funktion in den meisten Féllen
nicht bekannt und kann somit nicht differenziert werden. Eine mogliche Bewertung
der Monotonie mon von Messreihen basiert auf der Bildung von finiten Differenzen.
Anhand von Gleichung 4.11 wird die finite Differenz fiir nyss. Messwerte mit konstanter
Zeitdifferenz At zwischen den Messpunkten abgebildet.

af _fe+1) - f@)

=~ A7 o f(t+1)— f(t) (4.11)

Auf Grundlage der finiten Differenzen kann die Anzahl der positiven- nfess.af/a>0 sowie
negativen Differenzen nijess.as/a<o ausgewertet werden. Dieser naheliegende Ansatz wird
unter anderem von Lei u. a. [9] in folgender Form angefiihrt.

monp. = ’nMess.df/dz>0 - nMess.df/dz<0| ( 4'12)

NMess. — 1

Die Berechnung der Monotonie monp;g. anhand von Gleichung 4.12 ist bezogen auf die
Rechenleistung ressourcenschonend, da die finiten Differenzen lediglich gebildet und
gezahlt werden. Reale Messwerte enthalten in vielen Fillen einen Rauschanteil, der
die Aussagekraft begrenzt. In diesen Féllen kann eine Gléattung des Signals mit den
Methoden aus Unterkapitel 4.2.1 die Ergebnisse verbessern.

Ferner gibt es in der Statistik Hypothesentests, die zur Detektion von Trends in
Zeitreihen eingesetzt werden [110]. Eine Moglichkeit ist die Berechnung des Rangkorre-
lationskoeffizienten nach Spearman [28|. Dieser kann als Sonderfall des Pearsonschen
Korrelationskoeffizienten corr in Gleichung 4.6 verstanden werden. Anstelle von den
Eintréagen der zwei Vektoren, werden die Rénge der Vektoren als Grundlage fiir die
Bewertung der Korrelation verwendet. Der Rang R x (1) gibt die Position eines Vek-
torelements x; = X (1) innerhalb des sortierten Vektors an. Analog zur Berechnung
des Korrelationskoeffizienten nach Pearson werden fiir die Berechnung der Rangmittel-
wert [ bzw. gy des Rangvektor Rx bzw. Ry bendtigt. In Gleichung 4.13 wird die
Berechnung des Rangkorrelationskoeffizienten nach Spearman vorgestellt.

by ( Rx (J) — Hax > ( Ry () — tay )

Jj=1

MOTRang = O 2 [nness 2 (4.13)
\/32' ((RX () — me) \/]2 (fRY () — M{RY)

Eine weitere Moglichkeit basiert auf dem von Kendall [110] vorgestellten MK Test. In
Gleichung 4.14 wird die grundlegende Vergleichsoperation des MK Tests vorgestellt.

NMess. —1 TMess. +1 fur x‘] N xl = O
nuk = Y > sgn(a;—a) mit sgn(z;—x) = 0 fire; —x =0 (4.14)
=1 j=i+1 -1 firz; —2; <0
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Das Ergebnis der paarweisen Vergleiche ist die Summe nyk. Fiir die Vergleichsoperation
wird die Signumfunktion sgn der Differenz genutzt, um eine vergleichbare Aussage zu
erhalten. Durch das Normieren der Summe nyk auf die Anzahl der Vergleiche ergibt
sich die Monotonie monyk anhand von Gleichung 4.15.

2nMK

NMess. (nMess. - 1)

(4.15)

monyk —

Neben den statistischen Methoden werden auch datengetriebene Verfahren zur Bestim-
mung der Monotonie eingesetzt. Exemplarisch stellt Melek u. a. [111] eine Variation von
unterschiedlichen Methoden zur Detektion von Trends in physiologischen Zeitreihen
vor. Manche dieser Methoden, wie beispielsweise die k-Mittelpunktsklassifizierung (engl.
k Means Clustering (KMC)), nutzen nicht die gesamte Messreihe als Einheit, sondern
untersuchen einzelne Sequenzen. Fiir die einzelnen Sequenzen werden zusétzliche Infor-
mationen, wie beispielsweise der Schwerpunkt, berechnet.

Besonders mit dem Fokus auf die Verarbeitung von Zeitreihen aus der Industrie, ist die
Bewertung der Monotonie auf bestimmte Teilabschnitte zu beschrinken. Die Aussage
der Gesamtheit der Zeitreihe sowie der Sequenz sind nicht notwendigerweise gleich und
sind daher zu unterscheiden. Dieser Aspekt der Trendanalyse wird von Sharma u. a.
[112] beschrieben und ist ein elementarer Bestandteil der Trendanalyse.

4.2. Allgemeine Datenvorverarbeitung

Als Erweiterung zu den in Unterkapitel 4.1 vorgestellten statistischen Kennzahlen,
werden nachfolgend verschiedene Methoden der Datenvorverarbeitung vorgestellt. Ein
Aspekt der Vorverarbeitung ist die Filterung, die in Unterkapitel 4.2.1 vorgestellt
wird. Weiterhin werden verschiedene Verfahren zur Ausreifserdetektion (engl. Outlier
Detection (OD)) in Unterkapitel 4.2.2 beschrieben. Darauf aufbauend wird in Unterka-
pitel 4.2.3 die Detektion von CP diskutiert und daraus der Aspekt der Datensequenzen
in Unterkapitel 4.2.4 abgeleitet.

4.2.1. Glattung und Filterung

Fiir die Filterung von Signalen werden unterschiedliche Methoden eingesetzt, von denen
eine Teilmenge auf der Faltung basiert. Wird ein gemessenes Signal S und eine rechte-
ckige Filterfunktion fpy,., gefaltet, so entspricht das gefilterte Signal S einem gleitenden
Mittelwert. Durch die Wahl der Filterfunktion fgy,, und der Fensterbreite hpjy. s
werden die Eigenschaften des Filters eingestellt. Somit ist es moglich beispielsweise
neuere Messwerte mehr zu gewichten.

Ergénzend werden nichtlineare Filter, wie der Rangordnungsfilter, zur Signalvorverar-
beitung angewendet. Analog zur Faltung besitzen Rangordnungsfilter eine definierte
Breite hpiy. g, die iiber das Signal S gleitet. Ein Beispiel eines Rangordnungsfilters ist
der Medianfilter, der zum Beispiel fiir die Rekonstruktion von Bildern eingesetzt wird
[113]. Bei der Verarbeitung mit einem Medianfilter werden die Messwerte innerhalb der
Fensterbreite hpjy. g sortiert und der Messwert an der mittleren Position des sortierten
Signals als gefiltertes Signal zuriickgegeben. Rabiner u. a. [113] stellen die Robustheit
des Medianfilters gegeniiber einzelnen Ausreiffern heraus, weiterhin wird die Erhaltung
von scharfen Kanten im Signal unterstrichen. Die Erhaltung von diskreten Kanten ist
besonders bei dem Vergleich von Signalen mit Spriingen notwendig. Durch die endliche
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Fensterbreite hpiy. g, ist die Filterung an den Réndern des Signals mit einer Breite von
heir.,s/2 nicht moglich. Eine Losung ist die kontinuierliche Verkleinerung des Fensters im
Randbereich oder eine kiinstliche Verlangerung des Signals iiber den Anfang bzw. das
Ende der Messreihe hinaus [114]. Beide Ansétze wirken sich auf das Filterverhalten und
somit auch auf das gefilterte Signal aus und werden je nach Anwendung abgewogen.
Diese Art der Filterung kann auch auf mehrdimensionale Félle angewendet werden, wie
beispielsweise die Filterung von Bildern [114]|. Neben den Vorziigen hat der Medianfil-
ter auch Kehrseiten, wie beispielsweise das Herausfiltern von zyklischen Signalen bei
spezifischen Fensterbreiten hpy g. Fiir eine detaillierte Diskussion der Eigenschaften
wird auf Gallagher u.a. [115] verwiesen.

Die vorgestellten Methoden zur Filterung werden durch frequenzbasierte Filtermethoden,
wie den Hoch-, Tief- oder Bandpass, ergénzt. Auf Grundlage bekannter Signaleigen-
schaften, wie beispielsweise bei der Schwingungsanalyse von mechanischen Systemen,
erzielen frequenzbasierte Filter und deren Weiterentwicklungen sehr gute Ergebnisse.
Aufgrund der notwendigen spezifischen Kenntnisse des zu filternden Signals werden
diese Methoden an dieser Stelle nicht weiter ausgefiihrt.

4.2.2. Detektion von Ausreillern

In technischen Anwendungen ist die Information des Signals hdufig durch Rauschen
und Anomalien tiberlagert. Eine Teilmenge der Anomalien sind Ausreifser, die Werte
innerhalb einer Messreihe beschreiben, die sich deutlich von den restlichen Werten der
Messreihe unterscheiden [116]. Aufgrund der Eigenschaften der Ausreifser werden weite-
re Bearbeitungsschritte, wie zum Beispiel die Berechnung des Mittelwerts, verfilscht.
Daher ist die Bereinigung der Ausreifter fiir die Folgeverarbeitung notwendig.

Die zuvor in Unterkapitel 4.2.1 beschriebenen Filtermethoden kénnen als Basis zur
OD genutzt werden. Beispielsweise kann die Differenz des Ursprungssignals S und des
median-gefilterten Signals S in Kombination mit einem definierten Grenzwert ways zur
OD genutzt werden.

Diese grundlegende Methode zur OD ist auf eine Messreihe beschréankt, wohingegen die
Mahalanobis Distanz dyjapn., eine mehrdimensionale Abweichung bewertet [117]. Konkret
werden mehrere Messreihen in der Matrix M zusammengefasst. Die unterschiedlichen
Standardabweichungen ¢ und Mittelwerte p der einzelnen Messreihen gehen durch
die Kovarianzmatrix ¥js in die Berechnung mit ein. Anhand von zwei beliebigen
mehrdimensionalen Punkten M (1), M (j) folgt die Mahalanobis Distanz dyjap,, in
Gleichung 4.16.

b =[O -M () B (MO =M () 419

Die Mahalanobis-Distanz dyan.. ist eine Moglichkeit multidimensionale Ausreifser zu
identifizieren. Der Sonderfall der Euklidischen-Distanz ergibt sich aus der Mahalanobis-
Distanz, wenn die Kovarianzmatrix 35, die Einheitsmatrix ist.

Da die Mahalanobis-Distanz von einer multidimensionalen Verteilung um einen Mit-
telwert ausgeht, konnen Ausreiffer nur effektiv fiir einen klar definierten Arbeitspunkt
ausgewiesen werden. Mehrere Arbeitspunkte fiihren zu multimodalen Verteilungen und
einer verzerrten Aussage.
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In diesen Féllen bietet sich der Local Outlier Factor (LOF) an. Der LOF gibt die

Distanz an, die notwendig ist, um k-Nachbarn des ausgewahlten Punktes M (I) zu
erreichen. Somit ist es ein Dichtemafl, das die Umgebung des Punktes beschreibt. Bei
einer geringen Dichte um den gesuchten Punkt M (1) ist die Distanz zum Erreichen
der nachsten k-Nachbarn hoher als bei Punkten mit hoher Dichte. Dieses Verfahren
kann verschiedene Betriebspunkte in einem Datensatz beriicksichtigen und vereinzelte
Ausreiffer konnen wirkungsvoll identifiziert werden.
Die Auswahl des OD Verfahrens ist an die Eigenschaften des Datensatzes gebunden.
Demnach gibt es keine universelle Methode, die fiir alle Anwendungsfille eingesetzt
werden kann, sondern es steht vielmehr die Auswahl der spezifischen Methode im
Vordergrund.

4.2.3. Wechselpunkt Detektion

Ein CP ist der Punkt, an dem sich die Eigenschaften des Signals S chronologisch vor
bzw. nach dem CP unterscheiden. Anhand von Abbildung 4.2 werden verschiedene
Arten von CP illustriert, wobei die Variation der Eigenschaften unterschiedlicher CP
deutlich wird.

Signal (-)

-100 0 100 200 300
Messwert (-)

—— Sprung Varianz —— Linear === Wechselpunkt

Abbildung 4.2.: Grafische Darstellung unterschiedlicher Arten von méglichen Wechsel-
punkten in einem Signal S.

Die Detektion von CP kann als Spezialfall der OD Methoden aus Unterkapitel 4.2.2
interpretiert werden und ist ein zentraler Aspekt in der Vorverarbeitung von Zeitreihen.
Durch die Kenntnis der CP Position wird die Unterteilung des Signals S an den CP in
einzelne Sequenzen ermdoglicht. Die Teilung in einzelne Abschnitte ist die Grundlage fiir
die Analyse anhand der zuvor vorgestellten Methoden.

Truong u. a. [118] stellen verschiedene Methoden zur Detektion von CP vor, basierend
auf der Annahme, dass das zu untersuchende Signal S stiickweise konstant ist. Die
Ansitze werden durch eine bekannte bzw. unbekannte Anzahl der CP differenziert. Fiir
industrielle Anwendungsfille ist die Detektion von CP unbekannter Anzahl im Fokus.
Die Identifikation der CP umfasst nach Truong u.a. [118] eine Kostenfunktion, eine
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Suchmethode sowie eine Beschrankung.

Die Kostenfunktion f, ist ein Qualitdtsmal und driickt indirekt die Giite der Untertei-
lung an den CP aus. Exemplarisch werden die Kosten eines Vektors X in Gleichung 4.17
als die Summe der quadratischen Abweichung jedes Elementes x; = X (j) vom Mittel-
wert py dargestellt.

N Mess.

Fa(X) = 3 Nl = (4.17)

Die quadratische Kostenfunktion hat die Eigenschaft negative Abweichungen in einen
positiven Wert zu iiberfithren und grofsere Abweichungen stéarker zu gewichten. Die
Auswahl der Kostenfunktionen f, kann in Abhéngigkeit vom Anwendungsfall variiert
werden.

Eine intuitive Suchmethode ist das Bisektionsverfahren, bei dem das urspriingliche
Signal, beziehungsweise in den nachfolgenden Schritten das Teilsignal, in zwei Teile unter-
teilt wird. Die iterative Unterteilung hat einen Rechenaufwand von O (npess.[0g (NMess.) )-
Mit jeder Teilung werden kleinere Anderungen als mégliche CP identifiziert und somit
die deutlichsten Anderungen zu Beginn detektiert. Eine weitere Suchmethode ist das
gleitende Fenster, das die Kostenfunktion f, auf zwei gleich grofse, aneinandergren-
zende Fenstern mit der Breite hpy. ¢ anwendet. Die Kostenfunktion wird in beiden
Fenstern einzeln sowie gemeinsam fiir beide Fenster zusammen ausgewertet. Anhand
von Gleichung 4.18 kann der Unterschied zwischen den Abschnitten auf Basis der
Kostenfunktion f, quantifiziert werden.

Afe=Fi(X W) = fa(X 0) = £ (X (5 ) (4.18)

Die beiden Fenster haben jeweils eine Breite von hpy. s = 0.5(j — 1) mit | < i < j,
wobei die Position ¢ des CP die Grenze zwischen beiden Fenstern reprasentiert. Ist das
Signal innerhalb der Fenster chronologisch vor bzw. nach ¢ dhnlich, so ergibt sich fiir den
gesamten Bereich zwischen [ und j etwa der doppelte Wert im Vergleich zum Bereich [, ¢
bzw. i, 7 und in Folge dessen geht Af,, gegen 0. Liegt ein CP vor, so unterscheidet sich
Af,,; deutlich von 0 und Anderungspunkte kénnen als Maxima von Af, identifiziert
werden. Der Rechenaufwand der gleitenden Fenster Methode betragt O (npess.) und
steigt linear mit der Anzahl der Messwerte.

Auf Basis der zuvor identifizierten Maxima wird nachfolgend eine Teilmenge als CP
ausgegeben. Bei bekannter Anzahl an CP werden die prominentesten CP ausgewéhlt. Im
Falle einer unbekannten Anzahl ist ein Grenzwert notwendig, bei dem die CP Detektion
abgebrochen wird. Zu diesem Zweck wird der Abbildungsgenauigkeit eine Bestrafung
durch zusétzliche CP gegeniibergestellt.

Die Grundlage fiir die Bewertung der Detektion ist die Position i; = I (j) des einzelnen
CP, die mit weiteren CP einen Vektor I € N"eP*! bildet. Fiir die Bewertung der CP
haben sich unterschiedliche Kennwerte bewahrt. Eine intuitive Methode basiert auf
dem in Gleichung 4.19 vorgestellten Residuum zwischen dem Positionsvektor der CP I

und dessen Schatzung I. R
Rescp = |1 — | (4.19)

Neben dem Residuenvektor Rescp werden auch weitere Mafseinheiten, wie beispielsweise
der Hausdorff Abstand, zur Bewertung eingesetzt. Dieser wird unter anderem fiir den
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Vergleich von Bildern genutzt [119], [120]. Weiterhin kann die Quantifizierung der CP
durch den Randindex ermdoglicht werden. Dieser setzt die Grofsen der sich aus der
Teilung an den CP ergebenden Sequenzen mit deren Schiatzung ins Verhéltnis und geht
auf Hubert u. a. [121] zuriick.

4.2.4. Datensequenzen

Eine Messreihe kann im Sinne von Unterkapitel 4.1 als eigensténdig angesehen werden.
Der aktuelle Zeitpunkt eines Zeitreihenvektors X € R™es*! wird als Ende definiert,
wobei der Anfangspunkt ein beliebiger Zeitpunkt in der Vergangenheit ist. Der Vektor X
hat eine endliche Lange und kann in ngeq,. € N Teilmessreihen X1y aufgeteilt werden.
Diese einzelnen Teilmessreihen werden Datensequenz oder Datenbatch genannt und
anhand von Gleichung 4.20 definiert.

XTeﬂ = X(j : l) mit j <[ und l,] € N{L”Mess.} (420)

Mit dem Unterschied zu einem konstanten Betriebspunkt kann eine Datensequenz zum
Beispiel eine kontinuierliche Verédnderung des Systems beinhalten. Aus diesem Grund
ist die Zerlegung einer endlich langen Zeitreihe in einzelne Datensequenzen naheliegend
und ermoglicht eine Differenzierung zwischen unterschiedlichen Datensequenzen und
darauf aufbauend das Herausarbeiten von moglichen Einflussfaktoren.

Fiir den Vergleich von wiederkehrenden Datensequenzen ist es unter Umstanden not-
wendig, die einzelnen Datensequenzen zeitlich zu harmonisieren [122]. Konkret werden
Messungen eines dhnlichen zeitlichen Verlaufs mit unterschiedlicher Lange lokal so
gewichtet, dass die Messungen aufeinander abgebildet werden kénnen.

Die Bewertung der einzelnen Datensequenzen erfolgt anhand von Kennzahlen, die das
Verhalten der darin enthaltenen Messwerte charakterisieren. Aufgrund der Eigenschaf-
ten werden diese charakteristischen Kenngrofen auch als Landmarke (engl. Landmark
(LM)) oder Fingerabdruck (engl. Fingerprint (FIP)) bezeichnet [123]. Grundsétzlich
kénnen alle Kennzahlen angewendet werden, die das Verhalten der Datensequenz als
Zahl bzw. Kategorie ausdriicken. Eine Grundlage bieten die in Unterkapitel 4.1 vorge-
stellten Kennzahlen der Statistik. Die Wahl des Kennwertes héangt von dem konkreten
Anwendungsfall ab und kann neben statistischen Werten auch komplexe Kennzahlen
umfassen, welche die Eigenschaften innerhalb einer Datensequenz beschreiben.

4.3. Grundlegende Modellbildung

Basierend auf der grundlegenden Datenvorverarbeitung in Unterkapitel 4.2 werden
nachfolgend Methoden zur Abbildung eines Systems vorgestellt. Diese umfassen die
Methode der linearen Regression in Unterkapitel 4.3.1 sowie PLS in Unterkapitel 4.3.2.
Abschlieffend werden in Unterkapitel 4.3.3 Metriken zur Evaluierung einer Abbildung
vorgestellt.

4.3.1. Lineare Regression

Die lineare Regression ist eine statistische Methode, um die Abhéngigkeit zwischen
einem Regressor X € R™e=*! und einem Regressand Y € R™e=*! guszudriicken.
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Basierend auf dem Regressor X und den Parametern ¢; und ¢, wird der Regressand Y
anhand von Gleichung 4.21 geschétzt.

~

Y = c1 + XC2 (421)

Aufbauend auf Gleichung 4.21 kénnen mehrere in der Matrix M enthaltene Regressoren
mit Y = MC beriicksichtigt werden. Die Abbildung durch eine Linearkombination der
einzelnen Regressoren wird als multiple lineare Regression bezeichnet.
Zur Bestimmung des Parametervektors C' wird unter anderem die OLS Methode
eingesetzt. Gleichung 4.22 zeigt das Optimierungsproblem der linearen Regression,
bei dem der Parametervektor C' angepasst wird, sodass der Abbildungsfehler e}, Reg.
minimal wird. R

Clnteg, = AT Min (HY —V(©) Hg) (4.22)

Basierend auf a priori Wissen werden die Regressoren fiir eine bestimmte Abbildung
identifiziert und ausgewahlt. Methodisch kann dieser Prozess durch die Ridge- oder
LASSO-Regression unterstiitzt werden. Gleichung 4.23 zeigt das Optimierungspro-
blem der LASSO-Regression, das im Vergleich mit Gleichung 4.22 die L1-Norm des
Parametervektors C' mit Vorfaktor agasso enthélt.

Lasso = argmin (Y = ¥ (C) |3 + avassolICll1 ) (4.23)

Die LASSO-Regression setzt fiir die Regularisierung eine L1-Norm ein, die im Vergleich
zur L2-Norm der Ridge-Regression, das zu Null Setzen einzelner Eintrége des Parame-
tervektors C' ermoglicht. Folglich bestimmt die Wahl von agasso indirekt die Anzahl
der Regressoren. Diese Eigenschaft ist besonders fiir die automatisierte Selektion einer
grofsen Anzahl von Features und bei einem exploratorischen Analyseansatz hilfreich.

4.3.2. Multivariate Analyse

Die multivariate Analyse (engl. Multivariate Analysis (MVA)) umfasst mehrere Verfah-
ren wie die PCA, CCA, PLS und weitere. Diese Methoden basieren auf statistischen
Grundlagen, wobei die Schnittmenge die Anwendung auf mehrere Zufallsvariablen bzw.
Messgrofsen zugleich ist, die Motivation der einzelnen Verfahren jedoch verschieden ist.
Der Kern ist die Maximierung unterschiedlicher Zielgréfen, wie Varianz durch die PCA,
Kovarianz durch die PLS und Korrelation durch die CCA, wobei die einzelnen Schritte
der Verfahren grofe Ahnlichkeiten aufweisen [124].

Abweichend von der Definition dieser Arbeit, werden in Anlehnung an die Litera-
tur fiir die MVA Methoden, Matrizen auf Basis von Zeilenvektoren verwendet [125].

Das Vorgehen wird anhand der Matrix M € R (Vs Bin F1Var. Aus ) X1ntess vorgestellt, die
NMess. Messwerte und nvay. = Nvar. Ein. + Nvar. Aus. Variablen umfasst. Im Gegensatz
zur PCA wird sowohl fiir die CCA als auch die PLS der Datensatz in ein Set aus
Nar. Ein. Dingangen und nvay aus. Ausgéngen aufgeteilt. Demnach ergeben sich die Ein-
gangsmatrix X € R™Var Bin.XMMess. ypnd die Ausgangsmatrix Y € R™Varaus XMMess. Fijr die
Verarbeitung werden sowohl die Eingangsmatrix X als auch die Ausgangsmatrix Y
pro Variable anhand von Gleichung 4.4 normiert.

Die nachfolgende Darstellung basiert auf der Einfiihrung von Ding u. a. [29]. Grund-
legend fiir die folgende Aufarbeitung ist die Annahme einer Normalverteilung der
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einzelnen Messgroken. Die zuvor normierten Matrizen X und Y werden anhand von
Gleichung 4.24 in einen Erwartungswertvektor £ sowie die Kovarianzmatrix 3 aufge-

gliedert. B
o | X Ex Yx Yxv
o (K] o ([E5] [ 25 % ”

Eine gemeinsame Beschreibung erfolgt nachfolgend anhand der Matrix &, die jeweils fiir
PCA, PLS und CCA gebildet wird. Im Anschluss erfolgt die Beschreibung der Verfahren

erneut gemeinsam.

Die PCA besitzt in der grundlegenden Form keine Zuordnung von Ein- und Ausgéangen.

Das Ziel der PCA ist die Varianz des Datensatzes durch die Linearkombination einer
Teilmenge der zur Verfiigung stehenden Einflussgrofen zu erkléaren. Aus diesem Grund
wird die PCA unter anderem zur Dimensionsreduktion genutzt.
Dariiber hinaus zeigen Ding u. a. [126] die Anwendung im Bereich der FD und FDI zur
Prozessiiberwachung auf. MacGregor u. a. [127] und He u. a. [128] wenden die PCA im
industriellen Kontext an und verdeutlichen sowohl die technische Relevanz als auch
die Aktualitdt der Methode. Neben der statischen Basismethode, ist die Abbildung
dynamischen Verhaltens durch Erweiterungen moglich [29]. Grundlegend erfolgt die
Berechnung von Z fiir die PCA anhand von Gleichung 4.25.

Lpca = Xx (4.25)

Die PLS ist eine multivariate Betrachtung, der in Unterkapitel 4.3.1 vorgestellten
Regression. Es ist eine statistische Methode zur Datenanalyse und Fehlerdetektion, die
auf Wold [129] zuriickgeht. Ding [125] stellt die Grundlagen sehr iibersichtlich dar, grenzt
die Methode zur OLS Methode ab und skizziert den Einsatz zur FD. In Gleichung 4.26
wird £ fiir die PLS beschrieben.

Zpis = Sxy (4.26)

Die CCA identifiziert die groftmogliche Korrelation zwischen einer Linearkombination
der Eingangsmatrix X und einer Linearkombination der Ausgangsmatrix Y. Auf Basis
von Gleichung 4.6 kann die Korrelationsmatrix Corr wie in Gleichung 4.27 ausgedriickt
werden.

Zoca = Tx gy Sy P (4.27)

Die MVA Methoden PCA, PLS und CCA teilen die gleiche Vorverarbeitung durch
die Standardisierung anhand von Gleichung 4.4. In Abhéngigkeit der unterschiedlichen
Weiterverarbeitung liegt unabhéngig vom eingesetzten Verfahren mit Z ein Zwischener-
gebnis als Matrix vor. Anhand von Gleichung 4.28 erfolgt zum Zwecke der Maximierung
die Singulérwertzerlegung (engl. Singular Value Decomposition (SVD)) in Singulérwerte
und Singulérvektoren.

SVD (Z) = LsypERsyp” (4.28)

Die Singulérwerte sind in der diagonalen Matrix E enthalten. Geometrisch entsprechen
die Singuldrwerte einer Skalierung. Die Matrix Lgyp bzw. Rgyp enthalten Singuléar-
vektoren, die auch als Linkssingularvektoren bzw. Rechtssingularvektoren bezeichnet
werden. Die Eigenvektormatrizen konnen geometrisch als Rotation verstanden werden.
Auf Grundlage der absteigend sortierten Singuldrwerte konnen die groften Eintrige der
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Matrix E und die korrespondierenden Singuléarvektoren ausgewahlt werden. Diese Teil-
menge der Singuldrvektoren wird im Falle der PCA als Hauptkomponenten bezeichnet
und ermoglicht die Visualisierung im Hauptkomponentenraum. Neben den einzelnen
Messungen kénnen auch die Features in einer Gewichtungsgrafik (engl. Loading Plot)
dargestellt und deren Beitrag zum Maximierungsziel ausgewertet werden.

In Abhéngigkeit des Ziels der Analyse ist eine geeignete MVA Methode auszuwéhlen
oder unter Umstdnden eine Kombination der Methoden durchzufiihren.

4.3.3. Metriken zur Bewertung der Modellgiite

Unabhéangig von der Modellbildung an sich, wird eine Bewertungsgrundlage zum Ver-
gleich verschiedener Schiatzmodelle bendtigt. Im Folgenden werden die Metriken anhand
des Ergebnisvektors Y € R™e=>*! ynd dessen Schitzung Y € R™e=>*! verdeutlicht.
Eine grundlegende Methode zur Bewertung einer Abbildung ist die Berechnung des Be-
stimmtheitsmafes R?. Gleichung 4.29 normiert die summierte quadratische Abweichung
zwischen Messwert y; = Y (j) und Schitzwert §; auf die summierte quadratische Abwei-
chung zwischen y; und sy [130]. Der Wertebereich ist auf R* € R {—o0, 1} beschrénkt,
wobei R? = 1 eine perfekte Abbildung wiedergibt.

M Mess. ~ )2
erl (yj B yj)

n ess. 2
Z]‘i{l (yj - MY)
Basierend auf der R? Metrik wird in Gleichung 4.30 die angepasste (engl. adjusted)

R? adj. Metrik vorgestellt. Diese ist besonders fiir den Vergleich verschiedener linearer
Modelle unterschiedlicher Komplexitit geeignet und bezieht die Parameteranzahl ng

mit ein. )
1—-R ess. — 1
NMess. — Nc — 1

R*=1-

(4.29)

Im Gegensatz zu den R? basierten Metriken wird der mittlere quadratische Fehler (engl.
Root Mean Squared Error (RMSE)) nicht auf die summierte Abweichung zum Mittelwert
normiert. Gleichung 4.31 zeigt, dass fiir eine bessere Handhabung die Quadratwurzel
aus der Summe der quadrierten Differenzen gebildet wird.

1 M Mess. .2
RMSE = m ]Zl (y] — yj) (431)

Durch das Beziehen auf die absolute Hohe des Messwertes wird der Vergleich der
Abweichung vereinfacht. Der mittlere absolute Fehler (engl. Mean Absolute Error
(MAE)) wird anhand von Gleichung 4.32 in Prozent (engl. Mean Absolute Percentage
Error (MAPE)) vorgestellt.

1 00 M Mess.

N Mess.

Y; — @j
Yj

MAPE =

(4.32)

Jj=1

Bei der Modellauswahl auf Basis der vorgestellten Metriken wird der Metrik eine zen-
trale Rolle zugeordnet. Anscombe [131] illustriert an drei einfachen Beispielen, dass die
Bewertung einer Schitzung anhand von Metriken klaren Grenzen unterliegt. So konnen
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Ausreifser einen groften Einfluss besitzen und das Verhalten wesentlich &ndern. Die Bewer-
tung einer Schatzung durch eine Metrik ist aus diesem Grund nur bedingt aussagekréftig.

Neben den allgemeinen Metriken zur Bewertung von Modellen gibt es spezifische
Metriken fiir die Bewertung der RUL Schatzungen. Eine grundlegende Metrik basiert
auf der Differenz von geschétzter und gemessener RUL. Diese Differenz wird auch als
Residuum der RUL Resgyr, bezeichnet und anhand von Gleichung 4.33 beschrieben.

TeSRUL — L‘RAUL — tRUL mit TGSRUL]‘ = RGSRUL (]) (433)

Eine weitere Metrik ist das Punktemaft Scoregyr, (engl. Score), das fiir die Bewertung
der RUL Schétzungen im Rahmen der PHM Predicition Challenge 2008 eingesetzt
wird [132]. Die Berechnung erfolgt anhand von Gleichung 4.34 und basiert auf dem
Residuenvektor Resgyr, der RUL.

Z?E{’SS‘ exp (—Resrur/i0) — 1>fi'1r Resgur, < 0

Z?ffss‘ exp (Resrur/13) — 1) fiir Resgur, > 0

Scoregyr, = (4.34)

Gleichung 4.34 bestraft ein Uberschitzen der RUL stérker im Vergleich zum Unterschiit-
zen. Somit wird sichergestellt, dass konservativere Schatzungen besser bewertet werden
bei betragsméfig gleicher Abweichung. Saxena u. a. [132] skizzieren den Nachteil der
Metrik durch eine fehlende Normierung zur RUL.

Neben den aufgefiihrten Methoden gibt es weitere Metriken zur Bewertung der RUL
Schétzung, wie beispielsweise die a-A-Metrik, die an dieser Stelle nicht weiter ausgefiihrt
wird [65].

4.4. Partikelfilter im Detail

Im Folgenden werden bekannte industrielle Anwendungen des PF in Unterkapitel 4.4.1
vorgestellt. Anschliefsend wird der PF in Unterkapitel 4.4.2 vom KF abgegrenzt. Auf
dieser Grundlage wird die Methode des PF in Unterkapitel 4.4.3 detailliert eingefiihrt.
Darauf aufbauend werden in Unterkapitel 4.4.4 und 4.4.5 Herausforderungen und
Losungsansitze dieser Methode diskutiert.

4.4.1. Einsatzgebiete des Partikelfilters

Die vorgestellten Anwendungsfille des PF aus dem Bereich der RUL Schétzung aus
Unterkapitel 2.2.3 werden im Folgenden durch weitere Anwendungen ergianzt. Wie Ka-
pitel 2 zeigt, ist das wissenschaftliche Interesse an Batterietechnologien im Allgemeinen
ausgepragt. Die wachsenden Anwendungsfélle von Batterien erhhen die Notwendigkeit
deren Uberwachung. Der PF kann den Zustand einer Batterie {iberwachen, wie beispiels-
weise An u. a. [133] anhand einer Lithium-Ion Batterie zeigen. Die Anwendungsbeispiele
sind umfassend, jedoch in den meisten Féllen mit einer Fragestellung im Bereich RUL
verkniipft.

Ein weiterer Anwendungsfall ist die Schiatzung des Risswachstums, der ebenfalls eng mit
dem Kontext der RUL Schétzung verbunden ist, wobei die Anwendungsfille stark variie-
ren. Beispielsweise beschreiben An u. a. [133] die Grundfunktionen des PF anhand eines
Anwendungsfalls zur Risswachstumsschétzung auf Basis des Paris-Erdogan-Modells
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[134]. Das Paris-Erdogan-Modell ist bis heute ein grundlegendes Modell, das auch fir
industrielle Anwendungsfélle genutzt wird. Beispielsweise stellen Orchard u. a. [135] eine
Schatzung des Risswachstums an einer Turbinenschaufel vor. Die Methode wird auf
einen weiteren Anwendungsfall zur Schitzung des Risswachstums einer Getriebeplatte
des UH60 Hubschraubers iibertragen und weiterentwickelt [136]. Zur Detektion des
Ubergangs zwischen fehlerhaftem und fehlerfreien Zustand werden zwei Modelle gleich-
zeitig evaluiert, wobei eines den fehlerhaften und das andere den fehlerfreien Zustand
beschreibt. Die Entwicklung von Rissen ist folglich auch fiir industrielle Anwendungsfille
besonders im Bereich der Mechanik von Bedeutung.

Ein weiteres Anwendungsgebiet von PF ist die Schéitzung der Position auf Basis von
Bewegungsgleichungen. Ein bekannter Teilbereich ist die Lokalisierung von Staubsauger-
robotern innerhalb einer Raumlichkeit. Sileshi u. a. [137] kombinieren die Lokalisierung
mit der Kartenerstellung auf Grundlage eines Lasersensors. Dieser Teilbereich ist
verkniipft mit den hohen Stiickzahlen der Staubsaugerroboter, wohingegen auch Anwen-
dungen mit geringeren Stiickzahlen realisiert werden. Zum Beispiel setzt Bergman [138]
den PF zur Positionsbestimmung von Flugzeugen ohne den Einsatz von Satelliten und
Radarsystemen ein. Die Grundlage ist ein Abgleich mit einer bekannten Hohenkarte, die
mit Hilfe einer Distanzmessung des Flugzeugs {iber Grund und der Information der Héhe
iiber Meeresspiegel abgeglichen wird. Diese Art der Positionierung funktioniert jedoch
nicht iber grofen Flachen ohne deutliche Hohenénderung, wie Seen oder dem Meer.
Eine artverwandte Anwendung ist die Verfolgung von mobilen Zielen. Pardal u. a. [139]
stellen eine Moglichkeit vor, die Position von Satelliten und deren Bewegung auf einem
Orbit zu schétzen. Die grundlegenden Beschreibungen von Labbe [140] unterstreichen
den Anwendungsbereich von Positionierungs- und Trackingaufgaben.

Neben diesen Anwendungsfeldern gibt es auch Einzelanwendungen, in denen der PF
eingesetzt wird. Beispielsweise setzen Arifin u. a. [141] einen PF zur Leckage Detektion
auf Basis eines einfachen diskretisierten thermodynamischen Modells zur Schétzung
des Drucks an verschiedenen Positionen einer Pipeline ein. Insgesamt skizzieren die
unterschiedlichen Anwendungsfélle die vielseitigen Einsatzmdoglichkeiten des PF.

4.4.2. Abgrenzung zum Kalmanfilter

Der PF ist ein ZRM, das auch unter den Namen sequenzielle Monte-Carlo Methode
oder Stiefelriemen (engl. Boot Strapping (BS)) Filter bekannt ist und zu der Klasse der
stochastischen Zustandsschétzer gehort [142]. Bedingt durch die Struktur des PF kann
dieser auch als Spezialfall eines HMM angesehen werden [143]. Die Filterung durch den
PF erfolgt rekursiv, das heifst, dass neue Informationen sequentiell abgearbeitet werden,
ohne auf historische Daten zuriickgreifen zu miissen [142].

Grundlegend baut der PF auf dem von Kalman [144] vorgestellten KF auf. Die
Verarbeitung der Daten innerhalb des KF folgt einer festgelegten Struktur, die anhand
der zeitlich diskretisierten Gleichung 4.35 und 4.36 vorgestellt wird.

ZGZ (I)t == AKF(Dz—l + BKFF:—l + K<1> (435)
Die ZG weist die Produkte aus dem Zustandsvektor ®;_; und der Systemmatrix Akp

sowie dem Eingangsvektor I';_; und der Eingangsmatrix Bkg aus. Weiterhin wird der
Prozessrauscheinfluss durch den Rauschvektor K¢ beriicksichtigt. Summiert ergeben
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die Terme einen aktualisierten Zustandsvektor ®, in Gleichung 4.35.

Analog bildet die in Gleichung 4.36 vorgestellte AG den Ausgangsvektor ¥, als Summe
des Produktes aus Zustandsvektor ®, , und Ausgangsmatrix Ckr, Eingangsvektor I', und
Durchgangsmatrix Dkp sowie dem Messrauscheinfluss in Form des Rauschvektors Ky
ab. Die relevanten Verarbeitungsschritte des KF werden anhand von Abbildung 4.3
visualisiert.

Axp Systemmatrix

Bxr Eingangsmatrix I' Eingangsvektor
Ckr Ausgangsmatrix $ Zustandsvektor K& Prozessrauschvektor
Dxr Durchgangsmatrix ¥ Ausgangsvektor Ky Messrauschvektor

Abbildung 4.3.: Grafische Darstellung der Funktionsweise eines Kalman Filters auf Basis
von Eingangsvektor I';, Zustandsvektor ®, und Ausgangsvektor ¥;, der Systemma-
trix Akr, Eingangsmatrix Bkp, Ausgangsmatrix Ckr und Durchgangsmatrix Dk
sowie Messrauscheinfluss Ky und Prozessrauscheinfluss K.

Bedingt durch die Struktur des KF ist dieser auf lineare Abbildungen sowie eine
Normalverteilung fiir das Mess- Ky und Prozessrauschen Kg festgelegt [142|. Falls
diese Annahmen gerechtfertigt sind, ist der KF die optimale Losung. Fiir einige reale
Anwendungsfélle treffen diese Annahmen jedoch nicht zu.

Der KF kann fiir eine verbesserte Adaption an reale Anwendungsfélle linearisierte Daten
eines dynamischen Systems verarbeiten. Dieses Vorgehen ist als erweiterter KF (engl.
Extended Kalman Filter (EKF)) bekannt [142]. Die Normalverteilungen des Mess- Ky
und Prozessrauschens K¢ bleiben eine notwendige Annahme, die im industriellen Um-
feld nicht immer zutreffend ist.

Im Gegensatz zum EKF kann der PF sowohl dynamische Systeme als auch nicht nor-
malverteiltes Mess- Ky und Prozessrauschen K¢ abbilden. Dies ermdglicht die Losung
von Systemen fiir die es keine geschlossene Form gibt [143|. Dariiber hinaus kénnen
die geschéatzten Verteilungen von Mess- Ky und Prozessrauschen K¢ mehrere Moden
besitzen und sind nicht notwendigerweise normalverteilt [10].

Die Flexibilitdat des PF zur Abbildung dynamischer Systeme in Kombination mit
keinen Voraussetzungen im Hinblick auf die Verteilungen des Mess- Ky und Prozessrau-
schens K¢ beinhaltet andere Herausforderungen. Durch das Glivenko-Cantelli Theorem
wird belegt, dass wenn die Anzahl der Partikel gegen Unendlich geht, auch die zu

a5
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schétzende Verteilung konvergiert [145]. Die Anzahl der Partikel ny ist in der Realitét
limitiert, da die Losung rechenaufwéndig ist [143]. Im Rahmen der Weiterentwicklung
sind aus diesem Grund Methoden wie der unterstiitzte PF (engl. Auxiliary Particle
Filter (APF)) sowie der Rao-Blackwell PF entwickelt worden [143].

4.4.3. Grundlegende Funktionsweise

Die nachfolgende Beschreibung basiert auf den Ausfithrungen von Arulampalam u. a.
[142] und An u.a. [133]:

Im Kern eines PF steht die Beschreibung eines Systems als ZRM basierend auf einer
endlichen Anzahl ng von Partikeln, die im Folgenden als Partikelset bezeichnet werden.
Ein Partikel p beschreibt auf Basis eines Parametervektor ©,, einen korrespondierenden
Zustandsvektor ®,, zur Zeit f. Die Abbildung durch AG und ZG berticksichtigt den
Ein- I'; sowie Ausgangsvektor ¥, und wird anhand von Abbildung 4.4 visualisiert.

\ I_""Y""_: I_""Y_"": I_""Y_"":

b o Sfze v | fze | fza o w

N S ke \\ EEEE PN \\ e ekl N
hac hac hac

Zustandsvektor des Partikels p
zum Zeitpunkt ¢

aum Zeitpunktt » fzc Zustandsgleichung

Ausgangsvektor
zum Zeitpunkt ¢

@
@ Eingangsvektor
S7=

— hag Ausgangsgleichung

Abbildung 4.4.: Grafische Darstellung der Verkniipfung zwischen Eingangsvektor I';,
Zustandsvektor ®,, und Ausgangsvektor ¥, durch die Zustandsgleichung fzq und
Ausgangsgleichung hag fiir einen Partikel p zum Zeitpunkt £.

Die Transition zwischen den Zustanden ®,,_; und ®,, wird durch die ZG in Glei-
chung 4.37 beschrieben und héngt im Wesentlichen von dem Eingangsvektor I',_; und
dem Parametervektor ©,,_; ab.

q)p,t - fZG (Ft—la q)p,t—la @p,t—b K@,t—l) (437)
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Die ZG f7¢ kann statische und dynamische Systeme abbilden und enthélt den Parameter-
vektor ©, ;1 sowie den Rauschvektor K¢ ~ A. Das Rauschen ist nicht notwendigerweise
normalverteilt und folgt einer beliebigen Verteilung A.

Der Ausgangsvektor ¥, ist durch die AG hag in Gleichung 4.38 mit dem Zustandsvek-
tor ®,, und dem Eingangsvektor I'; verkniipft. Analog zur ZG enthélt die AG ebenfalls
einen Rauschvektor Ky ~ A, der nicht notwendigerweise normalverteilt ist.

U, = hac (Tr, @pyr, Ko ) (4.38)

Neben der Berechnung der Zustandstransition, bewertet der PF auch die damit verbun-
dene Wahrscheinlichkeit eines Partikels p. Grundlegender Bestandteil ist das Bayessche
Theorem, das die bedingten Wahrscheinlichkeiten p(IIx N IIg) = p (A |lg) p(Ilg) =
p (IIp|) p (ITx) miteinander verkniipft [146].

Ubertragen auf die Bewertung der Schitzung wird die Wahrscheinlichkeit p, zur Zeit ¢,
dass der Zustandsvektor ®,, unter dem Ausgangsvektor W, eintritt, in Gleichung 4.39
beschrieben.

P (Ve[ Py )

pe (P, 0,) = i (0, P (Pp) (4.39)

Posterior Prior
Der Term p, (®,,) gibt die Wahrscheinlichkeit eines spezifischen Zustandsvektors @, ,
an und wird auch als ,,Prior* bezeichnet. Initial kann dieser Term auf einen bestimmten
Wert definiert werden und gilt somit als bekannt.
Auf der linken Seite von Gleichung 4.39 wird die Wahrscheinlichkeit p, (®,,|V,) des
Zustandsvektors ®,, unter Bedingung des Ausgangsvektors ¥, ausgewiesen. Dieser
Term wird auch als ,,Posterior” bezeichnet und besagt, dass die bekannte Wahrscheinlich-
keit p, (®,,) auf Basis des Ausgangsvektors ¥, eingeschrénkt werden kann. Innerhalb
des PF ist das Posterior das Ergebnis des Aktualisierungsprozesses.
Der Zéhler des mittleren Terms p, (¥,|®, ;) in Gleichung 4.39 gibt die Wahrscheinlichkeit
des Ausgangsvektors ¥, unter der Bedingung des Zustandsvektors @, , an. Auf Basis
einer gegebenen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (engl. Probability Density Function
(PDF)) und einem bekannten Ausgangsvektor W, wird die Wahrscheinlichkeit eines
Zustandsvektors @, , berechnet, die auch als Likelihood bezeichnet wird.

Unter der Bedingung eines Zustandsvektors ®,, = ®, (p) fiir einen spezifischen
Partikel p folgt die Likelihood (,, = <, (p). Aufgrund der endlichen Partikelanzahl ng
ist der Likelihoodvektor £, nur eine Anndherung an die PDF. Infolgedessen wird die
Wahrscheinlichkeit des Ausgangsvektors p, (¥,) anhand von Gleichung 4.40 approximiert.

Ny
pe (W) = ) Ly (W]Dp) (4.40)
=1

Exemplarisch wird die Berechnung der Likelihood (, , zur Zeit £ anhand des Eingangs- I',
und Ausgangsvektors W, und des Zustandsvektors ®,, = ®, (p) eines Partikels p auf
Basis einer Normalverteilung in Gleichung 4.41 ausgedriickt. Die duale Berechnung der
Ausgangsgleichung hag wird durch o gekennzeichnet und beschreibt das Vertauschen
von Ein- und Ausgéngen. Fiir die Bestimmung der Likelihood (,; kann der Toleranz-
vektor T, entweder als Teil des Parametervektors ©,, geschitzt oder alternativ auf
einen definierten Wert festgelegt werden.

1 1 (hac® (U, 1)) = @\
LoD ) — L 1 ) P 4.41
p,t( t‘ M) \/%TTOI. eXPp ( 2 ( Trol. ( )
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4. Angewandte Methoden

Vor der Aktivierung des PF ist die Initialisierung der ngy, Partikel notwendig. Diese
umfasst fiir den Partikel p das Setzen geeigneter Werte fiir den Zustandsvektor @, ,—,
den Parametervektor ©,,— sowie die Prior Wahrscheinlichkeit Pp.t=0-

Der Parameterraum (PR) bietet die Grundlage auf Basis einer Gleichverteilung zuféllige
Kombinationen daraus abzuleiten. Bei einem vergleichsweise unbekannten System ist
dieser Ansatz naheliegend, jedoch wird durch dieses Vorgehen eine Vielzahl von Partikeln
durch unwahrscheinliche Kombinationen verschwendet. Spiegelt die initiale Verteilung
bereits die Eigenschaften wider, so kann der Grofsteil der Partikel erhalten bleiben
[142]. Naheliegend initialisieren Cai u.a. [70] die Parametermatrix ©,_, auf Basis von
bekannten Betrieb-bis-zum-Fehler (engl. Run-to-Failure) Daten. Dazu wird der aktuelle
Zustand Py mit historischen Zustidnden ®, verglichen und der korrespondierende
historische Parametervektor ©, mit der groften Ubereinstimmung als Grundlage fiir
die Initialisierung der Parametermatrix ©,_q genutzt.

Analog zur Initialisierung des Parametervektors ©, ,—o, kann der Zustandsraum (ZR) fiir
die Initialisierung des Zustandsvektors @, ,—o verwendet werden, wobei die Eingrenzung
auf einen lokalen Betriebspunkt zielfithrend ist.

Die initiale Prior Wahrscheinlichkeit p,—¢ kann auf Basis von historischen Erfahrungs-
werten ebenfalls spezifiziert werden. Falls kein Wissen zur Initialisierung zur Verfiigung
steht, ist die Ableitung der Prior Wahrscheinlichkeit p,—y in Anlehnung an eine Gleich-
verteilung naheliegend.

Im Anschluss an die Initialisierung erméglicht der PF durch die Kombination aus Zu-

standsschatzung und Zustandsaktualisierung die iterative Verbesserung der geschétzten
Zusténde jedes Partikels p in der Zustandsmatrix & iiber die Betriebszeit ¢. Nachfolgend
werden verschiedene Schéatzverfahren in Anlehnung an die Darstellung von Ding [147]
vorgestellt. Diese Verfahren bilden die Grundlagen zur Schiatzung der RUL.
Die Schétzung des Zustandsvektors QSN eines Partikels zum Zeitpunkt ¢ auf Basis
der letzten j Zustandsvektoren ®,,_; bis ®,, und den korrespondierenden Eingangs-
vektoren I',_; bis I'y wird als Filterung bezeichnet. Demgegeniiber kann der PF auf
Basis der bekannten Zustandsvektoren ®,,_; bis ®,,_; und Eingangsvektoren I',_;
bis I',_; den Zustandsvektors CISN schitzen, das als Pradiktion bezeichnet wird. Auf
Grundlage bekannter Eingangsvektoren I';, kann die Schiatzung beliebig viele Zeitschritte
in die Zukunft fortgesetzt werden. Wird der Zustandsvektors Qgp,t auf Grundlage der
Zustandsvektoren @, ,_; bis ®,,,; und Eingangsvektoren I',_; bis I',; geschatzt, wird
das Verfahren als Riickberechnung (engl. Smoothing) bezeichnet.

4.4.4. Herausforderung Partikel Degeneration

Auf Basis einer beispielsweise sehr breiten Initialisierung des PF ist es moglich, dass
ein wesentlicher Anteil der ng Partikel die Transition zwischen den Zustédnden nicht
ausreichend repréasentiert. In Folge dessen weisen die korrespondierenden Eintrége
dieser Partikel im Likelihoodvektor £'; geringe Werte aus. Diese Herausforderung ist
als Partikelverfall (engl. Particle Degeneration (PD)) bekannt und wird unter anderem
von Ma u. a. [60] beschrieben.

ngp -1
wp,t — W[ (p) — ([)P,f (\P[|¢)Pat)) (Z [)P,f (\I[[’@L[)) (442)
=1
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In Gleichung 4.42 wird das relative Gewicht w, , zur Zeit ¢ als normierte Likelihood £,
eingefiihrt. Die PD kann anhand des Partikelgewichts w,, gemessen werden. Nach
wenigen [terationsschritten wird der Grofsteil des Gesamtgewichts W, durch wenige
der insgesamt ngy, Partikel bestimmt, wobei alle anderen Partikel vernachlassighares
Gewicht besitzen [142]. Die Mafeinheit fiir PD ist die effektive Stichprobengréfe (engl.
Effective Sample Size (ESS)), die in Gleichung 4.43 fiir einen Zeitpunkt ¢ definiert wird
[140], [142], [148|.

JEsst ~ (Z (wl,z)2> (4.43)

1=1
Zur wirksamen Vermeidung von PD wird die Methode der Wiederholungsstichprobe
(engl. Resampling) angewendet. Das Resampling ist ein elementarer Schritt fiir den
effektiven Betrieb eines PF. Die Grundidee ist, Partikel mit kleinem Gewicht w, , zu
eliminieren und stattdessen die dadurch frei werdenden Partikel als Duplikate der Parti-
kel mit grofem Gewicht zu nutzen. Im Vergleich zu Ansétzen ohne Resampling, steigt
die Varianz der Schétzung stetig an, wobei das Resampling eine Mdoglichkeit ist Partikel
mit geringem Gewicht aus dem Partikelset zu entfernen [143]. Der Vorgang des Resamp-
lings kann durch unterschiedliche Methoden, wie multinomiales- (engl. Multinominal),
restbasiertes-(engl. Residual), geschichtetes-(engl. Stratified), systematisches-(engl. Sys-
tematic) und wichtigkeitsbasiertes- (engl. Importance) Resampling erfolgen [140], [149].
Die einzelnen Methoden unterscheiden sich im Wesentlichen durch die Intensitat der
Verstarkung bzw. Reduzierung des einzelnen Partikeleinflusses sowie die benotigte Re-
chenleistung. Als Grundlage dient der Partikelgewichtsvektor W, der fiir das Resampling
kumuliert summiert und als kumulierter Partikelgewichtsvektor Wk.m. bezeichnet wird.
Nachfolgend werden die unterschiedlichen Methoden im Detail vorgestellt.

e Importance Resampling: Das Importance Resampling ist eine grundlegende
und effektive Methode des Resamplings. Auf Basis von einer Gleichverteilung
zwischen 0 und 1 werden ng zufillige Werte generiert. Anhand des Vergleichs
der Zufallszahl mit den Eintragen des Partikelgewichtsvektors Wy, konnen die
Positionen der wahrscheinlichsten Partikel gezogen werden. Da der kumulierte
Partikelgewichtsvektor Wkum., durch sehr unterschiedliche Partikelgewichte w,,
mitunter grofe Spriinge aufweist, werden die wahrscheinlicheren Partikel ofter
gezogen. Im Gegensatz dazu haben Partikel mit geringem Gewicht w, eine ge-
ringere Wahrscheinlichkeit zur erneuten Wahl. Durch mehrfache Ausfiihrung des
Resamplings werden Partikel mit geringem Gewicht w, sukzessive eliminiert. Zum
besseren Verstédndnis wird der Vorgang des Importance Resamplings anhand von
Abbildung 4.5 veranschaulicht.

¢ Residual Resampling: Eine Abwandlung des Importance Resamplings ist das
Residual Resampling. Durch Multiplikation des kumulierten Gewichtsvektors
Wkum. mit der Partikelanzahl ng entstehen ein Vektor, der die Anzahlen der
Partikel enthélt, wobei diese durch Abrunden in natiirliche Zahlen iiberfiihrt
werden. Durch das Abrunden entsteht ein Rest, der zuféllig auf alle Partikel
verteilt wird. Dieses Verfahren ist im Vergleich zum Importance Resampling
weniger rechenintensiv und der zuféllige Einfluss wird reduziert.

¢ Systematic Resampling: Bei dem Systematic Resampling wird der Zahlenbe-
reich zwischen 0 und 1, der durch den Partikelgewichtsvektor W .. aufgespannt
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wird, in ngp adquidistante Bereiche unterteilt. Kombiniert mit einem zuféalligen
Versatz wird die néchstkleinere Partikelposition gesucht. Durch den zufélligen
Versatz wird sichergestellt, dass nicht die gleichen Partikel in jeder Ausfiihrung
des Resamplings gezogen werden.

e Stratified Resampling Im Gegensatz zum Systematic Resampling, wird der
Offset fiir jeden einzelnen Bereich variiert, was zu einer grofseren Variation zwischen
den Resampling Vorgéngen fiihrt.

Sowohl das in Abbildung 4.5 dargestellte Importance Resampling als auch das
Residual Resampling fokussieren das Partikelset auf die Partikel mit dem groéfiten
Gewicht w,. Diese Eigenschaft ist insbesondere bei grofen Spannen innerhalb der
einzelnen Partikeldimensionen sinnvoll. Aufgrund des Rechenaufwands des Importance
Resamplings wird von Alam u. a. [150] ein Ansatz zur Beschleunigung vorgestellt.
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Abbildung 4.5.: Grafische Darstellung eines exemplarischen Resampling Vorgangs an-
hand der Importance Resampling Methode fiir den Zustand @ (1) im Rahmen des
Partikelfiltermoduls.

Im Gegensatz dazu tragen das Systematic- und das Stratified Resampling zum Erhalt
der Partikelspanne bei. Beide Verfahren verstérken dazu extreme Partikel mit geringen
Gewichten w,, die dadurch ldnger im Partikelset erhalten bleiben. Diese Eigenschaft ist
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vor allem zum Erhalt einer grofen Variation innerhalb der Partikel hilfreich.
Insgesamt ist eine Einbettung des Resamplings in einen iterativen bzw. rekursiven
Prozess moglich, der zu einer Erhchung der Genauigkeit bei gleichzeitiger Vergroferung
des Rechenaufwands fiihrt [69].

4.4.5. Herausforderung Partikel Verarmung

Die Ausfiihrung des Resamplings 16st die Herausforderung der PD effektiv, kann jedoch
auch zu Folgeherausforderungen fithren. Bei intensivem Einsatz des Resamplings gibt
es nach einigen Zyklen nur noch wenig Variation zwischen den einzelnen Partikeln
und somit nur eine eingeschrinkte Abbildung der gesamten Zustandsverteilung [142].
Insbesondere Prozesse mit geringem Rauschen sind diesem Problem ausgesetzt [142].
Dies wird auch als Partikelverarmung (engl. Particle Impoverishment (PI)) bezeichnet.
Eine grundlegende Moglichkeit PI vorzubeugen ist die aktive Steuerung des Resamplings.
Die Aktivierung des Resamplings kann dazu an die E'SS gekoppelt werden [142], [145].
In der Literatur wird das Resampling héufig bei ESS < 0.5n5 empfohlen [143].

Im Folgenden werden einige Strategien vorgestellt, um PI zu vermeiden:

e Dynamisches Resampling: Genau genommen handelt es sich bei dieser Methode
auch um eine Variante des Resamplings. In Abhéngigkeit der ESS, wird auf
Grundlage des Partikelgewichtsvektor W das Resampling auf eine Teilmenge der
ng Partikel beschrankt [145].

¢ Roughening: Das Aufrauen (engl. Roughening) oder auch Zittern (engl. Jittering)
ist eine grundlegende Methode, um den Auswirkungen von PI entgegenzuwirken.
Nach dem Resampling werden die Partikel mit zufalligem Rauschen beaufschlagt,
sodass neue Kombinationen des Parametervektors © durch die Partikel abgebildet
werden [139]. Als Einstellmoglichkeit bietet sich die Intensitét des Rauschterms
an. Ein zu geringes Roughening fiihrt lediglich zu einer lokalen Optimierung der
Partikel, wohingegen eine zu grofte Variation viele unpassende Partikel generiert.

e Vorherige Bearbeitung: Diese Methode wird im Englischen auch als vorherige
Bearbeitung (engl. Prior Editing) bezeichnet und basiert auf dem Roughening. Die
Partikel werden nach dem Roughening mit der ZG einen Schritt in die Zukunft
berechnet und mit den verfiigharen Messwerten verglichen. Ist die Abweichung zu
grof, wird der Prozess des Roughenings wiederholt, bis das Ergebnis in der Toleranz
liegt. Besonders bei mehrdimensionalen Partikeln oder grofsen Wertebereichen
der einzelnen Dimensionen ist dieses Vorgehen rechenintensiv [139]. Vor allem
durch die Zufalligkeit ist es moglich, dass ein geeigneter Partikel erst nach vielen
Iterationen oder gar nicht gefunden wird.

e Partikelschwarm: Die Grundidee basiert auf dem Schwarmverhalten von Tie-
ren. Jedes Tier evaluiert dabei die Wahrscheinlichkeit von Nahrung in seiner
Umgebung. Daraus ergibt sich die Trajektorie, in die sich das Individuum bzw.
der Partikelschwarm weiterentwickeln. Die Richtung des Individuums ist eine
Linearkombination aller Individuen. Analog entspricht das Individuum einem
Partikel p sowie der Schwarm dem Partikelset. Die Gewichtung zwischen dem
einzelnen Partikel und dem Partikelset bestimmt das Verhalten mafgeblich und
fiihrt in den Extremen zu einer globalen oder lokalen Suche [151]. Ein in Ansétzen
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dhnliches Verfahren bildet Partikel aus der Linearkombination von zu ldschenden
und sehr guten Partikeln [68].

e Migration: Der Ansatz der Migration ist eine weitere Methode, die in Kombina-
tion mit dem Roughening implementiert werden kann. Die Optimierung durch
das Roughening ist nur in einem lokalen Umfeld effektiv und sinnvoll. Im Falle
von grofen Abweichungen sind die Unterschiede so grof, dass keine sinnvolle
Abbildung durch den PF mehr moglich ist. Durch die Migration werden Partikel,
die den Prozess abbilden, aber den falschen Zustand besitzen, in die gemessenen
Zustandsregionen verschoben [152]. Durch die Migration werden Teile des Partikels
durch den aktuell gemessenen Zustand aktualisiert und somit die Abbildung des
PF verbessert.

Weiterfiihrend sind auch Methoden wie resample-move, regularization, bridging den-

sities und partitioned sampling bekannt, die an dieser Stelle jedoch nicht genauer
ausgefiihrt werden. Fiir weitere Informationen wird auf Arulampalam u. a. [142]| verwie-
sen.
Es wird deutlich, dass zur effektiven Begrenzung von PI verschiedene Strategien zur
Verfiigung stehen. In Abhéngigkeit von den moéglichen Ressourcen kann die Strategie
ausgewahlt werden, jedoch immer in Kombination mit einem geeigneten Ansatz zur
Ausfiithrung des Resamplings.
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Die Berechnung der RUL hat in der Industrie unterschiedliche Ausrichtungen.

Es gibt eine Vielzahl an Prozessen, deren Degradationsverhalten a prior: nicht genauer
bekannt oder zu komplex ist. Eine detaillierte Modellierung ist daher nur eingeschrankt
moglich und unter Umsténden kostenintensiv. Um eine grobe Schétzung zu ermoglichen,
wird ein einfacher und robuster Ansatz mit dem ETM in Unterkapitel 5.1 vorgestellt.
Zum anderen gibt es Bereiche, in denen ein Modell fiir die Degradation bekannt ist und
die RUL durch Prozesseingriffe aktiv verdandert werden kann. Als Grundlage fiir eine
bestmogliche Entscheidung wird die Schatzung unterschiedlicher Szenarien benotigt.
Fiir die Uberwachung dieser komplexen Modelle wird in Unterkapitel 5.2 das PFM
vorgestellt.

Sowohl die Entwicklung als auch die Implementierung des ETM bzw. PFM erfolgt auf
Basis der Software Python in der Version 3.8.1. Im Wesentlichen wird auf bekannte
Pakete, wie numpy, pandas, scipy und sklearn zuriickgegriffen, wobei auch weniger
bekannte Pakete genutzt werden. Die vollstdndige Auflistung der benotigten Pakete
kann in Kapitel C.1 eingesehen werden.

5.1. Entwicklung des Einzeltrendmoduls

Ein wesentlicher Anteil der Equipments in den verfahrenstechnischen Prozessen der
chemischen Industrie ist im Hinblick auf die Verfiigharkeit unkritisch. Die detailliertere
Uberwachung dieser Equipments ist, entweder aufgrund einer geringen Kritikalitét
oder eines komplexen verfahrenstechnischen Prozesses, zu umfangreich und damit nicht
verhaltnisméfkig. Dies ist die Motivation ein Uberwachungskonzept zu entwickeln, das auf
eine Vielzahl unterschiedlicher Anwendungsfille iibertragbar ist sowie im industriellen
Kontext eingesetzt werden kann.

Die Entwicklung des ETM wird initial durch die einfachen Modellen von Li u.a.
[63] inspiriert, wobei das grundlegende Verhalten der zu schétzenden Signale erst zu
einem sehr spéten Zeitpunkt identifiziert wird. Ebenso ist der von Di Maio u. a. [58]
verdeutlichte Aspekt der sprunghaften Signalénderungen ein grundlegender Bestandteil,
der berticksichtigt wird.

Fiir die vollautomatisierte Nutzung zur Uberwachung von sehr heterogenen Signalen,
ist es notwendig die wesentlichen Signalverldufe, Monotonie sowie mogliche CP zu
detektieren. Weiterhin soll die Eingabe von beliebig vielen Grenz- und Konfidenzwerten
einen vielseitigen Einsatz ermdglichen. Im Gegensatz dazu soll das ETM auch gezielt
durch a priori Wissen eingeschrinkt werden konnen, um Teile des Losungsraums
auszuschlieffen und somit die Rechenzeit zu verkiirzen sowie die Qualitiat der RUL
Schéitzung zu erhohen. Nachfolgend werden die wesentlichen Anforderungen spezifiziert:

e Wechselpunkt: Die CP Position ¢ kann auf Grundlage von Expertenwissen fiir die
Berechnung vorgegeben werden, sodass die CP Schétzung iibersprungen wird.
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5. Uberwachungskonzepte

e Monotonie: Die Vorgabe der Monotonie mon des Signals S schrankt dessen
Abbildung ein, um technisch nicht plausible Signalverldaufe auszuschliefien.

e Funktion: Einschrankung auf eine bestimmte Funktion, wenn das Verhalten der
Degradation bereits bekannt ist.

Die Implementierung des ETM basiert auf den nachfolgenden Annahmen:

Das Eingangssignal basiert auf einer Messstelle. Die automatisierte Uberpriifung von
mehreren méglichen Einflussfaktoren und die damit einhergehende Bewertung und
Modellbildung ist vollautomatisiert im industriellen Umfeld zu komplex.

Fiir die Schéatzung wird ein im Wesentlichen stetiges Signal S vorausgesetzt. Indirekt
bedeutet dies, dass fiir die Schéitzung des vergangenen Signalverlaufs die gleichen Be-
triebsbedingungen angenommen werden, wie fiir die Schiatzung des zukiinftigen Signals.
Das Verhalten verschiedener Degradationsverlaufe muss ausreichend gut durch eine
geringe Anzahl einfacher Funktionen beschrieben werden konnen.

Das Ziel ist die Schétzung des Signals S und die Berechnung der RUL bis zum
Erreichen eines Grenzwerts wg. Dazu wird zuniichst die Position ¢ des CP geschétzt,
dessen Bestimmung in Unterkapitel 5.1.1 beschrieben wird. Die anschliefende Abbildung
des Teilsignals Scp mit einer geeigneten Funktion wird in Unterkapitel 5.1.2 beschrieben.
Im letzten Schritt wird das Signal S auf Basis von Unterkapitel 5.1.3 fortgesetzt und
daraus die RUL abgeleitet. Zur Evaluierung des ETM wird in Unterkapitel 5.1.4 ein
Datengenerator und in Unterkapitel 5.1.5 eine standardisierte visuelle Auswertung
vorgestellt.

5.1.1. Schatzung des Wechselpunktes

Ein CP beschreibt in einer Zeitreihe den Zeitpunkt, an dem das Signal grundlegende Ei-
genschaften #ndert. Die Anderung kann unterschiedliche Erscheinungsformen annehmen.
Eine triviale Anderung des Signals ist eine Mittelwertéinderung, die auch als Sprung
bekannt ist. In der Industrie werden Spriinge vor allem bei Anderungen der Stellgréfen
verursacht. Komplexer ist die Anderung der Funktion, die beispielsweise durch die
Anderung der Steigung eines Signals S beschrieben werden kann. Die Detektion von
Funktionsdnderungen ist eine Herausforderung, da anfingliche Anzeichen héufig durch
Rauschen maskiert werden. Fiir die Implementierung innerhalb des ETM wird auf das
Python Paket ,rupture* von Truong u.a. [118] zuriickgegriffen. Einige der in Unterkapi-
tel 4.2.3 beschriebenen Methoden sind im Paket implementiert, wobei die Detektion auf
Spriinge limitiert ist. Somit konnen die in Abbildung 4.2 dargestellten Anderungsformen
nicht ohne Weiteres detektiert werden und miissen zunéchst in Spriinge iiberfiihrt
werden.

Der chronologische Ablauf der Uberfithrung der CP in Spriinge sowie deren Detektion
werden anhand des Algorithmus 1 veranschaulicht. Zuniichst wird der Vektor I der
geschétzten CP als Liste initialisiert und die maximale Anzahl an finiten Differen-
zen Nyax.pift. = D festgelegt. Weiterhin wird ein Vektor verschiedener Fenstergrofen H cp
fiir die CP Detektion auf Basis von 2P < ng mit der Lénge ng des Signals S und
nycp,ng € NV generiert.

Innerhalb der for-Schleife wird zunéchst der Zahler der finiten Differenz npig mit Null
initialisiert und das Signal S in die Variable des gefilterten Signals S kopiert. Fiir den
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5.1. Entwicklung des Einzeltrendmoduls

Algorithmus 1 Pseudocode der Uberfithrung unterschiedlicher Arten von Wechsel-
punkten in Spriinge und deren Detektion durch das Einzeltrendmodul.

1: j: H

2: N\Max.Diff. = O

3: Hep = [21, 22, 23, et thvcp]
4: for hep in Hep do

5 npig =0
6: S=S5 ~
7 hri. s = getSmoothParameter (S)

8: E;{OM. s = rollingStandardDeviation <§ , PFie. S)

9: while npig. < nyaxpig. do

10: hri. s = getSmoothParameter (5’)
11: hrii. » = getSmoothParameter (EP:OH_S>
12 = |1, findcP (S [ hcp>]

13: S = medianFilter <§, hFilt.,S)

14 7= [i findcpP (S, — hcp>]

15: I= _]',ﬁndCP (Ef;ou.S,hFilt.,a,hCPﬂ
16: YRoll.S = medianFilter <E}€011_5, hFilt.,o‘
17 1= [1,6ndCP (Sron.s, hrit o hop ) |
18: S = differenciate <S>

19: 21;011.5 = differenciate (21;011.5)

20: npig. = npig. + 1

21: end while

22: gnd forA

23: 1 = [0,1]

ersten Durchlauf werden die charakteristische Fensterbreite hpiy. 5 des Signals sowie die
rollierende Standardabweichung ERoll s auf Basis von S und hix. s geblldet

Die Funktion getSmoothParameter wiihlt fiir ein {ibergebenes Signal S automatisch die
optimale Fenstergrofse hpiy. g fiir den Median-Filter aus. Die in der Funktion enthaltene
Logik basiert auf Gleichung 5.1 und berechnet die Spannweite dgp,. res anhand von
Gleichung 4.1.

dspa. . res = range (Respiter,s) mit Respiter,s (J) = (S medianFilter (.5, j)) (5.1)

Allgemein wird der Filterresiduenvektor Respiyer,s anhand von unterschiedlichen Fens-
tergrofen j berechnet. Im Anschluss wird das kleinste Fenster hpy. s identifiziert, dessen
nachstkleineres und nachstgroferes Fenster den gleichen Wert der Spannweite dgpa. res
besitzen. Durch die Filterung mit zu kleiner Fensterbreite verbleibt zu viel Rauschen
im gefilterten Signal S. Wenn das gesamte Rauschen aus dem Signal extrahiert wird
und die Fenstergrofe j weiter vergrofert wird, wéchst die Spannweite dspa. ges des Fil-
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5. Uberwachungskonzepte

terresiduums Resier,s (J) erst ab der Fensterbreite wieder an, wenn der Median-Filter
neben dem Rauschen auch Signalanteile entfernt. Als beste Filterfensterbreite werden
hgi. s fiir das gefilterte Signal S sowie hyi. - fiir die gefilterte rollierte Standardabwei-
chung 21;011. s berechnet.

Die CP von S werden auf Basis des in Unterkapitel 4.2.3 beschriebenen Vorgehens
geschétzt. Durch die Bearbeitung werden die im Vektor I enthaltenen CP Schétzungen
mit weiteren Eintrigen erginzt. Um etwaige Anderungen in S, die durch das Rauschen
maskiert werden, herauszuarbeiten, wird S mit der Funktion medianFilter geglittet
und im Anschluss erneut nach CP durchsucht. Analog werden die CP fiir das rollierende
Standardabweichungssignal ZP;:O]L s bestimmt.

Die while-Schleife wird durch das finite Differenzieren der Vektoren S und EP;O]L s abge-
schlossen.

Am Ende der CP Detektion wird die nullte Position als moglicher CP hinzugefiigt, da
diese im Rahmen des Pakets nicht identifiziert werden kann.

5.1.2. Abbildung des Betriebszustands

Die iibergeordnete Motivation ist die Abbildung des generellen Signaltrends im Ge-
gensatz zum detaillierten zeitlichen Verlauf des Signals S. Dazu kénnen beliebige
Basisfunktionen genutzt werden, die neben den zu bestimmenden Parametern nur von
der Position innerhalb des Vektors abhingig sind.

Algorithmus 2 Pseudocode der Funktionsauswahl und Parametrierung fiir alle poten-
ziellen Wechselpunkte durch das Einzeltrendmodul.

1: for i in I do

2 Scp =S [z : ns]

3 SCP Train = random (Scp, 80%)

4 SCP,Test = random (Scp, 20%)

5: for fyry in Fgry do

6: mocp = fit (Scp mvains fETM)

7 Scp Train = predict (Scp Train, Mocp)
8 SCP,Test = prediCt (SCP,Testa mOCP)
9

2 _ : ~
R 1yain = calcMetric (SCP,Trainy SCP,Train)

10: R? 1ot = calcMetric (S CP Tests SCP Test

11: qep = getWorstMetric ( R?qyain, R2est)

12: Qcp = [Qcps qepl

13: Mocp = [Mocp, mocp]

14: end for

15: MOCP Bestes Jop Beste = getBestModel (Mocp, Qcp)
16: Mo = [Mo, mocp Beste]

17: Q = [Qa qCP,Beste]

18: end for

19: Mopeste = getBestModel (Mo, Q)

Die Auswahl der Kombination aus CP und geeigneter Funktion wird anhand des
Algorithmus 2 vorgestellt. Basierend auf einem Vektor geschétzter CP I wird, fiir jeden

66



5.1. Entwicklung des Einzeltrendmoduls

im Vektor I enthaltenen CP i, das Signal S an der Position ¢ gesplittet. Alle weiteren
Daten, die zeitlich vor ¢ liegen, werden verworfen. Der verbleibende Signalanteil Scp wird
zuféllig in den Trainingsdatensatz Scp mvain Und den Testdatensatz Scp res aufgeteilt.
Ein Anteil von 80% von Scp wird fiir das Training verwendet und der verbliebene Anteil
fiir den Test. Durch die zuféllige Zuordnung entsteht kein Fehler durch das Unterteilen
in zusammenhéangende Sequenzen. Zur Erzeugung von reproduzierbaren Ergebnissen
kann ein Startwert (engl. Random Seed (RS)) gesetzt werden, der variiert werden kann,
aber bei gleicher Wahl immer zu den gleichen Ergebnissen fiihrt.

Auf Basis einer OLS Optimierung des Paketes scipy optimize kann die Parametrierung
der Funktionen fyry auf Grundlage von Scp 1yvain €rfolgen. Um das schnelle und erfolg-
reiche Konvergieren des Optimierungsalgorithmus zu unterstiitzen, werden geeignete
Startwerte vorgegeben. Die Details zur Bestimmung der Startwerte konnen in Unterka-
pitel C.3 eingesehen werden.

Das sich daraus ergebende Modell mocp wird auf Scp 1vain und Scp rest angewendet.
Basierend auf den Schatzungen der Signalanteile SCPTTrain und SCPA,Test kann, anhand
der in Unterkapitel 4.3.3 vorgestellten Metriken, die Qualitdt der Abbildung bewertet
werden. Exemplarisch wird das Vorgehen anhand der R? Metrik vorgestellt, wobei im
ETM auch andere Metriken implementiert sind. Daraus folgen die Ergebnisse R%myain
und R?1es. Um eine moglichst gute Abbildung auf allen Daten Scp zu ermdglichen, wird
der schlechteste Metrikwert gop von Test und Training ausgewéhlt. Alle aufgelisteten
Modelle Mocp des geschitzten CP 2 kénnen anhand der korrespondierenden gelisteten
Metrik Qcp bewertet und das beste Model mocp geste ausgewahlt werden.

Analog wird fiir alle geschéitzten CP i in Vektor I verfahren und abschliefend aus allen
verfiigharen Modellen Mo anhand des Metrikvektors () erneut das beste globale Modell
MOBeste aUsgewahlt.

5.1.3. Schatzung der Restlebenszeit

Auf Basis eines definierten CP und des ausgewéhlten Modells mopegste, sind zwei Modi
zur Berechnung moglich:

e mdsy: Der zukiinftige Erwartungswert des Signals SzAuk‘ wird fiir den Schéatzhori-
zont hppzq. auf Basis von mopeste geschétzt.

e mds,: Der zukiinftige Erwartungswert des Signals S ZAuk. wird auf Grundlage von
MOBeste SO Weit in die Zukunft fortgesetzt, bis der Signalgrenzwert wg oder der
maximale Schatzhorizont hpysq. max erreicht wird.

Beide Schiatzmodi werden anhand von Algorithmus 3 vorgestellt. Im Falle des Betriebs-
modus mdsy, ist das Fortsetzen des Signals lediglich eine Rechenoperation, die anhand
des zur Verfiigung stehenden Modells mopeste ausgefiihrt wird. Bei der Ubergabe des
Signals S an das ETM wird ein Index aus natiirlichen Zahlen erstellt. Bei der Wahl des
CP wird das Signal und somit auch der Index aufgeteilt. Die Schitzung des zukiinftigen
Signals Sz, beginnt ab dem CP mit dem dazugehdrenden Index und wird gleichartig
in die Zukunft pradiziert.

Fiir den Modus mds,, ist die Anzahl der notwendigen Schétzschritte nicht bekannt
und daher wird der Schétzhorizont hp.zq. so lange verdoppelt, bis der Grenzwert wg
oder der maximale Schatzhorizont hpysq. max €rreicht wird. Dieser Vorgang wird in
Algorithmus 3 vereinfacht dargestellt, da innerhalb des ETM auch weitere Eigenschaften
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5. Uberwachungskonzepte

Algorithmus 3 Pseudocode der Schéitzung des zukiinftigen Signals sowie der Restle-
benszeit durch das Einzeltrendmodul.

1: if mds == mds;, then

2: hprsa. = userlnterface ()

3: Sz = forecast (Mopeste, hprad.)

4: else if mds == mds, then

5: nrur, = defaultValue ()

6: hPréd. =1

7 wg = userlnterface ()

8: bsiop = False

9: while bg;., == False do
10: Sy = forecast (MOBestes NPrad.)
11: if min (SZAuk) <wg and wg < max (SZAuk,) then
12: bstop = True

13: NRUL — getRUL (SZAuk.,w5>
14: else if hpyzq. > hPr'ald.,max then
15: bstop = True

16: else

17: hpraa. = 2hpraa.

18: end if

19: end while
20: end if

iiberpriift werden. Dazu zéhlen unter anderem, dass bei mehreren Grenzwerten das
Signal fortgesetzt wird, bis alle Grenzwerte erreicht werden. Ebenso gilt dies auch fiir
die Konfidenzintervalle, sodass der in Algorithmus 3 skizzierte Ablauf nur einen Anteil
der Priifungen darstellt.

Zur Ableitung der RUL wird iberpriift, ob das geschétzte zukiinftige Signal S
iiberhaupt den Grenzwert wg quert. Bei manchen Funktionen besteht die Moglichkeit,
dass die Funktionen abschnittsweise monoton fallend oder steigend sind. Aus diesem
Grund werden die naheliegenden Indizes der Querung vermerkt und lediglich diese
weiter evaluiert, die grofer als der Index des CP sind. Falls mehrere Querungen vor-
handen sind, wird fiir die Berechnung der RUL die chronologisch friitheste Querung
gewahlt. Der Index dieser Querung entspricht abziiglich des CP Index der RUL in der
Anzahl an Berechnungsschritten ngyr,. Das Verfahren wird analog fiir die Berechnung
des Konfidenzintervalls sowie auf alle Eintrige des Grenzwertvektors {2g angewendet.

5.1.4. Datengenerator des Einzeltrendmoduls

Fiir das Testen des ETM werden Signale mit bekannten CP sowie bekannten Funktionen
bendtigt. Zu diesem Zweck werden reproduzierbare Testsignale generiert, die auf den
zufélligen Werten einer Normalverteilung 1 (1 = 0,0 = 1) basieren. Zur Reproduzier-
barkeit aller zufalligen Werte wird ein RS eingesetzt. Fiir die Erstellung der Signale
sind folgende Eingaben erforderlich:

® ng gynth.: Gesamtanzahl der Messpunkte des synthetischen Signals Ssynth. -

® ip.,: Prozentuale Angabe der Position des CP, wobei 0% dem ersten und 100%
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dem letzten Wert von Sgynen. entspricht.
o w,.: Faktor fiir den Einfluss des Rauschens.

Die Erzeugung der synthetischen Daten wird in Gleichung 5.2 beschrieben und basiert
auf der ausgewihlten Funktion fpry, die auch fiir die Schétzung des Signals S zur
Verfiigung steht. Demnach ist der Funktionswert bis zum CP konstant und nimmt
bei einem Index idz; > ¢, den Funktionswert der voreingestellten Funktionen an. Der
Ubergang zwischen beiden Bereichen ist stetig. Sowohl ferm (4, Crrm) als auch Crry
werden zuféllig gewahlt.

. C f.- .d ) < .
Y= T (Z’ =) u” = Z mit idr; = Idz (j) € N{1,ngsymmn.} (5.2)
ferm (idry, Cery)  filr ide; > i

Die unterschiedlichen Signale kénnen zusétzlich mit einem Rauschanteil versehen werden,
wenn w, > 0. Zuvor wird dazu der Basissignalvektor Y normiert, um den Einfluss des
Rauschens, unabhéngig von der Funktion, vergleichbar zu machen. Es kann zwischen
zwei moglichen Rauschfunktionen gewéhlt werden mit K ~ 11 (0, 1), wie Gleichung 5.3
und 5.4 zeigen.

additiveNoise: Ssynth. = Y + Csal fy W, I (5.3)
multiplicativeNoise: Ssynth, = Y (1 + s 0, K) (5.4)

Das grundlegende Signal Y kann durch den Parameter cgy,;. mit zufilligem Rauschen
erweitert werden. Dazu kann additives Rauschen, wie in Gleichung 5.3 oder multiplika-
tives Rauschen, wie in Gleichung 5.4, eingesetzt werden.

Neben dem Rauschen kénnen auch zusétzliche Strukturen mit dem synthetischen Si-
gnal Sgynen, iiberlagert werden, wobei das Vorgehen vergleichbar mit dem Hinzufiigen
des Rauschens ist.

Zum Abschluss werden alle generierten Signale normiert, gespeichert oder fiir die weitere
Verarbeitung iibergeben.

5.1.5. Ergebnisvisualisierung des Einzeltrendmoduls

Die Auswertung der Ergebnisse erfolgt zur besseren Vergleichbarkeit auf Basis von
standardisierten Abbildungen, die alle wesentlichen Informationen enthalten und nach-
folgend exemplarisch vorgestellt werden.

Abbildung 5.1 ist in vier kleinere Darstellungen aufgeteilt, die alle {iber die Betriebs-
zeit in Stunden aufgetragen werden. Die unterste Darstellung enthélt das gemessene
Signal S in Blau sowie den zugrunde gelegten Grenzwert wg in Grau. Da es sich um
eine generelle Funktionalitit des ETM handelt, wird die Einheit mit - gekennzeichnet.
In der zweiten Darstellung von unten wird die Monotonie mon als grauer und die
geschéitzte Monotonie mon als farbiger Punkt dargestellt. Die Farbe driickt dabei das
Residuum resgyr, zwischen der geschétzten zu der gemessenen RUL aus, wobei eine
dunkelrote Farbung eine starke Abweichung ausdriickt.

Die zweite Darstellung von oben stellt die moglichen Funktionen der Liste Fgry des
ETM dar, wobei die zugrundeliegende Funktion durch graue Punkte dargestellt wird und
die geschétzte Funktion fEATM durch einen Farbpunkt abgebildet wird. Die R?5q; Metrik
wird in der zweiten Darstellung von oben durch die Farbe der Punkte wiedergegeben,
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Abbildung 5.1.: Exemplarische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls.

wobei Griin eine hohe bzw. Rot eine sehr geringe R? Adj. Metrik ausdriickt.
Abgeschlossen wird die Abbildung durch die oberste Darstellung, in der die RUL tryr,
in Schwarz mit deren RUL Schétzung fgryr, in Griin gegeniiberstellt wird. Das Konfiden-
zintervall entspricht dem griinen ausgefiillten Bereich.

Die Visualisierung einer konkreten Schatzung wird durch eine weitere Darstellung
unterstiitzt, die exemplarisch in Abbildung 5.2 vorgestellt wird. Der aktuelle Zeitpunkt
wird durch eine graue vertikale Linie beim relativen Messwert 0 gekennzeichnet und
ermoglicht die optische Unterscheidung zwischen dem durch eine blaue Linie dargestell-
ten vergangenen Signal S sowie der Pridiktion des Signals Szu.. Diese wird durch eine
griine Linie dargestellt, die in einem ebenfalls griinen Konfidenzbereich eingebettet ist.
Mogliche erreichte Grenzwerte (2g werden entlang der Schiatzung mit einem griinen
Punkt markiert. Zur besseren Einordnung der Pradiktion kann, falls der zukiinftige
Signalverlauf Sz, bekannt ist, dieser dem geschétzten Signalverlauf SZAuk_ in Orange
gegeniibergestellt werden. Die Indices dzcp der geschitzten CP werden durch grau
gepunktete vertikale Linien sowie der fiir die Pradiktion zugrunde gelegte geschétzte
CP ¢ durch einen roten Kreis markiert.

Abschliefsend wird das vergangene Residuum Resg anhand von Abbildung 5.3 ver-
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Abbildung 5.2.: Exemplarische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls.
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Abbildung 5.3.: Exemplarische Darstellung des Schatzresiduums des Einzeltrendmoduls.

anschaulicht. Die Visualisierung besteht aus drei Darstellungen, wobei die oberste
iiber das Residuum des Signals Resg aufgetragen wird. Im Gegensatz dazu werden
die unteren zwei liber dem relativen Messwert aufgetragen. In diesem Fall werden
vergangene- von zukiinftigen Daten durch eine vertikale graue Linie unterteilt. Die
farbliche Kennzeichnung gilt fiir die gesamte Abbildung und zeigt zukiinftige Daten in
Orange und vergangenen Daten in Blau.

Die oberste Abbildung stellt die Verteilung der Residuen vor. Neben dem vergangenen
Residuum Resg in Blau kann, bei bekanntem zukiinftigen Signalverlauf Sy, auch das
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zukiinftige Residuensignal Resg zu. in Orange veranschaulicht werden.

Die mittlere Darstellung visualisiert den zeitlichen Verlauf des Residuums Resg in Blau
und gegebenenfalls auch den zeitlichen Verlauf des zukiinftigen Residuensignals Resg zuk.
in Orange. Die Darstellung unterstiitzt bei der Erkennung von sich stetig entwickelnden
Abweichungen sowie lokalen Ausreifsern.

Die unterste Darstellung zeigt den vergangenen- S und falls vorhanden den zukiinftigen
Signalverlauf Sz, und dient als Referenz fiir die Darstellung der Residuensignale.

5.2. Entwicklung des Partikelfiltermoduls

Das PFM basiert auf den grundlegenden Methoden aus Unterkapitel 4.4. Im Rahmen der
Implementierung werden einige Sonderfille behandelt, um einen stabilen Onlinebetrieb
zu ermoglichen. Im Folgenden werden die wesentlichen funktionalen Entwicklungen des
PFM anhand des Algorithmus 4 skizziert.

Algorithmus 4 Pseudocode der wesentlichen Bearbeitungsschritte in der Hauptfunk-
tionen des Partikelfiltermoduls.

1: if &g and Og. are available then
2: (I), ® = load (<I)Ges.> G')Ges.)

3: end if

4: X ver. = preprocessing (X)

5: if bzuk bek. == True then

6: X 7uk. = preprocessing (X))

7. end if

8: Visgen. = getScenarios (X ver.)

9: bstar. = operationalStatus (X ver.)

10: if bsiar. == True then

11: if ® or © are not available then
12: ® = initializeState (X ver.)

13: © = initializeParameter (X ve;.)
14: end if

15: Vg, = particleFilterRUL ()

16: Vszen. = unwrap (V)

17: else

18: V szen, = fillDefaulValue ()

19: end if

20: Pges., Oges. = prepareAndSave (P, O)

Der PF ist ein ZRM und schétzt auf Basis des aktuellen Zustandsvektors & die
zukiinftige Zustandsmatrix <I>ZAuk, aller vorhandenen Partikel. Vor dem Hintergrund,
dass die Berechnung nicht dauerhaft aktiv ist, sondern vielmehr zu festgelegten Zeiten
ausgefiihrt wird, ist es notwendig die Zustandsmatrix ® als ® e, bzw. die Parameter-
matrix © als O¢es. zu speichern.

Initial werden die gespeicherten Matrizen ®ge. und Oges., falls diese vorhanden
sind, sowie alle verfiigharen Betriebsdaten in Form von Matrix X, geladen. Die Ma-
trix X = [F \I’} besteht grundlegend aus der Systemeingangs- I'v,. sowie der System-
ausgangsmatrix Wy, , die spaltenweise die einzelnen Messgrofen und zeilenweise die
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definierten Zeitstempel in aufsteigender Reihenfolge auffithren. Weiterhin kann die Be-
triebsdatenmatrix X neben den gemessenen Grofen auch berechnete Features enthalten.

Algorithmus 5 Pseudocode der Vorverarbeitung von Zeitreihen durch die Funktion
preprocessing des Partikelfiltermoduls.

1: X = mapping (X))

XVer.7 XZuk. = Splitting (X)

X ver, = featureGeneration (X ver.)
X 7uk. = featureGeneration (X z,.)
XVer. = Shlftlng (XVer.)

X zuk. = shifting (X z,.)

Die Vorverarbeitung der Betriebsdaten X erfolgt durch die Funktion preprocessing,
deren sequentieller Ablauf in Algorithmus 5 vorgestellt wird. Grundlegend umfasst die
Funktion preprocessing verschiedene Aspekte der Aufbereitung. Im ersten Bearbeitungs-
schritt wird durch die Funktion mapping das Format der Zeitstempel konvertiert sowie
die kryptischen Messstellennamen in sprechende und standardisierte Namen iiberfiihrt.
Weiterhin erfolgt die Umrechnung in SI-Einheiten und die Anpassung der Ein- bzw.
Ausginge des Systems mit einem Versatz und einem Faktor, um beispielsweise relative
in absolute Driicke umzuwandeln.

Im Anschluss werden durch die Funktion splitting aus der Betriebsdatenmatrix X die
vergangene Betriebsdatenmatrix X v, und falls vorhanden die zukiinftige Betriebsdaten-
matrix Xz, des aktuellen Zyklus herausgelost. Anhand von verschiedenen Messwerten
wird ein Logikvektor erstellt, der die Aufspaltung in Zyklen ermoglicht. Der Fokus auf
den aktuellen Zyklus ist besonders vor dem Hintergrund wichtig, da der Systemzustand
durch eine Reinigungs- oder Instandsetzungsmaftnahme verédndert wird. Dieses Vorge-
hen stellt sicher, dass ausschliellich die Betriebsdaten des aktuellen Zyklus fiir dessen
Vorhersage verwendet werden. Die Zustandsschatzung basiert auf der vergangenen
Betriebsdatenmatrix Xve,.. Im Gegensatz dazu ist die zukiinftige Betriebsdatenma-
trix Xz, flir eine Onlinesimulation oder eine Szenarienberechnung vorhanden und
kann fiir die Visualisierung und Validierung verwendet werden.

Durch die Funktion generateFeature werden notwendige und anwendungsspezifische
Features erzeugt. Diese Features werden vor der Ubergabe an das PFM in die vergangene-
X ver. bzw. zukiinftige Betriebsdatenmatrix Xz, integriert.

Im Rahmen der Modellerstellung wird sichergestellt, dass Ursache und Wirkung in-
nerhalb des Datensatzes synchronisiert werden. Die Synchronisierung basiert auf den
Methoden aus Unterkapitel 4.1.1, deren Umsetzung im Onlinebetrieb durch die Funk-
tion shifting erfolgt. Besonders nach der Einteilung der Daten in Zyklen sowie das
Synchronisieren der Daten, ist es notwendig zu priifen, ob ausreichend Daten fiir die
weiteren Verarbeitungsschritte vorhanden sind. Das Ergebnis sind die vorverarbeiteten
Betriebsdatenmatrizen X v bzw. X7k .

Da im Onlinebetrieb die zukiinftige Betriebsdatenmatrix X 7, unbekannt ist, werden
fiir den Entscheidungsprozess Szenarien gebildet, die beispielsweise verschiedene Last-
zustinde widerspiegeln konnen und in der Szenarienliste Vg,., abgelegt. Ausgehend
von dem jlingsten Zeitstempel von Xy, und der Funktion generateFeature, werden
die notwendigen Szenarien initialisiert. Basierend auf den gewédhlten Randbedingungen
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fiir die Szenarien, wird fiir jedes Szenario ein Datensatz im gleichen Format wie die
Betriebsdatenmatrix X ve,. erstellt. Ein Szenario enthélt mindestens zwei Zeitstempel,
wobei der erste die Transition vom aktuellen in den neuen Betriebspunkt und der zweite
den konstanten neuen Betriebspunkt beschreibt.

Anhand der Funktion operationalStatus wird der aktuelle Betriebszustand iiberpriift.
Fiir den Betrieb des PFM werden zwei Moglichkeiten unterschieden:

Interne Logik: bsiar. = bget. and boox and b,,,,, and not baps,

Externe Logik: bstat. = bgxtern and bookx and not by,

Die interne Logik iiberpriift auf Basis von X ve,., ob die Anlage zum aktuellen Zeitpunkt
in Betrieb ist bge;. und sich die Messwerte innerhalb der Grenzwerte 2x befinden booy.
Weiterhin wird gepriift, ob sich zu mindestens einem Zeitpunkt in der Vergangenheit
die Degradation monoton verhalten hat b,,,, und das PFM nicht wéhrend des Betriebs
ausgeschaltet wird bays , da das Modell die Realitat nicht abbilden kann.

Im Vergleich dazu bietet der externe Indikator bgyiern die Moglichkeit das PFM auf
Basis einer unabhéngigen FD in Betrieb zu nehmen. In diesem Zusammenhang werden
weiterhin die grundlegenden Bedingungen bgox und bay,s, iiberpriift, um den grundle-
genden Anforderungen zu geniigen.

Wenn bgy,s. == True gilt, wird {iberpriift, ob die Zustands- ® und Parametermatrix @

verfiigbar sind und neben dem korrekten Datentyp auch die richtigen Dimensionen
aufweisen. Sowohl die Zustandsmatrix ® als auch die Parametermatrix ® spannen
durch ng Partikel und eine bestimmte Anzahl an Zustanden bzw. Parametern eine
Matrix auf. Diese zweidimensionale Matrix wird fiir die Pradiktion bzw. das Smoothing
um die zeitliche Dimension erweitert, wodurch ein dreidimensionaler Tensor entsteht.
Der methodische Kern des PFM ist die Funktion particleFilterRUL, die anhand von
Unterkapitel 5.2.1 in Bezug auf den Aktualisierungsvorgang sowie in Unterkapitel 5.2.2
mit dem Fokus auf die Schiatzung genauer beschrieben wird.
Die Ergebnisse aus dieser Funktion werden durch die Funktion unwrap den unterschied-
lichen Szenarien zugeordnet und konnen anschliefiend ausgegeben und visuell dargestellt
werden. Abschlieffend werden die aktualisierte Zustands- ® und Parametermatrix © fiir
den Export vorbereitet. Fiir die Speicherung ist es notwendig, Matrizen und Tensoren in
eindimensionale Listen zu tiberfiihren. Dieser Vorgang ist reversibel, da die Dimensionen
ebenfalls gespeichert werden, sodass bei erneuter Ausfithrung die Listen reversibel in
Matizen und Tensoren zuriick iiberfiihrt werden.

5.2.1. Aktualisierung des Zustands

Innerhalb der Funktion particleFilterRUL ist updatePF eine Kernfunktionen des PFM.
Zunichst wird die initialisierte bzw. geladene Zustandsmatrix ® mit Hilfe der Parame-
termatrix ® und der ZG fz¢ in den aktuellen Zustand {iberfithrt. Anschliefend kann
die Aktualisierung auf Basis von Algorithmus 6 erfolgen.

Am Anfang des Aktualisierungsvorgangs werden zunéchst die Fensterbreiten fiir
die Bestimmung des Partikelgewichts hgmeo. bzw. fiir die Optimierung hop. berechnet.
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Algorithmus 6 Pseudocode der Aktualisierungsfunktion des Partikelfiltermoduls mit
Resampling, Roughening und Partikeloptimierung.

1: if npeir. > 0 then

2: hOpt. = min (nBetr.; hOpt.)

3 hS{noo. = min (nBetr.7 hSmoo.)

4: g\/er.’ Q\/er. = pastEvaluation (®a (pv XVer.a hAGa fZG7 hSmoo.)

5: W), = stateWeight <Q\Afer.72\/er.>

6: qrss = effectiveSampleSize (W3,)

7 if qpeg < wpgs then

8: idx, minw = findWorstParticle (Wkym.)

9: D pki. = getActualState (X ver.)

10: Qg = getBoundState (Payy.)
11: O, ® = optimizeParameter (Q4, Qo, hopt., pastEvaluation)
12: Dy, , Py, = pastEvaluation (@, ®, Xver., hac; fz6, hsmoo.)
13: W, = stateWeight (g;er‘,gwr)
14: ©, ® = resampleParticle (@, P, W },)

15: O, ® = roughenParticle (©, ®)

16: end if

17: end if

Die Benutzereingaben der Fensterbreiten hope. bzw. hgmeo. Wird mit der bisherigen
Betriebszeit npet,. verglichen, um ausreichend historische Daten fiir die Berechnung
zur Verfligung zu stellen. Anhand der Funktion pastEvaluation wird, basierend auf der
Parameter- ® und Zustandsmatrix ®, der in die Vergangenheit gerichtete geschétz-
te Zustandstensor Q{,er' sowie der Zustandstensor @y, durch Smoothing bestimmt.
Innerhalb der Funktion stateWeight wird der Partikelgewichtsvektor Wy, , der hsmeo.
vergangenen Zustande fiir alle Partikel zum Zeitpunkt ¢ anhand von Gleichung 5.5

berechnet.
t

Wi, = S U (5.5)

hs
J=t—hsmoo. oo

Gleichung 5.5 zeigt, dass der Gewichtsvektor W, , fiir alle nyp Partikel zum Zeitpunkt
t als arithmetisches Mittel der vergangenen Gewichtsvektoren W; verstanden werden
kann. Alternativ zur Summe konnten die Gewichtsvektoren W, mittels eines Produkts
zusammengefiithrt werden. Beim Auftreten von Ausreiffern wére das einzelne Partikel-
gewicht w,, durch die Zusammenfiihrung mittels eines Produkts sehr klein bzw. null,
wohingegen die Summe nur einen kleinen Summanden enthélt. Dies macht das Zusam-
menfiihren der Gewichtsvektoren W, durch Summieren iiber die Fensterbreite hgmeo.
robuster gegen Ausreifer.

Mit dem kumuliert summierten Gewichtsvektor Wxum. berechnet die Funktion effecti-
veSampleSize auf Basis von Gleichung 4.43 die ESS. Falls die ESS gpgg kleiner als der
ESS-Grenzwert wggs ist, wird das Resampling und optional die Optimierung aktiviert.

Im Falle einer aktiven Partikeloptimierung werden vorbereitende Mafnahmen getrof-
fen. Dazu zéhlen die Bestimmung des Indexes des schlechtesten Partikels idx,, yminw mit
findWorstParticle, der sich durch den geringsten Zahlenwert des Gewichtsvektors Wk,
auszeichnet. Der ZR wird anhand des aktuellen Zustandsvektors ® . und den daraus
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resultierenden Vektoren der unter- @y grens. bzw. oberen Grenzwerte ®o qrens. durch die
Grenzwertmatrix Qg = [@U_Grem_ @o_GrenZJ beschriankt. Analog wird der PR durch
die Grenzwertmatrix Qg = [@U_Grem. @O.Grenz.} anhand des unteren- Oy grens. bzw.
oberen Grenzwertvektors O¢ grens. beschrankt und ist durch eine Nutzereingabe zu
diesem Zeitpunkt bekannt. In dem beschrénkten PR bzw. ZR sucht die Funktion op-
timizeParameter den optimalen Partikel und ruft dazu die Funktion pastEvaluation
fiir das Smoothing des Zustands auf. Die durch das Smoothing geschétzten und in
die Vergangenheit gerichteten Zustandsmatrizen d, =P (t) zum Zeitpunkt ¢ werden
mit den historischen Zustandsvektoren ®, verglichen. Fiir die Ubersichtlichkeit stellt
Gleichung 5.6 den Vergleich des Zustands mit dessen Schitzung durch einen Partikel
vor, wobei der Vergleich fiir alle Partikel durchgefiihrt wird.

~

MAEh: i Zt: |(i)l (j)_q),l’,l (]>| (56)

hmeoo. ne

J=1 l=t—hsmoo.

Da der Zustandsvektor ®, mehrere Zustinde ne umfassen kann, die unterschiedlich
skaliert sind, werden sowohl der zeitliche Verlauf eines Zustands j, als auch dessen
Schétzung normiert. Dazu wird ein Skalierer auf den Zustandsverlauf trainiert und auf
den Zustandsverlauf sowie dessen Schiatzung angewendet, um den ne Zustinden ein
gleichwertiges Gewicht zu verleihen.

Die normierte Summe aus den Abweichungen aller Zusténdsverldufe M AFE);, wird im
Rahmen der Optimierung minimiert. Das Ergebnis der Funktion optimizeParameter ist
ein optimierter Zustands- ®op. bzw. Parametervektors Ogp., deren Minimierungspro-
blem in Gleichung 5.7 vorgestellt wird.

Oopt., Popt. = arg min ~ MAE, (®,¥,0, fzc, hac, hopt.) (5.7)

O,PAkt.

Um das Gewicht des optimierten Partikels Pq,. festzustellen, wird die Funktion state-
Weight erneut ausgefiihrt. Auf Grundlage des aktualisierten Partikelgewichtsvektors W,
sowie der Zustands- ® bzw. Parametermatrix ® kann das Resampling eingeleitet werden.
Die Funktion resampleParticle basiert auf den vorgestellten Methoden aus Unterkapi-
tel 4.4.4. Nach dem Resampling wird durch roughenParticle das Partikelset variiert. Die
grundlegenden Methoden werden in Unterkapitel 4.4.5 vorgestellt, wobei verschiedene
Optionen zur Verfiigung stehen. In Folge des Resamplings existieren eine Vielzahl an
Duplikaten im Partikelset, wovon ein Partikel ohne Verdnderung iibernommen wird.
Alle weiteren Duplikate werden mit zufélligen Einfliissen tiberlagert. Die erste Option
ermoglicht eine uniforme Verteilung mit einer definierten Streuung zur Variation der
Partikel. Im Gegensatz dazu basiert die zweite Option auf einer Normalverteilung, die
tendenziell eine Partikelsuche im lokalen Umfeld unterstiitzt.

5.2.2. Zustandsschatzung und Restlebenszeitberechnung

Die Schétzung des zukiinftigen Zustandstensors QZAuk. durch den PF ist die Grundlage
fiir die Schatzung der RUL. Analog zu der Smoothing basierten Funktion pastEvaluation
kann die Berechnung zur Prédiktion auch in die Zukunft gerichtet werden.

In Abhéngigkeit verschiedener Szenarien variiert die Entwicklung des geschéitzten
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Algorithmus 7 Pseudocode der Schatzfunktion des Partikelfiltermoduls zur Pradiktion
zukiinftiger Zusténde.

L: hprsa. = 0

2: Baerr. = False

3: Bper. = False

4: BDeak. = BQerr‘ or BBer.

5 B, (1,5,:)=®

6: while all (BDeak.> == False and hpréd. < hPréd_7maX do
7 if hPréd. < length (XZuk.) then

8: Xiter. = Xzuk. (Pprad., 2)

9: else

10: XIter. = XZuk. (length (XZuk.) R Z)
11: end if

12: Xlter. — FIter.

13: Bgerr. = isThresholdCrossed (Qéuk.)

14: Bpe. = isWrongBoundCrossed (quk)
15: Bpeak. = Bgerr. Or Bger.

16: Prier. = Jza <Flter.7QZAuk. (hprad., 1), @>
17 @y (hpaa +1,50) = Prier

18: QZAuk' = keepConstant (quk., BDeak.>
19: hpria. = hprsa. + 1

20: end while R

21: Bpys. Ber. = isWrongBoundCrossed (Qzuk.)
22: Bgys. mon = isNonMonoton (QZAuk)

23: Brs. = Birs. Ber. O BErs. mon

Zustandstensors @, , weswegen die nachfolgenden Schritte fiir jedes vorhandene Sze-
nario vs,e,. berechnet und anhand von Algorithmus 7 exemplarisch vorgestellt werden.

Grundlegend fiir die Schatzung eines zukiinftigen Zustands sind die aktuelle Zustands-
® und Parametermatrix ©. Aus der aktuellen zweidimensionalen Zustandsmatrix ®
entsteht durch die Schétzung ein dreidimensionaler Zustandstensor ®. Fiir die Schét-
zung zukiinftiger Zustidnde entfillt das Resampling und die Parametermatrix © bleibt
wahrend der Berechnung konstant.

Zunachst werden Maknahmen zur Initialisierung vorgenommen, wie den Zéhler hp,zq. = 0
zu setzten und die boolschen Listen Bqe,.. und Bpe. mit False zu iiberschreiben. Die
beiden boolschen Listen haben einen Eintrag fiir jeden Partikel. Weiterhin wird der
geschatzte Zustandstensor QZAuk. initial mit der aktuellen Zustandsmatrix @ initialisiert.
Da die Anzahl der Schitzungen nicht a priori bekannt ist, wird die Schitzung so
lange fortgesetzt, bis entweder die maximale Anzahl an Iterationen hpysd. max oder
alle Partikel einen im Grenzwertvektor ¢ enthaltenen Grenzwert erreicht bzw. den
zuléssigen Wertebereich verlassen haben.

Die Betriebsdatenmatrix X 7, kann entweder ein bekannter Datensatz als Grundlage
fiir eine Onlinesimulation oder ein zuvor definiertes Szenario sein. Bei ausreichender Lén-
ge der zukiinftigen Betriebsdatenmatrix Xy, wird der aktuelle Iterationsschritt hp;q.
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ausgewahlt, um den Eingangsvektor I'ye, zu bestimmen. Wenn die Schiatzung weiter in
die Zukunft reicht, als die zukiinftige Betriebsdatenmatrix X 7, Zeilen besitzt, wird
der letzte verfiighare Betriebsdatenvektor weiter fortgeschrieben. Da die gemessenen
Daten nicht in einen konstanten Betriebspunkt sondern zum Beispiel mit einem Sprung
als letztem Eintrag enden kénnen, wird fiir reale Simulationsdaten zwischen den letzten
zehn Betriebsdaten variiert.

Es folgen die Priifungen des geschétzten Zustandstensors QZAuk.. Mit der Funktion is-
ThresholdCrossed wird gepriift, ob der gewiinschte Grenzwertvektor €2¢ bereits erreicht
wird. Dazu erfolgt die Uberpriifung der geschiitzten Trajektorie jedes einzelnen Partikels.
Besonders nach der Initialisierung kann es moglich sein, dass einzelne Partikel eine
falsche Monotonie aufweisen und somit nie den Grenzwert erreichen. Die Priifung dieser
Eigenschaft wird durch die Funktion isWrongBoundCrossed umgesetzt. Beide Priifungen
werden durch die Disjunktion beider Ergebnisse in der Liste Bpeak. zusammengefasst.
Durch die ZG fz¢ kann mit der Parametermatrix ® sowie dem aktuellen Eingangsvek-
tor I'yer, die néchste zukiinftige Zustandsmatrix <I)1ter geschatzt werden. Der Zustands-
tensors <I>Zuk wird auf Grundlage der Zustandsmatrix ‘I’Iter erweitert. Falls Bpea. fiir
einen Partikel wahr ist, wird dieser Partikel nicht weiter in die Zukunft fortgeschrieben,
sondern mit keepConstant auf dem letzten berechneten Wert gehalten. Die Begrenzung
ist notwendig, da basierend auf heterogenen Partikeln und einem dynamischen System,
sehr unterschiedliche Zustandsverlaufe folgen, die in der Zeit bis zum Erreichen des
Grenzwertvektors (2¢ stark variieren und zu numerischen Limitierungen fithren kénnen.
Wenn entweder die Zustandsschitzungen ®,,, fiir alle Partikel den Grenzwert erreichen
oder die Bedingung der maximalen Anzahl an Schétzungen hpysq. max erfiillt ist, werden
abschliefsende Priifungen durchgefiihrt. Diese umfassen mit der Funktion isWrong-
BoundCrossed eine Priifung, ob der Wertebereich verlassen wird und mit der Funktion
isNonMonoton, ob die Monotonie der Zustandstrajektorie jedes einzelnen Partikels zu
der erwarteten Monotonie passt. Beide Ergebnisse werden mit einer Disjunktion zu
Bg,s. verkniipft und im Anschluss der Hauptfunktion des PFM zur Verfligung gestellt.
Aufgrund des Verhaltens der in Bg,s. enthaltenen Partikel, werden diese Partikel zufallig
durch andere ersetzt.

Basierend auf der geschatzten zukiinftigen Entwicklung des Zustandstensors QZAuk.
wird in einem nachgelagerten Schritt die RUL berechnet. Anhand von Gleichung 5.8
werden alle Zustandstrajektorien jedes Partikels auf die erste Grenzwertiiberschreitung
iiberpriift.

Nryr, = whichPosition (@guk.monNum_ > Q(pmonNum.) (5.8)

Die Variable monnum. € R {—1, 1} ist eine numerische Repréisentation der Monotonie,
wobei —1 fiir monoton fallende und 1 fiir monoton steigende Verlaufe gesetzt wird. Dies
hat den Vorteil, dass sich bei monoton fallenden Verlaufen das Ungleichungssystem
umkehrt und somit die Gleichung 5.8 fiir alle Anwendungsfille eingesetzt werden
kann. Der Ergebnisvektor Nyur, € N***# enthilt die Anzahl der Messwerte, bis der
Grenzwertvektor {2¢ durch die Zustandstrajektorie des jeweiligen Partikels erreicht wird.
Alle RUL des Ergebnisvektors Ngyr ergeben eine Verteilung, deren Perzentile ( fiir
die Berechnung der Konfidenzintervalle sowie der Bestimmung des Erwartungswert der
RUL ausgewertet werden. Falls der Grenzwertvektor (24 nicht erreicht wird, erfolgt das
Setzen des maximalen Schétzzeitraums hpriq. max als Ergebnis. Die Wahl von Apysd. max
sollte grofsziigig ausfallen, um Variationen in den Parametern und Zustdnden gerecht
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zu werden, wobei eine zu grofte Dimensionierung zusétzliche Berechnungen verursacht.
Abschlieffend wird durch einen Dreisatz der Ergebnisvektor Ngryr, zusammen mit der
Messdatenfrequenz in eine Zeitvektor J gyr, von RUL, umgerechnet.

5.2.3. Datengenerator des Partikelfiltermoduls

Fiir das Testen des PFM ist das standardisierte Erstellen von synthetischen Daten
notwendig, die auf Basis einer AG hag und einer ZG fz¢ generiert werden. Im Gegensatz
zur verwendeten Nomenklatur, werden die Eingangs- I'syntn., Ausgangs- Wgynen, und
Zustandsmatrix ®gynn nur durch die Anzahl der jeweiligen Mess- bzw. Zustandsgrofen
sowie die Zeit t aufgespannt. Da die Daten synthetisch generiert werden, gibt es fiir
diesen Prozessschritt keine Partikeldimension und folglich auch keine Tensoren. Eine
Ubersicht des Vorgehens wird anhand von Algorithmus 8 vorgestellt.

Algorithmus 8 Pseudocode der Generierung synthetischer Daten fiir die Evaluation
durch das Partikelfiltermodul.
1: FSynth. = createDF (nMess.,Synth.> NVar.; NSprung; CVers. CSkal.)
@Synth‘ = CreateState (I‘Synth‘; G‘), (I)[:(), Ny, fz(;)
MSynth. = extendDF (FSynth.a (I)Synth.)
Woynen = createMeasure (M synth., hac)
MSynth. = extendDF (MSynth.a ‘IlSynth.)
M gynin. = addNoise (M gynen.)

Anhand der unterschiedlichen Funktionen in Algorithmus 8 werden die synthetischen
Daten M gyyn. erstellt. In einem ersten Schritt werden alle notwendigen Randbedingun-
gen festgelegt, wie beispielsweise die Definition der Gesamtmesswertezahl naess. synth. -
Dariiber hinaus werden fiir die Eingangsmatrix I'syn., die Eingangsanzahl nvay. gin.
sowie die in den einzelnen Signalen enthaltene Anzahl der Spriinge ngprung festgelegt.
Fiir die Einstellung eines geeigneten Wertebereichs werden der Offset cyers. bzw. der
Faktor cgy,. definiert.

Auf Basis der Funktion createDF wird die Eingangsmatrix I'synn. generiert. Dazu wer-
den fiir jedes einzelne erzeugte Signal ngprune zufillige Werte zwischen 0 und 1 gewéhlt,
um Cyers. Binheiten verschoben sowie mit dem Faktor cgu,. skaliert. Weiterhin werden
Nsprung ganzzahlige, zuféllige Werte zwischen 1 und naess. synth. bestimmt, die nach
dem Sortieren die Position der Spriinge von X gyn. darstellen. Anhand der Position
der Spriinge sowie der generierten Signalwerte kann der Zwischenraum zwischen den
Spriingen durch Halten des letzten gednderten Wertes aufgefiillt werden. Neben einem
Zeitstempel werden die Eingangssignale mit Variablennamen versehen, die ein optionales
benutzerdefiniertes Prefix und einen zusétzlichen alphabetischen Buchstaben tragen.
Anhand der bekannten ZG wird mit f7g und einem bekannten initialen Zustand ®,—q die
Zustandsmatrix ®gynn. berechnet. Gleichsam wie zuvor, werden die Zustédnde durch ein
Prefix und einen zusétzlichen alphabetischen Buchstaben benannt. Durch die Funktion
extendDF werden die Eingangsmatrix I'synen. und die zeitliche Zustandsmatrix ®gynen.
in der Matrix M gynn. zusammengefiihrt.

Auf Grundlage der Matrix Mgy, folgt mit der AG hag die Ausgangsmatrix Weyn. -
In Abhéngigkeit der Definition der AG ist die Anwendung einer dualen Berechnung
notwendig, um von den Zustédnden auf die Ausgénge zu schliefsen. Die Informationen
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der Ausgangsmatrix Wgy, werden der Matrix M gyn,. hinzugefiigt.

Abschliefsend werden mit addNoise die Daten der Matrix M gyn, mit Rauschen iiber-
lagert. Fiir die eingangs- bzw. ausgangsbasierten Anteile der Matrix Mgy, kénnen
unterschiedliche Rauschanteile gewéhlt werden. In diesem Zusammenhang ist auch die
signalspezifische Zuweisung von Rauschen moglich und folgt immer einer Normalver-
teilung mit 71 (u = 0,0). Die erzeugten Daten kénnen im Anschluss weiter verarbeitet
oder gespeichert werden.

5.2.4. Ergebnisvisualisierung des Partikelfiltermoduls

Fiir die Analyse der Leistungen des PFM zur RUL Schétzung werden nachfolgend
standardisierte Plots vorgestellt.

Anhand von Abbildung 5.4 wird eine Ubersichtsgrafik zur Bewertung des PFM vor-
gestellt. In der oberen Darstellung der Abbildung wird der RUL-Verlauf anhand des
Zeitvektors T gy, als schwarze Linie visualisiert. In Abhéngigkeit der unterschiedlichen
Szenarien werden die geschétzten Zeitvektoren RUL gemafl den Szenarien inklusive
Konfidenzintervall abgebildet.

—— Bestcase Worstcase —— realRul — Gemessen

Partikelaktivitat (-)

25 50 75 100 125 150 175 200
Betriebszeit (h)

Resampling —— Grenzwert Resampling
—— Effective Sample Size s+ Singulare Partikel

Abbildung 5.4.: Exemplarische Darstellung der Ergebnisse des Partikelfiltermoduls.

In der unteren Darstellung werden die Kenngrofen des PF anhand der Partikelaktivitét
vorgestellt. Dazu werden die ESS anhand des Qualitatsvektors (Qpeg in Blau und der
Grenzwert fiir die Aktivierung des Resamplings wgss in Grau dargestellt. Im Rahmen
des Resamplings wird vor dem Roughening Schritt die Anzahl der singuldren Parti-
kel ngpging. berechnet, die eine Vergleichsgrofe zu gpgg ist. Beide Darstellungen werden
iiber der Betriebszeit in Stunden aufgetragen.
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Abbildung 5.5.: Exemplarische Darstellung der Priadiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand T

Abbildung 5.5 stellt eine exemplarische Pradiktion eines Zustands vor. Diese umfasst
den Zustandsverlauf des Zustandstensors ® (j) fiir einen Zustand j € N{l,ne} in
Schwarz, sowie den dafiir definierten Grenzwert {2 (j) in Rot. Die Trajektorie jedes
einzelnen Partikels wird durch eine farbige Linie iiber die Zeit dargestellt. Je nach
Betriebsoption und Verfiigharkeit existiert ein optimierter Partikel Popy., dessen Trajek-
torie in einer Blau gepunkteten Linie abgebildet wird. Dieser Plot ist fiir jeden Zustand j
verfiighar und wird ebenso fiir die Visualisierung des Smoothings angewendet.

Die Darstellung des Smoothings grenzt sich von der Darstellung der Pradiktion durch
die Kennzeichnung des aktuellen Zeitpunkts mit einer vertikalen grauen Linie im rechten
Bereich des Bildes sowie eine negative Achsenbeschriftung auf der Abszisse ab.

9.52e-03 - 500
8.64e-03 - 200
= 7.75€-03 - &
-t -+
5 6.87e-03 - 200 &
£ 5.99¢-03 - A
% 5.10e-03 - 200 3
g 4.226-03 - =
foseos- 100 5
2.45e-03 - <
1.57e-03 -
1 1 1 1 - 0
0 32 65 98 131 164 197

Betriebszeit (h)

Abbildung 5.6.: Exemplarische Darstellung der geschitzten Partikeldichteverteilung des
Partikelfiltermoduls anhand des Parametertensors © (j) mit Parameter j = 1.
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5. Uberwachungskonzepte

Abschliefsend wird in Abbildung 5.6 exemplarisch die Darstellung der Partikeldichte-
verteilung vorgestellt. Diese stellt auf Grundlage des Parametertensors © (j) fiir einen
Parameter j € N{1,ng} den zeitlichen Verlauf der Dichte vor. Dies ermdglicht die
Visualisierung von Verschiebungen innerhalb eines Parameters j. Analog existiert diese
Art der Visualisierung fiir einen Zustand j € N{1,ne} des Zustandstensors ® (7).
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Die Ursachen der Entwicklung einer Messgrofe iiber die Zeit sind vielfaltig und variati-
onsreich. Neben prozessbedingten sind vor allem die degradationsbedingten Anderungen
fiir die Modellbildung von Interesse. Nachfolgend werden in Unterkapitel 6.1 die Modell-
bildung fiir das ETM vorgestellt. Da die Modellbildung wéhrend der Onlineiiberwachung
erfolgt, werden in dem Unterkapitel lediglich die grundlegenden Funktionen vorgestellt.
Im Gegensatz dazu wird in Unterkapitel 6.2 die konkrete Modellierung des in Unterka-
pitel 3.2.3 vorgestellten RV diskutiert.

6.1. Modellportfolio des Einzeltrendmoduls

Das Portfolio der Modelltypen wird durch die Anwendungsfille in Unterkapitel 3.2
inspiriert, sodass geeignete Funktionen zur Modellbildung abgeleitet werden. Viele De-
gradationsvorgénge lassen sich grob als linear, polynomisch oder exponentiell einteilen,
wobei diese Kategorien keinen Anspruch auf Vollstdndigkeit erheben.

Das lineare Degradationsverhalten ist die Basis fiir komplexere Degradationsvorgédnge
und wird in Gleichung 6.1 vorgestellt.

[Deg.1in. (£) = ceTavn + crTma! (6.1)

Auf Basis der linearen Degradationsfunktion f Deg Lin. 18t die Modellierung von einfachen
Degradationsvorgingen moglich. Der Parameter cgry; beschreibt einen konstanten
Versatz und wird durch den Parameter cgrye ergianzt, der einen proportionalen Zuwachs
der Degradation mit der Zeit ¢ abbildet. Da nur zwei Parameter fiir die Beschreibung der
Degradation notwendig sind, ist die Abbildung der Messdaten robuster im Vergleich zu
komplexeren Modellen. Durch positive bzw. negative Wert im Parametervektor C'gry
sind eine Vielzahl an unterschiedlichen Abbildungen moglich.

Exemplarisch schétzt Tang u. a. [44] auf Grundlage der linearen Gleichung eines WP die
RUL von Batterien. Dies verdeutlicht exemplarisch, dass lineare Degradationsfunktionen
trotz der Einfachheit reale Degradationen abbilden kénnen.

Die konsequente Erweiterung der linearen Funktion zu héheren Ordnungen sind die
polynomischen Funktionen. Diese werden anhand von Gleichung 6.2 vorgestellt.

[peg.Pol. (£) = crTv1 + crvat ™™ (6.2)

Als Erweiterung der linearen- kann die polynomische Degradationsfunktion fp, por.
durch den zusétzlichen Parameter cgryg hohere Ordnungen abbilden. Somit kénnen
auch beschleunigte Degradationsvorgénge beriicksichtigt werden.

Die Reduktion eines allgemein definierten Polynoms auf die hochste Ordnung ermog-
licht die Abbildung der potenziell kritischten Degradationseigenschaft. Die Ergénzung
um die kleineren Ordnungen verbessert die Abbildung, jedoch auf Kosten von mehr
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Freiheitsgraden, die durch das ETM geschétzt werden miissten.

Beispielhaft stellt Sun u. a. [66] die Schétzung der RUL am Beispiel von Batterien vor,
wobei die Modellierung der Eigenschaftsénderung auf einem Polynom dritten Grades
beruht.

Das beschleunigte Degradationsverhalten kann durch die polynomische Degradations-
funktion fp, poi. abgebildet werden, wobei einige Degradationsvorginge exponentiellen
Charakter besitzen. Dieser Umstand wird durch Gleichung 6.3 beriicksichtigt.

SDeg Exp. (£) = cerm1 + cerma (1 + exp (cermst)) (6.3)

Die exponentielle Degradationsfunktion fpe, gxp. umfasst, wie die polynomische De-
gradationsfunktion fp., pol., einen Parametervektor Crry mit drei Eintrédgen. Para-
meter cgrys bestimmt das exponentielle Verhalten mafigeblich und ist bei langeren
Schéatzhorizonten sensitiv im Hinblick auf die Schiatzung des zukiinftigen Signalverlaufs.
Gleichung 6.3 ist ein Sonderfall einer allgemeinen Exponentialfunktion. Vor dem Hinter-
grund, dass das Modell wihrend des laufenden Betriebs durch das ETM gewéhlt und
parametriert wird, ist dies insbesondere fiir den gewahlten Optimierungsalgorithmus
eine Herausforderung. Um ein schnelles Konvergieren zu unterstiitzen, werden geeignete
initiale Startparameter benétigt, die anhand von Unterkapitel C.3 bestimmt werden.
Di Maio u. a. [58] stellen ein Beispiel fiir exponentielles Wachstum anhand der Ent-
wicklung eines Walzkorperlagerschadens vor. Konkret beschleunigt der urspriingliche
Schaden die weitere Beschiadigung.

linear polynomisch  exponentiell

— [-40 -3.5] — [-3 0.2 2] — [6 7 0.05]
-== [50 7] ---[8 0.1 21] =-=--1[3 2 0.1]
------ [0.5 2] e [(40-1.2 1] === [-9 0.01 0.2]

Abbildung 6.1.: Grafische Darstellung der verfiigharen Funktionen des Einzeltrendmo-
duls und den dazugehorigen Parametervektoren Cgry.

Abbildung 6.1 zeigt die Vielfaltigkeit der vorgestellten Funktionen auf Basis eines
zufilligen Parametervektors Crry. Neben den beiden extremen Auspriagungen einer
linearen- und exponentiellen Degradationsfunktion, werden die Modelle durch die
polynomische Degradationsfunktion fp, pol. ergianzt. Diese kann auf der einen Seite
nichtlineare Zusammenhénge abbilden und ist auf der anderen Seite, verglichen mit
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einer exponentiellen Funktion, im Wachstum reduziert. Genau genommen ist die lineare
Degradationsfunktion fDeg.Lin. ein Sonderfall der Polynomfunktion, wobei die Schitzung
des zukiinftigen Verhaltens bereits bei geringem Abweichen der linearen Eigenschaften
eine deutliche Abweichung erzeugen kann. Daher ist die lineare Degradationsfunktion
eine eigensténdige Funktion zur Abbildung eines Degradationssignals S.

6.2. Modellbildung des Partikelfiltermoduls

Die grundlegende Modellierung des RV aus Unterkapitel 3.2.3 kénnte anhand der in
Unterkapitel 6.1 vorgestellten Modelltypen des ETM erfolgen. Auf Basis von mehreren
messbaren Ein- und Ausgéngen, einem lediglich anteilig bekannten Degradationsverhal-
ten sowie der Notwendigkeit verschiedene Szenarien zu berechnen, ist der Anwendungsfall
deutlich komplexer. Kombiniert mit der geringen Instrumentierung sowie keinen quanti-
fizierten Informationen der Degradation des RV folgt eine umfangreiche Modellbildung,
die im Gegenzug eine prizisere Schiatzung der RUL ermdoglicht.

Als Grundlage wird in Unterkapitel 6.2.1 das Modell des Wérmeiibergangs vorge-
stellt und darauf aufbauend bekannte Degradationsmodelle eingefiihrt. Der konkrete
Modellierungsprozess der Degradation des RV umfasst die grundlegende Aufbereitung
der Daten in Unterkapitel 6.2.2. Darauf aufbauend wird in Unterkapitel 6.2.3 der vor-
verarbeitete Datensatz erweitert. Erstmalig werden die einzelnen Degradationszyklen
in Unterkapitel 6.2.4 betrachtet und fiir den Modellierungsprozess ausgewéhlt. Als
wesentlicher Modellierungsschritt werden die relevanten Feature in Unterkapitel 6.2.5
identifiziert. Auf Grundlage der ausgewéhlten Feature erfolgt die Beschreibung als ZRM
und dessen Parametrierung als globales Modell in Unterkapitel 6.2.6. Das globale Modell
beschreibt alle Degradationszyklen hinreichend genau, wobei die einzelnen Zyklen nicht
ideal wiedergegeben werden. Die aus dem globalen Modell bekannten Einflussfaktoren
werden auf die spezifische Modellbildung tibertragen und auf jeden einzelnen Degradati-
onszyklus in Unterkapitel 6.2.7 angewandt. Die zyklenspezifischen Modelle ermoglichen
die prizisere Abbildung der Degradationsverlaufe im Vergleich zum globalen Modell.
Die abschliefende Evaluierung der Modellbildung findet in Unterkapitel 6.2.8 statt.

6.2.1. Analogien zu Degradationsmechanismen

Eine spezielle Form der Degradation ist das sogenannte Fouling, das als Sammelbegriff
fiir unterschiedliche Mechanismen verwendet wird. Die nachfolgende Einfiihrung basiert
auf der Darstellung von Miiller-Steinhagen [105]:

Einer Befragung von Betreibern zu Folge besteht bei etwa 90% aller Warmetibertra-
ger ein Ablagerungsproblem. Demnach werden Kristallisations-, Partikel-, Reaktions-,
Korrosions- und Biofouling als grobe Klassifizierung unterschieden. Der zeitliche Ablauf
wird in verschiedene Phasen unterteilt. In der Eingangsphase erfolgt die Keimbildung,
die weitestgehend ohne Beeintriachtigung des Betriebs abldauft. Im Anschluss folgt der
Stofftransport iiber Diffusion an die Heizflache, gefolgt von der Ablagerungsbildung
durch Anlagerung. Neben der Alterung und der damit verbundenen Verfestigung der
Ablagerung gibt es die Auto-Retardation, welche Teile der Ablagerung durch Stro-
mungseffekte 16st. Vereinfacht kann Fouling als zusétzlicher Warmewiderstand 7g,,. des
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Gesamtwarmewiderstands rges. in Gleichung 6.4 verstanden werden.

1
T'Ges. = + TFoul.In. + T"Wand + =+ T'Foul. Au. (6.4)
QKonv.In. AFlicheln. QKonv.Au.AFlsche Au.

Gleichung 6.4 stellt den Gesamtwarmewiderstand rges. eines Rohres mit der Inneno-
berflache appiener, und Aufsenoberfliche apzenes, vor. Der Warmetibergang zwischen
den Fluiden und der Rohrwand wird anhand der Warmeiibergangskoeffizienten akony.n.
bzw. akonv.au. abgebildet. Exemplarisch wird ein Fouling durch zuséatzliche Warmewi-
derstande an der Rohrinnenoberflache rpyu.m. sowie der Rohraufenoberflache rpou au.
angenommen. Die Foulingschicht hat eine geringe Warmeleitfahigkeit und damit einen
hohen Warmewiderstand, der den Gesamtwirmewiderstand rges. beeinflusst.

Eine Moglichkeit um das Fouling wihrend des Betriebs zu tolerieren, ist die Uberdi-
mensionierung des Wirmeiibertragers. Exemplarisch fithrt eine Uberdimensionierung
von 30% bis 40% zu etwa 25% hoheren Anschaffungskosten [105]. Eine méogliche Folge
der Uberdimensionierung ist die Verdnderung der Stérmung, die ebenfalls zu einer
Erhéhung des Foulings fiihren kann [105].

Somit wird deutlich, dass der Umgang mit Degradationsvorgdngen in Warmeiiber-
tragern nicht vollstdndig durch eine korrekte Auslegung umgangen werden kann. Fiir
ein besseres Verstiandnis moglicher Einflussfaktoren und der Ableitung von Analogien,
werden nachfolgend das Fouling durch Acrylsédure und Rohdl vorgestellt.

Acrylsaure

Die Herstellung und Lagerung von Acrylsdure ist, im Sinne der Stabilisierung, eine
Herausforderung. Die nachfolgenden Ausfithrungen basieren auf Fried [153], der die
Einflussfaktoren der Polymerisation von Acrylsdure zusammenfasst. Demnach besit-
zen Acrylverbindungen eine hohe Reaktionsbereitschaft. Der wichtigste Prozess der
Polymerisation ist der radikalische Prozess. Fiir die Startreaktion wird eine hohe Akti-
vierungsenergie benétigt, die beispielsweise durch Wéarme zugefiithrt werden kann. Die
radikalischen Enden bereits bestehender Ketten aktivieren weitere Acrylmonomere und
fithren zu einer sehr schnellen Reaktion. In Kombination mit der bei der Polymerisa-
tion freiwerdenden Reaktionswéirme, ist die Selbstentziindung bzw. das Bersten von
Behiltern moglich. Der Temperatureinfluss als Beschleunigung der Reaktion und dessen
Abbildung durch einen Arrhenius-Ansatz sind bekannt.

Neben diesen Einflussgréfen stellen Schulze u. a. [154] den Einfluss von Sauerstoff in den
Fokus. Besonders fiir die Lagerung von unstabilisierter Acrylsdure nimmt der Sauerstoff
eine wichtige Funktion ein, da dieser nach gewisser Zeit zum Kettenabbruch fiihrt. Bei
diesem Vorgang wird sehr viel Sauerstoff gebunden.

Um die Kettenbildung zu reduzieren, werden sogenannte Stabilisatoren/ Inhibitoren
eingesetzt. Die Stabilisatoren werden in anerobe und aerobe unterschieden [153]. Schulze
u. a. [154] verweisen auf den Einsatz moderner Stabilisatoren, wie MeHQ und PTZ zur
Vermeidung von Polymerisation bei der Lagerung, die durch Verweilzeit und héhere
Lagertemperaturen hervorgerufen wird. Trotz der intensiven Entwicklung von Stabi-
lisatoren ist die Bildung von unerwiinschten Polymeren in grofstechnischen Anlagen
moglich.

Dies verdeutlicht die Herausforderung bei deren Verarbeitung und Lagerung von Acryl-
sdure im Konkreten. Die zu Grunde liegenden Ursachen fiir Polymerisation von Acryl-
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6.2. Modellbildung des Partikelfiltermoduls

sdure konnen sinnbildlich auf weitere chemische Verbindungen iibertragen werden und
skizzieren mogliche Einflussfaktoren fiir Degradation im Allgemeinen.

Rohdélfouling

In der Literatur liegt ein Fokus auf der Beschreibung des Foulings von Rohol. Die
Foulingeigenschaften des Rohols werden, unter anderem von Ebert u. a. [155] und Nasr
u. a. [156|, auf Basis des Arrhenius-Ansatzes abgebildet, der in Gleichung 6.5 vorgestellt

wird. p
TFoul. —CEAKkt.
= C T exr _— 65
dt Arr. €EP <CGastChar. ) ( )

Die Arrhenius Gleichung bildet eine Exponentialfunktion ab, die auf dem Quotienten
zwischen der Aktivierungsenergie ey und dem Produkt aus universeller Gaskonstan-
te cgas und der charakteristischen Temperatur tcp.,. basiert. Als praexponentieller
Faktor wird ca,,. eingefiihrt. Der Faktor cy,,, skaliert den exponentiellen Term und ist
in Abhéngigkeit der abgebildeten Grofse einheitsbehaftet. Alle eingehenden Grofsen, mit
Ausnahme der charakteristischen Temperatur tcy,,., sind Konstanten. Dies unterstreicht
den Einfluss der Temperatur auf das Fouling.

Eine empirische Erweiterung des Zusammenhangs geht auf Ebert u. a. [155] zuriick,
der im Rahmen eines Forschungsprojektes von Exxon und dem US Department of
Energy die Gleichung 6.6 ableitet.

dTFoul.

dt

—CAKkt.

) — CFoul.37Scher. (66)

C
= CFoul.1?Dim.Re "2 €xp (#
GaslChar.

Die zeitliche Anderung des Foulingwiderstands rg,,. wird auch als Foulingrate be-
zeichnet und ist abhéngig von der Reynolds-Zahl zpj, ge = Pudchar/y = udchar/y. Die
Reynolds-Zahl ist eine dimensionslose Kennzahl und setzt die Geschwindigkeit v und
die charakteristische Lange dgp,r. mit der kinematischen Viskositat v ins Verhéltnis.
Die empirische Foulingrate beriicksichtigt eine Anderung der Filmtemperatur tcpar.,
die mit der Aktivierungsenergie ey sowie der universellen Gaskonstante cg,s in einen
Arrhenius-Ansatz eingebettet sind. Dem akkumulierenden Term steht ein negativer Term
gegeniiber, der einen Abtrag des Foulings in Abhéngigkeit von der Oberflachenscherspan-
nung Tseher, bericksichtigt. Vervollstéandigt wird der Ansatz durch die stoffspezifische
Konstanten cgoui1, Crou2 Und cpoul 3.

Das grundlegende Modell von Ebert u. a. [155] ist die Basis fiir eine Vielzahl abge-
wandelter Modelle. Zum Beispiel hat Nasr u.a. [156] die abtragende Wirkung anstelle
der Oberflichenscherspannung 7geer. durch einen Reynoldszahl-Term zpim re’* beriick-
sichtigt. Im Gegensatz dazu hat Polley u.a. [157] den foulingbildenden Term, wie in
Gleichung 6.7 dargestellt, um den Faktor zpim.p, *3® erweitert. Die dimensionslose
Prandtl-Zahl zpj, pr = ¥/a setzt die kinematisches Viskositdat v und Temperaturleitfa-
higkeit a ins Verhaltnis.

dr Foul.
dt

—CAkt.

—0.8 —0.33 0.8
= CFoul.1%Dim.Re ZDim.Pr exp ( ) — CFoul.22Dim.Re (6-7)

CGastChar.
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Auch das Modell von Yang u.a. [158] basiert auf der Grundideen von Ebert u. a.
[155] und sieht das Fouling als Summe eines auf- und abbauenden Foulingterms die
gegeneinander gerichtet sind. Hinzu kommt die Einteilung in die zeitlichen Abschnitte,
Initiierung, Transport, Ablagerung, Entfernung und Alterung. Ferner wird die Alterung
als Einflussgrofe auf den Warmeleitungskoeffizienten gesehen, der exponentiell von der
Zeit sowie indirekt von der Temperatur abhéngt.

Eine Zusammenfassung bekannter Modelle gibt Wang u. a. [159] mit dem Fokus auf die
Umsetzung im Rahmen eines Laboraufbaus.

Sowohl die Polymerisation, wie auch das Roholfouling sind zwei sehr unterschiedliche
Degradationsmechanismen. Beide Ansétze enthalten Einflussfaktoren, die auf Stoffeigen-
schaften zuriickgehen. Weiterhin werden betriebsbedingte Einfliisse, wie beispielsweise
die Temperatur oder das Stromungsverhalten des Fluides, beriicksichtigt.

Aufgrund der Bauform des RV und der verfiigharen Messtechnik, ist der Grofsteil der fiir
die Beschreibung notwendigen Einflussfaktoren unbekannt. Aus diesem Grund werden
die Wirkmechanismen auch im Hinblick auf andere Stoffsysteme, durch einen hybriden
Ansatz abgebildet. Dazu werden die zuvor vorgestellten physikalischen Erkenntnisse
beriicksichtigt und mit den methodischen Moglichkeiten aus dem Bereich ML verkniipft.

6.2.2. Initiale Vorverarbeitung der Daten

Zur Erlangung eines generellen Verstédndnisses des verfahrenstechnischen Prozesses sowie
moglicher Einflussgrofien auf das Degradationsverhalten, wird die erweiterte Umgebung
des RV anhand der multivariaten Methoden CCA aus Unterkapitel 4.3.2 analysiert. Die
Ergebnisse bilden mit der Expertise des Betreibers die Grundlage fiir die Vorauswahl
der Sensoren aus dem grofseren verfahrenstechnischen Prozess.

10.0 A

7.5 1
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0.0 — —
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In Betrieb Spez. Zyklus - Ausser Betrieb
Degradation - Initialisierung

Abbildung 6.2.: Grafische Darstellung eines schematischen Degradationsprozesses und
dessen Aufgliederung in unterschiedliche Datenkategorien.

Das Degradationsverhalten des Warmetibertragers erfolgt in Zyklen, die schematisch in
Abbildung 6.2 dargestellt werden. Ein Zyklus beginnt mit der Initialisierungsphase. In
diesem Abschnitt wird die Anlage angefahren und das System in den Betriebspunkt
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gebracht. Bedingt durch die hohe Instationaritat ist die Abbildung dieses Zeitraumes
nur mit sehr grofem Aufwand und zusétzlichen Messwerten moglich.

Auf die Initialisierung folgt die stationdre Betriebsphase, in der die Anlage im ge-
wiinschten Betriebspunkt betrieben wird und keine wesentlichen Verdanderungen in der
Degradation gemessen werden. Im konkreten Fall beginnt das Fouling nahezu zeitgleich
mit dem Anfahren der Anlage. Dadurch entsteht keine konstante Betriebsphase, sondern
vielmehr ein direkter Ubergang in die Foulingphase.

Die Foulingphase zeichnet sich durch eine zumeist stetige Verschlechterung des Betriebs
aus und endet, wenn ein definierter Grenzwert iiberschritten wird. Nach der Uberschrei-
tung wird die Anlage ausgeschaltet und durch unterschiedliche Verfahren gereinigt. Im
Anschluss daran kann die Anlage erneut angefahren werden und es beginnt ein neuer
Degradationszyklus.

Die fiir die Modellierung notwendigen Daten werden in einem PIMS historisiert,
das in Unterkapitel 3.1.1 genauer beschrieben wird. Der RV verfiigt iiber die in Abbil-
dung 3.5 dargestellten Messwerte, die grundlegend fiir die Modellbildung sind. Konkret
werden 1990 Tage Daten mit einem aquidistanten Abstand von einer Stunde aus dem
PIMS geladen. Der sich hieraus ergebende Datenabzug wird nachfolgend als Rohdaten
bezeichnet.

Im Rahmen der initialen Datenaufbereitung werden die Datentypen iiberpriift und,
falls notig, korrigiert. Dies betrifft insbesondere den Zeitstempel. Zu diesem Zweck
wird das Datum in Form einer Zeichenkette in ein Datumsformat iiberfiihrt, das die
weitere Verarbeitung vereinfacht. Weiterhin wird sichergestellt, dass die Messwerte
nur numerisch sind und keine Fehlstellen, wie Na/N-Werte, besitzen. Zur besseren
Interpretation durch Experten sowie eine Reduzierung der Fehleranfalligkeit werden
alle Messdaten in SI-Einheiten iiberfiihrt. Konkret bedeutet dies die Umrechnung der
Temperaturen in K, der Driicke in den Absolutdruck bar und der Durchfliisse in *9/s.

Neben der Konsistenz der Daten miissen verschiedene Betriebszusténde gekennzeichnet
werden. Dazu wird die kategoriale Messstelle katper,. genutzt, die eine Unterteilung in
die Kategorien Betrieb, Reinigung oder Auszustand durch eine numerische Zuordnung
ermoglicht. Da der Messwert katget,. Zeitintervalle dem Zustand Betrieb zuordnet, in
denen die Anlage formal im Betrieb ist, sich jedoch nicht in einem angefahrenen Zustand
befindet, wird der Betriebsindikator weiter eingeschrankt:

bget. = (katpety, == ,,Betrieb*) and (phi > 1.6) (6.8)

Der Dampfdruck phi stellt somit eine untere Schranke bei Werten kleiner als 1.6bar
dar. Der Wert von 1.6 resultiert aus der Sichtung der Messwerte sowie der Diskussion
mit den Anlagenbetreibern.

Abbildung 6.3 gibt einen ersten Uberblick {iber die Datengrundlage sowie die Be-
triebszustande. Der mittlere Dampfdruck zwischen den einzelnen Zyklen variiert und
auch das Anderungsverhalten des Dampfdrucks phi ist sehr unterschiedlich.

Trotz der initialen Aufbereitung der Rohdaten enthélt der Datensatz verschiedene
Anomalien, wie zum Beispiel Ausreifer. Da die Ausreifer durch eine groke Anderung
auch mit einem Sprung verwechselt werden kénnen, werden die Signale zunéchst anhand
des Wertes bge. in die einzelnen Zyklen zerlegt. Somit ist sichergestellt, dass Signale,
wie zum Beispiel der Dampfdruck phi, die einen steigenden oder fallenden Trend bein-
halten, beim Ein- oder Ausschalten nicht als Ausreifser klassifiziert werden. Anhand
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Abbildung 6.3.: Grafische Darstellung der verfiigharen Datengrundlage des Robertver-
dampfers anhand des Dampfdrucks phi sowie der Kennzeichnung aktiver Betriebszu-
stande.

von Gleichung 6.9 werden die Ursprungssignale S in Anlehnung an Unterkapitel 4.2.1
trendbereinigt, wodurch die Abweichung Resgijer s verbleibt.

ResFilter,S (hFilt.,S> = S — medianFilter (S, hFilt.,S) (69)

In diesem Zusammenhang bestimmen die Fenstergrofe hpiy. g, wie auch der Grenz-
wert way,s, die Zuweisung als Ausreifser. Fiir alle Signale wird die Fenstergrofie mit
hri. s = 24 Stunden festgelegt. Der signalspezifische Grenzwert ways basiert auf der
sechsfachen Standardabweichung des Residuenvektors Respiier,s und wird fiir jedes
Signal S ermittelt. Die binédre Klassifizierung als Ausreifier erfolgt anhand von Glei-
chung 6.10.

bAusr. = |R€SFilter,S| > WAus. (610)

Sprunghafte Anderungen des Signals, kénnen durch den Filter abgebildet werden,
wohingegen einzelne Ausreifser wirkungsvoll herausgefiltert werden. Insgesamt enthalten
die Daten 2.61% Ausreifer, die im Rahmen der Vorverarbeitung durch Na/N-Werte
ersetzt und anschliefsend durch lineare Interpolation aufgefiillt werden. Zusétzlich werden
grundlegende Messgrofien fiir die nachfolgende Featurebildung wie tci, phi und fhi
mit einem Medianfilter der Fenstergrofle A s = 5 gefiltert, um das Fortpflanzen von
spezifischen Strukturen in die Feature zu vermeiden.

6.2.3. Bildung von degradationsspezifischen Features

Auf Basis von Abbildung 3.5 stehen verschiedene Messstellen fiir Modellbildung zur
Verfiigung die im Rahmen der initialen Vorverarbeitung aus Unterkapitel 6.2.2 be-
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reits vorbereitet werden. Zur besseren Abbildung des Verhaltens werden nachfolgend
unterschiedliche Merkmale aus den Grundsignalen entwickelt, die auch als Feature
bezeichnet werden. Durch die Featurebildung koénnen Betriebserfahrungen wie der
Einfluss der Last auf die Foulinggeschwindigkeit, bekannte Zusammenhénge aus der
Thermodynamik oder benachbarten Disziplinen wie Gleichung 6.7 beriicksichtigt werden.

Im Folgenden werden die unterschiedlichen Feature Varianten anhand von zwei
exemplarischen Messreihen S, und S, vorgestellt. Fiir die Messgrofen konnen, wie in
Gleichung 6.11 und 6.12 beschrieben, die zeitliche Differenz sowie die Inverse des Signals
gebildet werden.

dS, dt = Sa(l+1) —Su~ 7 (6.11)
1

nvS, = — 6.12

inv S (6.12)

Ferner werden spezifische Feature gebildet, die das Produkt bzw. den Quotienten zweiter
Messwerte oder bereits vorverarbeiteter Features bilden und in Gleichung 6.13 und 6.14
vorgestellt werden.

Sa Sy = S.Ss (6.13)
S. div_ S, =28 (6.14)
Sy

Zur Einschrankung des Losungsraums werden nicht alle moglichen Kombinationen von
Produkt- und Quotient-Features gebildet, sondern nur ausgewéahlte Kombinationen
berechnet. Die zuvor eingefiihrten datenbasierten Features werden im Folgenden durch
Feature mit physikalischem Bezug anhand von Gleichung 6.15 bis 6.20 ergénzt [160)].

thi = fwpr (phi) (6.15)

deltat = thi — tci (6.16)

sumt = thi + tci (6.17)
thi

ratiot = — (6.18)
tcr

gh = fwpr (fhi, thi) (6.19)

deltat
= 6.20
r= 2 (6.20)

Die Grundlagen der physikalischen Features sind die Zusammenhénge zwischen Druck
und Temperatur von Wasser in unterschiedlichen Aggregatzustdnden. Fiir die elemen-
taren thermodynamischen Zusammenhéinge wird auf Baehr u.a. [99] verwiesen. Als
Basis fiir die Berechnung der Features sind die Stoffdaten von Wasser erforderlich, die
empirisch ermittelt und in sogenannten Wasser Dampf Tabelle (WDT) zusammengefasst
werden. Die Stoffdaten der WDT werden in der Funktion fyypr zusammengefasst.
Die Dampftemperatur thi wird mit der Funktion fpp in Abhéngigkeit des Dampf-
drucks phi berechnet. Dazu wird angenommen, dass der Zustand des Dampfes genau
auf der Taulinie liegt und somit weder {iberhitzt noch teilkondensiert ist. Durch die
Dampfinfrastruktur innerhalb der BASF SE in Ludwigshafen und das Ableiten von
Kondensat zwischen Erzeugern und Verbrauchern ist diese Annahme in guter Naherung
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gerechtfertigt.

Auf Grundlage der Dampftemperatur thi ergibt sich die Enthalpiedifferenz der vollstan-
digen Kondensation. Der Dampfmassenstrom fhi sowie der Dampftemperatur thi sind
die Basis fiir die Berechnung des Warmestroms gh.

Als weitere Features werden die Beziehung zwischen der Dampf- thi sowie der Sumpftem-
peratur tci der Kolonne ausgedriickt. Dazu werden die Differenz deltat, die Summe sumt
und das Verhéltnis ratiot der Temperaturen gebildet.

Der Quotient der Temperaturdifferenz deltat und des Warmestroms ¢h ist der Warme-
durchgangswiderstand r, der ein charakteristischer Kennwert fiir die Berechnung und
Beschreibung von Warmeiibertragern ist.

Der urspriingliche Datensatz verfiigt iiber 36 Messwerte des RV und dessen direkter Pro-
zessumgebung. Durch die Featurebildung wird der Datensatz auf insgesamt 113 Features
vergrofert.

6.2.4. Auswahl der Degradationszyklen

Zur Abbildung des Foulingverhaltens werden die aufgearbeiteten Daten anhand des
Features bget. in einzelne Zyklen zerlegt. Insgesamt stehen 61 Zyklen, die mehr als
36 Stunden lang sind, zur Verfiigung. Einige Zyklen enthalten Anomalien, die keine
einzelnen Messfehler, sondern vielmehr ein iiber einen grofseren Zeitraum vorhandenes
und andersartiges Verhalten aufweisen. Eine lokale Korrektur durch Verwerfen bzw. In-
terpolieren der Daten ist nicht sinnvoll, da der aufbauende Charakter dadurch verfalscht
wiirde. Ein Beispiel fiir eine solche Anomalie ist die eingeschréankte bzw. fehlerhafte
Funktionsweise des Kondensatabscheiders, der zu einer Veranderung der warmeiibertra-
genden Flache und in Folge dessen der gesamten Betriebsweise fiihrt. Nach Riicksprache
mit dem Anlagenbetreiber werden Zyklen mit Anomalien vollstandig verworfen. Fiir
die Klassifizierung wird auf Wissen des Betreibers zuriickgegriffen, wobei Grenzfélle im
Sinne der Modellbildung eher verworfen werden, um keine falschen Einfliisse im Modell
abzubilden. Bedingt durch die Auswahl der Zyklen reduziert sich deren Umfang auf
insgesamt 35 Stiick.

Anhand von Abbildung 6.2 geht hervor, dass sich nur Teilbereiche eines Zyklus fiir

die Modellierung des Foulings eignen. Die Differenzierung zwischen der Initialisierung
und der Degradation ist automatisiert nur eingeschrankt moglich, da die Betriebspunkte
sowie das Anfahrverhalten stark variieren und keine direkte Messung des Foulings
verfiighar ist. Aus diesem Grund werden die Zyklen manuell auf Basis des Features r
selektiert und lediglich der degradationsrelevante Betriebsbereich fiir die Modellbildung
berticksichtigt.
Aufbauend auf den in Unterkapitel 6.2.3 gebildeten Features werden zyklusspezifische
Feature hinzugefiigt. Diese Features umfassen einen Betriebszeitzéhler, der den zeitli-
chen Einfluss abbildet. Darauf aufbauend werden Folgefeatures wie eine quadrierte oder
invertierte Variante des Betriebszeitzihlers abgeleitet. Ferner wird ein auf den Fouling-
Start initialisierter Wéarmedurchgangswiderstand r,—y berechnet, um den Einfluss des
Offsets zu bereinigen.

Abbildung 6.4 zeigt die Spanne zwischen Start- und Endwert des Warmedurchgangs-
widerstandes r der verfiigharen Degradationszyklen aufgetragen {iber der Betriebszeiten
in Stunden. Der Warmedurchgangswiderstand gibt Aufschluss iiber den Zustand des

92



6.2. Modellbildung des Partikelfiltermoduls

le—5
7 +
Abstand
_2 +
6 . _1 n
5 e 0 + +
S’EA [ ] 1 B
T, @ 2 *
g i Datensatz "
~ +
I + CV
o 3 N - +
g B Blindtest
&
2 -
+
1 -
0 -

200 400 600 800 1000
tEnde - tStart(h)

Abbildung 6.4.: Grafische Darstellung des Vergleichs zwischen der Differenzbetriebszeit
und dem Differenzwarmedurchgangswiderstand fiir alle ausgewédhlten Zyklen des Ro-
bertverdampfers sowie deren Unterteilung in Kreuzvalidierungs- und Blindtestzyklen.

Wirmeiibertragers, wobei sowohl Betriebs- als auch Degradationseinfliisse sich auf die
Kennzahl auswirken. Als Vorbereitung fiir die Validierung des Modells werden die
Zyklen mit der grofsten positiven bzw. negativen Abweichung zum erwarteten zeitlichen
Verhalten des Warmedurchgangswiderstands aus allen verfiigharen Zyklen bestimmt.
Zu diesem Zweck wird ein einfaches lineares Modell mit Gleichung 6.21 aufgestellt.

(rEnde - rStart) =0 + Co (tEnde - tStart) (621)

Die Parametrierung des Modells in Gleichung 6.21 basierend auf den degradationsspezi-
fischen Anteilen der 35 Zyklen. Anhand von Gleichung 6.22 wird das Residuum res,
des Modells berechnet.

res, = (TEnde - 745’ta7“t) - (rEnde - TStart) (622>

Das in Gleichung 6.22 vorgestellte Residuum des Wérmedurchgangswiderstands res,
wird zur Auswahl der Validierungzyklen verwendet. Dazu werden der grofite- sowie
der kleinste Wert des Residuums res, identifiziert und der dazugehorige Zyklus fiir
die Modellbildung exkludiert. Dieses Vorgehen ermdoglicht eine Validierung auf Basis
der Extremzustédnde und unterstreicht dadurch die Funktionsweise des Ansatzes. Ab-
schlieffend werden alle aufgearbeiteten Informationen zu einem Datensatz inklusive der
Zuordnung zu den jeweiligen Zyklen zusammengefiihrt.

6.2.5. Selektion relevanter Features

Ein wesentlicher Teil der Modellbildung ist die Auswahl relevanter Features. Die Art
des Modells kann vielfiltig sein und reicht von linearen Modellen hin zu Modellen aus
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dem Bereich der kiinstlichen Intelligenz. Auf Grundlage der begrenzten Menge an Daten
sowie der Anforderung, dass das Verhalten des Modells erklédrbar sein soll, wird ein
lineares Modell gewihlt. Trotz der linearen Eigenschaften konnen nichtlineare Anteile
durch Features abgedeckt werden. Dies ermoglicht neben dem Aspekt der Erklarbarkeit
auch den Einsatz von bekannten Basismethoden zur Modellbildung. Weiterhin zeigen
beispielsweise Mathew u.a. [77|, dass trotz der Einfachheit von linearen Modellen
wesentliche Systemeigenschaften abgebildet werden kénnen.

Vor der Modellbildung werden alle erzeugten Features anhand des Vorgehens in Glei-
chung 4.4 standardisiert. Die Standardisierung ermoglicht eine bessere Vergleichbarkeit
der einzelnen Eintrége des Featurevektors M ge.. sowie eine verbesserte Konvergenz beim
Lésen des Minimierungsproblems. Durch den Einsatz einer kreuzvalidierten LASSO
Regression auf Basis der in Unterkapitel 4.3.1 beschriebenen Methode werden sowohl die
aussagekraftigen Features selektiert als auch der Parametervektor © bestimmt. Gemaélis
Gleichung 4.23 beeinflusst der Hyperparameter apasso die Losung des Minimierungspro-
blems und somit auch indirekt die Anzahl der fiir die Abbildung ausgewahlten Features.
Konkret umfasst die Kreuzvalidierung 100 unterschiedliche Training-Test Datensét-
ze. Die LASSO Regression nahert fiir jeden Training-Test Datensatz die Abbildung
der finiten Differenz des Warmedurchgangswiderstands Ar durch die Variation eines
Parametervektors © und des Hyperparameters agasso geméf Gleichung 6.23 an.

Ar = Z@ ) Mpeas. (5) (6.23)

Das Ergebnis der Kreuzvalidierung ist der Hyperparameter ajasso = 7.5e — 4 und die
zur Abbildung der finiten Differenz des Wéarmedurchgangswiderstands Ar ausgewéhlt
und in Tabelle 6.1 aufgefiihrten Elemente des Featurevektors M ge,t.. Das erste Element
des Featurevektors Mg, ist der konstante Achsenabschnitt intercept des linearen

Modells.

Tabelle 6.1.: Tabellarische Auflistung aller Merkmale des Featurevektors M ..., und
deren Formeln zur Abbildung der Degradation des Robertverdampfers.

Symbol Formel Symbol Formel
N R fei, 1—Fcei;
intercept gt dfci dt ﬁ
; ; ; t+1—tci
dzm)_fhz_dt m dtCZ_dt — A
fczt+1 feiy hi _fh
r_dfei_div_fhi_dt 2R r dfhi_dt e LR
Fhisp1 _ fhi Feiyq—fei
r_dfhi_div_fci dt nhf”‘%[f:‘_l r_dfci dt R
r_dinv_ fhi_dt Thivey 7f 2 tci tci
sumt thi, + tczt expdeltat exp (thi, — tei,)
fei div_ fhi f/cﬁi inv_ fhi =
r_fci r.fei,
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6.2.6. Entwicklung eines globalen Zustandsraummodells

Fiir die Uberwachung eines Equipments durch das PFM ist die Systembeschreibung als
ZRM notwendig. Anhand der grundlegenden Einfiihrung in Unterkapitel 4.4.3 erfolgt
die Abbildung des RV im ZR.

Fiir den konkreten Anwendungsfall des RV besteht der Eingangsvektor I' aus der
Sumpftemperatur tci, dem Dampfmassenstrom fhi sowie dem in die Kolonne einge-
henden Massenstrom fci. Der Zustand des Systems wird durch den Zustandsvektor ®
beschrieben. Dieser umfasst den Warmedurchgangswiderstand r und die Temperatur des
kondensierenden Dampfes thi. Der Ausgangsvektor W umfasst mit dem Dampfdruck phi
lediglich eine einzige Messgrofe.

Eingangs- I', Zustands- ® und Ausgangsvektor ¥ werden anhand von Gleichung 6.24
bis 6.26 beschrieben.

I'=[tci fhi fei (6.24)
= [r thi (6.25)
U = [phi (6.26)

Der Zusammenhang zwischen Zustands- ® und Ausgangsvektor ¥ wird durch die
AG hag in Gleichung 6.27 und 6.28 beschrieben.

thi = fwpr (phi) (6.27)

- Jfwot (phi) — tci
tT fwor (phi) fhi (6.28)

Der zeitliche Ubergang zwischen den Zusténden erfolgt anhand der ZG fz¢ auf Grundlage
der LASSO Regression, die bereits in Gleichung 6.23 eingefiihrt wird. Zur Vollstandigkeit
erfolgt die Darstellung in Gleichung 6.29.

Ar = 326) My () (6.20)

Basierend auf den selektierten Features der LASSO Regression aus Unterkapitel 6.2.5
wird ein globales Modell trainiert. Das globale Modell dient als Referenz fiir weitere
Modelle und als Anhaltspunkt fiir die Giite der Abbildung allgemein.

Zuniachst wird der Skalierer auf alle relevanten Features und Zusténde trainiert. Anhand
einer OLS wird mit den skalierten Features die Anderung des skalierten Zustands Ar
ausgedriickt. Bei der Losung des Minimierungsproblems werden keine Grenzen fiir den
Parametervektor © vorgegeben, sodass keine Einschrankungen gemacht werden. Das
Ergebnis dieses initialen Modells sind die Koeffizienten der Eingdnge. Anhand dieses
ersten Ergebnisses wird das globale Modell und weitere spezifische Modelle beschrénkt.
Fiir die Bewertung beziiglich der Abbildungsqualitdt wird der Datensatz in 100-féltige
Training-Testdatensétze unterteilt. Somit kénnen 100 Modelle trainiert und die Abbil-
dung auf den unbekannten Testdaten evaluiert werden. Die Wertebereiche der einzelnen
Parameter © werden halbunendlich beschrénkt, sodass ein positiver Koeffizient zwischen
0 < Koeffizient < oo annehmen kann. Gleichsam werden negative Koeffizienten des
globalen Modells fiir das 100-féltige Training-Test-Vorgehen auf 0 > Koeffizient > —oo
beschriankt. Eine Ausnahme stellt der Achsenabschnitt © (1) = intercept des linearen
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Modells dar, der zur Abbildung aller Méglichkeiten anhand von —oo < intercept < oo
nicht begrenzt wird.

Im Gegensatz zum initialen Modell wird ein Minimierungsproblem auf Basis des ku-
mulierten geschitzten Zustands Ar aufgebaut. Das kumulierte Zustandssignal Argum.
wird fiir die Berechnung sowie das Minimierungsproblem verwendet, da nicht das Rau-
schen, sondern vielmehr die Spriinge und der Trend des Degradationssignals abgebildet
werden. Zur Bewertung wird die R? Metrik aufgrund der einfachen Interpretierbarkeit
und robusten Anwendung fiir lineare Abbildungen eingesetzt. Exemplarisch wird die
Berechnung des kumulierten Zustands Argy,. anhand von Gleichung 6.30 vorgestellt.

J
Argum.j = Z Arymit j € N{1, nyess. } (6.30)
=1

Gleichung 6.30 gilt nur fiir die Berechnung eines Zyklus. Fiir die Anwendung auf
den zusammenhéngenden Trainingsdatensatz, der mehrere Degradationszyklen enthlt,
werden das kumulierte Zustandssignal und dessen Schétzung an den Startpunkten
der Zyklen auf den Wert 0 zuriickgesetzt. Beispielhaft erfolgt das Zuriicksetzen fiir
J = 1 anhand von ATIA(um.j:I = Argum.j=1 = 0 und wird in gleicher Weise fiir die
weiteren Zyklen umgesetzt. Der zuriickgesetzte Zustand Argyy,, wird im Rahmen der
Optimierung anhand von Gleichung 6.31 minimiert.

MMess.

. 2
€ = arg m@in Z; (ArKum,j (0) — ArKum.j) (6.31)
j:

Auf Basis des in Gleichung 6.31 vorgestellten Minimierungsproblems, werden die 100-
faltigen Modelle anhand der R? Metrik verglichen. Abbildung 6.5 visualisiert die Vertei-
lungen der R? Metriken auf Grundlage der 100-filtigen Trainings- und Testdatenauftei-
lung.
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Abbildung 6.5.: Grafische Gegeniiberstellung der R?-Metriken von Training- und Test-
daten eines 100-féltig globalen Degradationsmodells des Robertverdampfers.

Der Median der Trainingsdaten Verteilungen ergibt {p.;, = 0.699 bzw. {4, = 0.701
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fiir die Testdaten Verteilung. Die Streuung der R2-Metriken auf den Testdaten ist im
Vergleich zu den R? Metriken der Traingsdaten stirker ausgeprigt, wobei der Wer-
tebereich insgesamt vergleichbar ist. Die gemittelte k2 Metrik ergibt einen Wert von
0.7 und zeigt, dass grundlegende Anteile des kumulierten Zustands Argy,, mit dessen
Schatzung Argum, iibereinstimmen, jedoch nicht alle Details in den Verldufen abgebildet
werden.

Neben dem Giitemalfs der Schitzung lassen sich aus dem globalen Modell auch die
Wertebereiche aller Elemente des Parametervektors © sowie deren Sensitivitat ableiten.

6.2.7. Parametrieren zyklenspezifischer Zustandsraummodelle

Das in Unterkapitel 6.2.6 vorgestellte globale Modell zeigt, dass grundlegende Charak-
teristika des Modells bereits abgebildet werden. Allerdings ist Fouling ein komplexes
Degradationsphénomen, das mehrere Einflussfaktoren enthélt. Besonders die bekannten
Einfliisse, wie Stoffzusammensetzung, lokale Temperatureinfliisse und weitere werden
nicht von der prozesstechnischen Instrumentierung gemessen.

Aus diesem Grund liegt es nahe, dass das globale Modell weitere Parameter oder eine
Erweiterung des Wertebereichs des Parametervektors © benétigt, um die individuellen
Degradationsvorgéange jedes einzelnen Zyklus besser abbilden zu konnen. Zu diesem
Zweck wird die Anpassung des globalen Modells an jeden einzelnen Zyklus vorgenom-
men. Dazu wird der Datensatz in einzelne Zyklen unterteilt und innerhalb eines Zyklus
eine zufillige Aufteilung in einen Test- und Traingsdatensatz vorgenommen. Im Gegen-
satz zum globalen Modell wird der mégliche Wertebereich fiir jeden Parameter j des
Parametervektors © anhand von Gleichung 6.32 und 6.33 bestimmt.

@U.Grenz. (]) = min (@Glob.Mod. (]) ) @Init.Mod. (])) (632)

@O.Grenz. (.]) = max <®Glob.M0d. (J) ) @Init.Mod. (])) (633)

Auf Basis der Ergebnisse des globalen Modells wird festgestellt, dass nicht alle Eigen-
schaften der Degradation abgebildet werden. Die nicht abgebildeten Features lassen
sich in zwei Klassen unterteilen:

e Trend-Faktor: Grundlegende Anderungsrate wird auf Basis des globalen Modells
teilweise unter- und teilweise liberschétzt.

e Form-Faktor: Das Verhalten der einzelnen Degradationszyklen variiert in einem
Spektrum von linear bis hoherer Ordnung.

Inspiriert durch die zeitvariate Modellbildung von Si u. a. [161], werden Freiheitsgrade in
das Modell integriert. Im Gegensatz zum vorgestellten Modell von Si u. a. [161], kénnen
diese Freiheitsgrade jedoch nicht als Funktion ausgedriickt werden, da diese weder
bekannt sind, noch die notwendigen Daten fiir die Berechnung gemessen werden. Aus
diesem Grund werden die Parametergrenzvektoren Oy grens. Und o Gren,. filir einzelne
Parameter gedffnet, um eine Abbildung des Verhaltens zu ermdglichen. Dazu wird der
Wertebereich des Parameters intercept geoffnet, um die Einfliisse des Trends abbilden
zu konnen. Weiterhin werden die Grenzen des Parameters sumt erweitert, um einen
hoheren Einfluss der Temperatur auf das Fouling zu ermdoglichen. Somit kann eine hohere
Ordnung im Zeitverlauf abgebildet werden. Basierend auf den 100-féltigen globalen
Modellen werden die minimalen bzw. maximalen Parameter der jeweiligen Dimension
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6. Modellbildung

als Basis genommen und mit einem Faktor von 10 multipliziert bzw. dividiert, um den
PR zu erweitern.

1.0

0.8

RZ
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0.4 . T
Training Test

CV Partition

Abbildung 6.6.: Grafische Gegeniiberstellung der R?-Metriken von Training- und Test-
daten eines zyklusspezifischen Degradationsmodells des Robertverdampfers auf Basis
der Trainingszyklen.

Gleichsam, wie in Unterkapitel 6.2.6, wird ein lineares Modell zur Abbildung der
Anderung des Zustands Ar gebildet und das in Gleichung 6.31 vorgestellte Minimie-
rungsproblem gelost. Daraus ergeben sich 33 zyklenspezifische Modelle. Durch die
Aufteilung in Test- und Trainingsdaten kann die Abbildungsgiite durch die R? Metrik
berechnet und in Abbildung 6.6 dargestellt werden. Vergleichbar mit der Giite des
globalen Modells in Abbildung 6.5, gibt es unter den zyklenspezifischen Modellen in
Abbildung 6.6 Ausreifier, die eine méfige Abbildungsqualitéit ausweisen. Einige Beispiele
werden nachfolgend genauer diskutiert.

In Abbildung 6.7 wird der Degradationsverlauf auf Basis der kumulierten finiten

Differenz des Warmedurchgangswiderstands Arg,, dargestellt. Nach etwa dem ers-
ten Drittel der Betriebszeit reduziert sich der Warmedurchgangswiderstand deutlich.
Auffillig ist, dass innerhalb der néchsten 50 Messwerte eine dhnliche Steigung wie
zuvor enthalten ist, die im Anschluss fiir nahezu 200 Messwerte stagniert. Dies ist eine
Anomalie, die nicht durch das Modell erklart werden kann. Ein &hnlicher, aber geringer
ausgepragter Verlauf wird in Abbildung C.2 gezeigt.
Anomalien konnen im realen Betriebsablauf auftreten und beeinflussen sowohl die
Parameterschitzung als auch die Zusammensetzung des Partikelsets. Nachdem die An-
omalie aus dem Optimierungsfenster hop. herausgeschoben wird, kann das PFM einen
optimierten Partikel Pq. identifizieren, der das System abbildet. Falls die Anomalie
aufserhalb des Toleranzbereichs ist, der durch den Toleranzvektors T, aufgespannt
wird, schaltet sich das PFM automatisch ab. Erst nach einer erneuten Initialisie-
rung schaltet sich das PFM wieder automatisch ein. Besonders fiir den Einsatz im
industriellen Umfeld ist diese Eigenschaft notwendig, da eine qualitative Bewertung
bereits im PFM vorgenommen wird und auf diese Weise der Anwender unterstiitzt wird.
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Abbildung 6.7.: Grafische Gegeniiberstellung des globalen- und zyklenspezifischen De-
gradationsmodells des Robertverdampfers mittels der kumulierten finiten Differenzen
des Warmedurchgangswiderstands Arkyy, und dessen Residuum resa,,,,, anhand

von Zyklus 22.
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Abbildung 6.8.: Grafische Gegeniiberstellung des globalen- und zyklenspezifischen De-
gradationsmodells des Robertverdampfers mittels der kumulierten finiten Differenzen

des Warmedurchgangswiderstands Argy, und dessen Residuum resa,,,, anhand

von Zyklus 19.

Abbildung 6.8 zeigt beispielhaft einen Zyklus, in dem die Erweiterung des PR sichtbar
ist. Die Anwendung des globalen Modells auf Zyklus 19 bildet die Spriinge im Signal
sehr gut ab, allerdings wird der Trend deutlich {iberschéitzt, was zu einer massiven
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6. Modellbildung

Fehleinschiatzung der RUL fiihren wiirde. Durch die Erweiterung des PR kann das
langsamere Degradationsverhalten nahezu perfekt durch das zyklenspezifische Modell
abgebildet werden.

Erginzend zu Abbildung 6.8 zeigt Abbildung C.3 einen Zyklus, der durch das globale
Modell unterschétzt wird. Durch die zusétzlichen Freiheitsgrade des PR kann das De-
gradationsverhalten sowie der Trend abgebildet werden.

Zusammenfassend zeigt der wesentliche Anteil der lokalen Modelle eine deutliche
Verbesserung der R? Metrik mit einem Median von &qy,;, = 0.977 fiir die Trainings-
und & = 0.979 fiir die Testdaten. Um den PR des Parametervektors © wéhrend des
Onlinebetriebs des PFM zu beschranken, werden die Erkenntnisse aus dem initialen-
und dem globalen Modell sowie den lokalen Modellen analog zu Gleichung 6.32 und 6.33
zusammengefasst. Vor dem Hintergrund, dass die Validierungszyklen die Extremwerte
des Betriebs darstellen, werden die obere und unter Grenze des Parameters intercept
und sumt fiir den Onlinebetrieb mit einem Faktor 1.25 erweitert. Daraus folgt der in
Tabelle C.2 durch die Parametergrenzvektoren Oy gren,. Und ©¢. grens. aufgespannte PR.

6.2.8. Validierung des Modells

Nachfolgend wird das in Unterkapitel 6.2.6 entwickelte ZRM validiert. Fiir die Evalu-
ierung wird der PR gemaéfs der in Unterkapitel 6.2.7 abgeleiteten und in Tabelle C.2
zusammengefassen Parametergrenzvektoren Oy gren,. Und Og grens. beschrankt.
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Abbildung 6.9.: Grafische Gegeniiberstellung der R?-Metriken von Training- und Test-
daten eines zyklusspezifischen Degradationsmodells des Robertverdampfers auf Basis
der Validierungszyklen.

Die Abbildungsgiite des Modells wird anhand von Abbildung 6.9 dargestellt. Im
Vergleich zum globalen Modell in Abbildung 6.5, bilden die zyklenspezifischen Modelle
in Abbildung 6.6 die Degradation deutlich besser ab. Innerhalb der Validierung wird fiir
das Training eine R?-Metrik von &gy, = 0.936 bzw. g = 0.94 fiir den Test erreicht.
Obgleich die Medianwerte geringer sind, verglichen zur Modellbildungsphase, so ist
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6.2. Modellbildung des Partikelfiltermoduls

das Ergebnis bezogen auf einen industriellen Anwendungsfall und unbekannte Daten
sehr gut. Zur Verdeutlichung werden die Schiatzungen der Verlaufe von Argy,,. fiir das
globale und zyklenspezifische Modell in den Abbildungen 6.10 und 6.11 dargestellt.
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Abbildung 6.10.: Grafische Gegeniiberstellung des globalen- und zyklenspezifischen De-
gradationsmodells des Robertverdampfers mittels der kumulierten finiten Differenzen
des Warmedurchgangswiderstands Argy, und dessen Residuum resa,,,. anhand

von Validierungszyklus 18.
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Abbildung 6.11.: Grafische Gegeniiberstellung des globalen- und zyklenspezifischen De-
gradationsmodells des Robertverdampfers mittels der kumulierten finiten Differenzen

des Wéarmedurchgangswiderstands Argy, und dessen Residuum resa,,,. anhand

von Validierungszyklus 2.
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6. Modellbildung

Abbildung 6.10 zeigt ein sehr langsames Degradationsverhalten. Das globale Modell
bildet den Sprung bei Messwert 330 quantitativ richtig ab, jedoch wird der Trend deutlich
iiberschétzt. Durch die Freiheitsgrade innerhalb des PR kann das zyklenspezifische
Modell an die aktuellen Gegebenheiten angepasst werden. Bis auf kleinere Abweichungen
ist das Residuum gleichméfig verteilt und enthilt wenige Strukturen.

Im Vergleich dazu wird in Abbildung 6.11 der zweite Validierungszyklus vorgestellt. Das
globale Modell unterschitzt die Degradation des zweiten Validierungszyklus. Besonders
die beschleunigte Degradation am Ende des Zyklus wird durch das globale Modell nicht
ausreichend abgebildet, wobei das zyklenspezifische Modell den Trend und die Dynamik
sehr gut abbilden kann.

Im Gegensatz zu Abbildung 6.10 fillt auf, dass das Residuum des zyklenspezifischen
Modells zwar keine systematische Abweichung besitzt, jedoch deutliche Ausschléige
anzeigt. Dieser Aspekt ist besonders fiir die Onlinesimulation im Hinblick auf die
Einstellung des Toleranzvektors T, wichtig.

6.3. Zusammenfassung Modellbildung

In Unterkapitel 6.1 wird die grundlegende Beschreibungen von Degradationssignalen
vorgestellt. Die dort beschriebenen Funktionen basieren auf einer einfachen Struktur und
sind einzig abhéngig von der Zeit . Diese Eigenschaften ermoglicht in Kombination mit
einer geringen Parameteranzahl den Einsatz im ETM und eine robuste Modellbildung.
Bedingt durch die Struktur der Funktionen werden nicht alle Eigenschaften des Signals
abgebildet, sondern der Fokus auf die wesentlichen Anteile des Verdnderungsprozesses
gelegt.

Aufbauend auf den grundlegenden Gedanken aus Unterkapitel 6.1 wird in Unterkapi-

tel 6.2 die konkrete Modellbildung fiir das PFM erldautert. Der hohe Aufwand fiir die
Datenvorbereitung verdeutlicht, dass die Modellbildung nur fiir wichtige Anwendungs-
félle sinnvoll ist.
Die partielle Offnung des PR wird in Folge der nicht vollstindig beschreibbaren realen
Systeme benétigt. Durch das Offnen wird die Modellbildung mittels eines ZRM trotz
unvollstandiger Beschreibung erméglicht und bildet die Grundlage fiir die Anwendung
des PFM. Diese Eigenschaften sind insbesondere fiir industrielle Anwendungen wichtig,
da sowohl der Modellbildungsaufwand sowie die Instrumentierung beschréinkt sind.

Innerhalb der Modellbildung werden somit zwei unterschiedliche Arten der Model-
lierung vorgestellt, wobei beide Uberwachungskonzepte einen adaptiven Charakter
wahrend der Betriebszeit aufweisen.
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7. Synthetische Evaluation

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der in Kapitel 5 vorgestellten Uberwachungs-
konzepte zur Schiatzung der RUL anhand von synthetischen Daten vorgestellt. Unter-
kapitel 7.1 stellt die Ergebnisse des ETM vor. Der Fokus liegt auf der Abbildung von
unterschiedlichen Signalverlaufen. Analog wird das PFM in Unterkapitel 7.2 vorgestellt
und auf Basis von synthetischen Daten getestet. Im Hinblick auf die Auswertung werden
vor allem die Einstellungsmoglichkeiten des PFM untersucht.

7.1. Beurteilung des Einzeltrendmoduls

Nachfolgend werden die Ergebnisse des ETM vorgestellt. Fiir die Evaluierung werden
in Unterkapitel 7.1.1 die Parameter zur Generierung von synthetischen Daten festgelegt
und die sich daraus ergebenden Degradationsverldufe préasentiert. Als Metrik fiir die
Bewertung des Modells innerhalb des ETM wird die R?5q; Metrik festgelegt.

Eine Variante der synthetischen Daten bildet einen sigezahnférmigen Signalverlauf ab.
Die Ergebnisse auf diesem sogenannten Sdgezahn-Datensatz werden in Unterkapitel 7.1.2
diskutiert. Eine analoge Auswertung basierend auf dem sogenannten Kurven-Datensatz,
der in Unterkapitel 7.1.3 vorgestellt wird. Abschlieffend werden die Erkenntnisse des ETM
auf Basis der synthetischen Daten anhand von Unterkapitel 7.1.4 zusammengefiihrt.
Alle Ergebnisse werden anhand von standardisierten Abbildungen ausgewertet. Eine
Ubersicht der unterschiedlichen Darstellungen sowie eine detaillierte Einfiihrung kann
in Unterkapitel 5.1.5 eingesehen werden.

7.1.1. Generierung synthetischer Daten - Einzeltrendmodul

Fiir die Entwicklung und Validierung des ETM werden zwei Datensétze genutzt, die
unterschiedliche Eigenschaften abbilden und nachfolgend vorgestellt werden.

Sidgezahn-Datensatz

Das wesentliche Merkmal des ETM ist die Detektion von Anderungen im Signal sowie
dessen Schitzung. Im industriellen Kontext liegen Anderungen des Betriebspunktes im
Wesentlichen als Sprung vor. Die Degradationsverldufe entwickeln sich hdufig sukzessive,
wobei nach erfolgter Instandhaltung ebenfalls Spriinge in den Signalen entstehen. Modell-
haft kann der einfachste Degradationsverlauf f (/dx) als Funktion des Indexvektors Idx
folglich als linearer Zusammenhang ausgedriickt werden. Die Erstellung des Datensatzes
erfolgt anhand von Gleichung 7.1. Der Index idx ist ein Element einer kontinuierlich
ansteigenden Zahlenfolge aus natiirlichen Zahlen im Vektor Idz € N{1, max (/dx)}.
Die Zahlenfolge hat einen dquidistanten Abstand von 1 und den Startwert idx; = 1.

Id
f (]dl’) = CETM1 v ) + cgrMm2  Mit j € ldx (71)

max (/dx
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7. Synthetische Evaluation

Anhand von Gleichung 7.1 und den drei Parametersidtzen in Tabelle 7.1 werden die
Basiszyklen 1, 2 und 3 erzeugt. Alle drei Basiszyklen werden sequentiell miteinander

Tabelle 7.1.: Tabellarische Auflistung der Eigenschaften eines sdgezahnférmigen synthe-
tischen Signals fiir die Evaluierung durch das Einzeltrendmodul.

Zyklus Lange Faktor Versatz
CETM1 CETM2
1 450 20 2
300 30 2
3 150 40 2

Yerbunden und ergeben das Basissignal Sg.s.. Aus dem Basissignal Sg,s, wird durch
Uberlagerung von normalverteiltem Rauschen das zu iiberwachende Signal S anhand
von Gleichung 7.2 entwickelt.

S = Spas. + Tl(us = 0,05 = max (|Spas.|) w,.C) (7.2)

Der Mittelwert pg des Rauschens ist 0 und besitzt eine Standardabweichung og, die auf
dem maximalen Betrag des Signals Sp,s. multipliziert mit einem Rauschfaktor w, basiert.
Um schwaches bzw. starkes Rauschen abzubilden, wird das Rauschgewicht w, mit 0.01
sowie 0.03 festgelegt. Fiir die Schiatzung der RUL wird mindestens ein Grenzwert wg
benotigt. Um eine Variation abbilden zu kénnen und dennoch S bestmoglich zu nutzen,
wird der Grenzwert wg als der maximale Wert jedes Zyklus ohne Rauschen definiert.
Das sich daraus ergebende Signale S sowie der dazugehorige Grenzwert wg werden in
Abbildungen 7.1 sowie 7.2 dargestellt.
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Abbildung 7.1.: Grafische Darstellung eines Ségezahn-Signals S mit drei unterschiedlich
ausgepragten Steigungen und Rauschfaktor 0.01.

Zur Schétzung der RUL durch das ETM werden die vergangenen Betriebsdaten bendtigt.
Um die Arbeitsweise des ETM im ersten Zyklus abbilden zu koénnen, ist es notwendig
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Abbildung 7.2.: Grafische Darstellung eines Ségezahn-Signals S mit drei unterschiedlich
ausgepragten Steigungen und Rauschfaktor 0.03.

vor dem ersten Zyklus bereits Daten zur Verfiigung zu haben. Um moglichst realistische
Bedingungen zu schaffen, wird der erste Zyklus von Signal S als Duplikat vor dem
Anfang der Datenreihe angefiigt.

Kurven-Datensatz

Die Detektion des Beginns eines Degradationsphdnomenes ist aufgrund der kontinuierli-
chen Entwicklung sehr anspruchsvoll. In praktischen Anwendungen kommt hinzu, dass
die Annahme eines linearen Degradationsmechanismus nicht gegeben ist. Zur Bewertung

Tabelle 7.2.: Tabellarische Auflistung der Eigenschaften heterogener synthetischer
Signale fiir die Evaluierung durch das Einzeltrendmodul.

Eigenschaft Einstellung
Zykluslange nyess. 600
CP Position ipyey 0%/ 20%
Rauschfaktor w, 0.005/ 0.015
Rauschtyp additiv
Funktion linear/ quadratisch/ exponentiell

des ETM im Hinblick auf diese Eigenschaften werden Degradationszyklen auf Basis des
in Unterkapitel 5.1.4 vorgestellten Datengenerators erzeugt. Fiir die Generierung der
Daten werden die Einstellungen in Tabelle 7.2 festgelegt.

Analog zum Sdgezahn-Datensatz werden die einzelnen gleichlangen Zyklen zu einem
Signal S zusammengefiigt und exemplarisch in Abbildungen 7.3 dargestellt. Die Reihen-
folge der abgebildeten Funktion wird als linear, quadratisch und exponentiell definiert.
Die Berechnung erfolgt anhand der in Unterkapitel 5.1.4 vorgestellten Gleichungen. Fiir
die Generierung der Daten werden die prozentuale Position des CP im Zyklus zwischen
iProz. = 0% und ip,,. = 20% der Zyklenldnge sowie der Rauschfaktor von w, = 0.005
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Abbildung 7.3.: Grafische Darstellung eines linearen, quadratischen und exponentiellen
Signals S mit Rauschfaktor w, = 0.015 und einem Wechselpunkt bei ip,.,. = 0%.

und w, = 0.015 variiert.

Fiir die Evaluierung wird analog zur Verfahrensweise auf Grundlage des Ségezahn-
Datensatzes der erste Zyklus als Duplikat an den Anfang der Datenreihe angefiigt.
Gleichsam zu Abbildungen 7.3 stellt Abbildung D.1 das Signal S sowie den jeweiligen
Grenzwert wg grafisch dar, der auf Basis des maximalen Wertes des jeweiligen Zyklus
bestimmt wird.

7.1.2. Ergebnisse des Sagezahn-Datensatzes

Die Leistungsfahigkeit des ETM wird anhand des Ségezahn-Datensatzes evaluiert und
die Ergebnisse vorgestellt. Dazu werden die folgenden Einstellungsmoglichkeiten des
ETM variiert.

e Funktion: alle/ linear
e Rauschen: schwach/ stark
e Monotonie: unbekannt/ steigend

Aus den Einstellungsmoglichkeiten leiten sich unterschiedliche Kombinationen ab. Zu-
néachst wird der allgemeinste Fall mit allen moglichen Funktionen, starkem Rauschen
sowie nicht bekannter Monotonie diskutiert. Im Anschluss wird die Monotonie auf
steigende Verlaufe eingeschrankt. In einer weiteren Kombination werden die moglichen
Funktionen auf lineare Verldufe begrenzt. Abschlieftend wird zum Vergleich die letzte
Kombination mit einem geringeren Rauschanteil ausgewertet.
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7.1. Beurteilung des Einzeltrendmoduls

Sagezahn-Datensatz - Funktion: alle, Rauschen: stark, Monotonie: unbekannt

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der RUL Schéitzung mittels des ETM anhand
von Abbildung 7.4 vorgestellt.
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Abbildung 7.4.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf Basis
des Séagezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen verfiigharen Funktionen und
einer unbekannten Monotonie.

Die oberste Darstellung von Abbildung 7.4 stellt die RUL und deren Schatzung gegen-
iiber. Auffillig ist, dass das ETM zu Beginn eines Zyklus geringe RUL mit gy < 100A
ausweist, bevor das Residuum der RUL Schéatzung einen Wert von resgy;, = 20h
ausweist. Uber die Zeit wird das Residuum geringer, wobei Abweichungen wie zur
Betriebszeit t = 761h existieren. Der Vergleich der drei Zyklen zeigt, dass die An-
fangszeitraume, in denen die Schiatzung stark von der RUL abweicht, fiir den ersten,
zweiten und dritten Zyklus mit 130, 90 und 30 Messwerten kleiner werden. Besonders zu
Beginn der Zyklen gibt es Berechnungen, die nur Teile des Konfidenzintervalls abbilden,
zum Beispiel zur Betriebszeit £ = 901h oder £ = 1201A. Durch die Berechnung des
Konfidenzintervalls mittels BS folgen unterschiedliche Abbildungen in Abhéngigkeit der
verwendeten Messwerte. Besonders die geschétzten Signale mit langsamer Entwicklung
erreichen den Grenzwert wg nicht innerhalb des maximalen Schétzhorizonts hpyid. max-
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Aus diesem Grund kann die RUL nur fiir die Varianten berechnet werden, die den
Grenzwert wg erreichen, alle anderen werden auf vordefinierte Werte gesetzt.

Die zweite Darstellung von Abbildung 7.4 verdeutlicht, dass besonders zu Beginn der
Degradation nicht die gegebene lineare Funktion identifiziert wird, sondern vielfach
eine quadratische oder vereinzelt polynomische bzw. exponentielle Funktion zur Mo-
dellbildung ausgewéhlt wird. Um die Betriebszeit t = 761h ist ein Wechsel zwischen
der linearen und der quadratischen Funktion zu sehen. Die Werte der Metriken fiir die
Betriebszeiten ¢ = 751h, 761h, 771h sind mit R%5q;. = 0.889, 0.889, 0.904 sehr dhnlich.
Basierend auf der R? Adj. Metrik beeinflusst die Fehlklassifizierung der Funktion die
Modellgiite nicht, wobei die RUL in der ersten Darstellung dennoch verdndert wird.
Die vorletzte Darstellung von Abbildung 7.4 erweitert die bisherigen Informationen um
die geschétzte Monotonie mon. In diesem Betriebsfall ist die Monotonie mon fiir das
ETM nicht bekannt. Synchron mit den geringen R?5q;. Metrikwerten erfolgt in diesen
Zeitbereichen héufig die falsche Klassifizierung der Monotonie. Daraus ergeben sich grofe
Residuen wihrend der Anfangszeit der Degradationszyklen mit bis zu resgyr, = 443h.
Abschliefsend wird das gemessene Signal S in der untersten Darstellung von Abbil-
dung 7.4 iiber die Betriebszeit aufgetragen. Die drei Zyklen weisen eine unterschiedliche
Steigung auf und werden mit dem jeweiligen Grenzwert wg kombiniert. Die Darstellung
ermoglicht das einfache Referenzieren innerhalb des gesamten Signals S sowie die Ver-
kniipfung mit den anderen Darstellungen in Abbildung 7.4.
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Abbildung 7.5.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
711~ auf Basis des Ségezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen verfiigharen
Funktionen und unbekannter Monotonie.

Eine erfolgreiche Schétzung wird exemplarisch anhand des ersten Zyklus vorgestellt.
Abbildung 7.5 zeigt dazu die Schétzung des Signals S zur Betriebszeit von ¢ = 711h.
Aufgrund der Bewertung von 300 historischen Werten ist neben dem aktuellen auch
der vergangene Zyklus in der Trainingsdatenbasis enthalten. Das starke iiberlagerte
Rauschen priagt den Verlauf, wobei der CP bei Messwert ¢ = —261 die zwei Zyklen trennt
und optisch gut zu erkennen ist. Der CP wird korrekt identifiziert, allerdings werden
rauschbedingt auch weitere potenzielle CP im Signal S vorgeschlagen, die unregelméfige
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7.1. Beurteilung des Einzeltrendmoduls

Abstédnde zueinander aufweisen. Aus den potenziellen CP wird der richtige fiir die
Modellierung ausgewahlt. Die Gegeniiberstellung des Signals S und dessen Schatzung S
zeigt eine hohe Modellgiite durch den Metrikwert von R?aq; = 0.87. Rauschbedingt
weicht die RUL Schétzung mit resgyr, = 8h von der RUL ab, wobei der Erwartungswert
des Signals S sehr gut wiedergegeben wird. Die Qualitat der Schiatzung geht ebenso
aus Abbildung 7.6 hervor.
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Abbildung 7.6.: Grafische Darstellung des Schéitzresiduums des Einzeltrendmoduls
bei t = 711h auf Basis des Sdgezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen
verfiigharen Funktionen und einer unbekannten Monotonie.

In der untersten Darstellung wird das fiir die Modellbildung genutzte vergangene
Signal S sowie dessen zukiinftiger Verlauf Sz, dargestellt. Der zur Verfiigung stehende
Trainingsdatensatz wird an der Position des CP aufgespalten und nur der zeitlich
letzte Teil fiir die Modellbildung verwendet. Das sich aus der Schitzung ergebende
vergangene Signalresiduum Resg besitzt einen um den Wert 0 zentrierten Verlauf, in
dem im Wesentlichen der Rauschanteil erhalten ist. Beziiglich des zukiinftigen Signal-
residuums Resg zuk. stimmt die Schatzung zum Grofiteil ebenfalls {iberein, wobei eine
geringe Abweichung des gemittelten Signalresiduums in Richtung negativer Werte zu
erkennen ist. Die Mittelwertverschiebung wird durch das Histogramm in der ersten
Darstellung untermauert. Die gemessene sowie die geschéatzte Verteilung dhneln sich
durch eine vergleichbare Standardabweichung und bilden das Rauschen ab. Die vorherige
Vermutung einer Abweichung des gemittelten zukiinftigen Signalresiduums Resg zux.
wird bestétigt und die geringfiigige Uberschétzung der RUL in Abbildung 7.6 mit der
Unterschétzung des Signals S belegt.

Aus Abbildung 7.4 geht hervor, dass besonders der Wechsel zwischen zwei Zyklen fiir
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7. Synthetische Evaluation

die Berechnung der RUL kritisch sein kann. Daher wird diese Sequenz fiir den Wechsel
zwischen dem nullten und ersten Zyklus im Detail untersucht und der zeitliche Verlauf
der Schétzungen chronologisch aufgearbeitet.

Abbildung D.2 zeigt die Schétzung zu Beginn des ersten Zyklus. Von den 300 histori-
schen Messwerten entfallt lediglich einer auf den ersten Zyklus. Aufgrund des einen
Messwerts kann der CP nicht identifiziert werden und fiir die Modellbildung wird der
CP bei i = 0 gewahlt. Der einzige Messwert des ersten Zyklus beeinflusst die Modellbil-
dung und anstelle einer linearen wird eine quadratische Funktion verwendet. Trotz des
quadratischen Verhaltens kann der definierte Grenzwert wg erreicht werden.
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Abbildung 7.7.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
461h auf Basis des Sdgezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen verfiigharen
Funktionen und unbekannter Monotonie.

Die Schétzung zur Betriebszeit t = 461h wird in Abbildung 7.7 vorgestellt. Der
Vergleich mit Abbildung D.2 zeigt die Ahnlichkeit auf, wobei bedingt durch die grofere
Anzahl an Messwerten im ersten Zyklus die quadratische Funktion starker ausgeprégt ist.
Eine Ursache fiir die Abbildung dieses Verhaltens ist der Freiheitsgrad der unbekannten
Monotonie. Der wesentliche Grund ist jedoch die Kombination der geringen Anzahl an
Messwerten im ersten Zyklus mit einem starken Rauschanteil, der den linearen Verlauf
maskiert.

Eine positive Monotonie wird erstmals in Abbildung D.3 identifiziert. Anhand dieser
Abbildung wird deutlich, dass der steigende Trend innerhalb der gemessenen Daten des
ersten Zyklus berticksichtigt wird. Da es eine quadratische Funktion ist, entspricht die
Monotonie, nach dem Durchschreiten des Tiefpunktes des geschétzten Signals S der
steigenden Monotonie des Signals S. Fiir die Schétzung wird nicht der korrekte CP
genutzt, da der Trend durch das Rauschen maskiert wird. Anhand von Gleichung 4.29
und 4.30 wird deutlich, dass mit steigender Anzahl an Messwerten im ersten Zyklus das
Rauschen weniger ins Gewicht fillt. Im Falle eines korrekt gewahlten Modells nahert
sich der R? Adj. Metrikwert somit sukzessive einem Grenzwert an, der lediglich durch
die nicht modellierten Abweichungen des Rauschens limitiert wird. Folglich wird fiir
die Schétzung nicht der CP verwendet, sondern ein geschéatzter CP, der durch die
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7.1. Beurteilung des Einzeltrendmoduls

Abbildung von mehr Messwerten eine bessere R? Adj. Metrik aufweist. Die Nutzung von
wenigen Messwerten fiir die Modellbildung wird auch anhand des Konfidenzintervalls
sichtbar, das sich im Bereich des zukiinftigen geschétzten Signals deutlich aufweitet.
Dies verdeutlicht, dass die Auswahl der einzelnen Messwerte fiir die Modellbildung zu
einer starken Variation der Schatzung fiihrt. Somit ist dies ebenfalls ein Indikator fiir
die erhohte Unsicherheit des Modells zu diesem Zeitpunkt.

Mittels Abbildung D.4 wird die zuvor erfolgte Argumentation gestiitzt, dass mit einer
groferen Anzahl von Messwerten in dem zu schitzenden Zyklus, sowohl die Wahl des CP,
als auch die Schétzung automatisch korrigiert werden. Dies ermdglicht die Identifikation
der Monotonie mon und fithrt zu einer RUL Schitzung mit resgyr, < 20h Abweichung.
Abbildung D.4 zeigt, dass ab diesem Zeitpunkt eine Schéitzung generell moglich ist.
Das Modell basiert auf najess. mrain. = 130 Messwerten, das im Kontext mit der geringen
Steigung des Signals S anfallig fiir Storungen ist.

Die Sensitivitédt der Schitzung gegeniiber Storungen wird anhand von Abbildung D.5
dargestellt. Der CP fiir die Schatzung wird qualitativ richtig gewéahlt und bindet den
Grofsteil der Messwerte des ersten Zyklus in die Modellierung ein. Trotz der gréfseren
Anzahl an Messwerten im ersten Zyklus im Vergleich zu Abbildung D.4, fiihrt das
starke Rauschen zur Abbildung des Degradationsverhaltens mittels einer quadratischen
Funktion. Die Ursache kann anhand von Abbildung D.6 nachvollzogen werden. Das
Histogramm in der ersten Darstellung zeigt fiir die gemessenen Daten eine Abweichung
der Normalverteilung in Form einer Schiefe auf. Folglich versucht das ETM ein mdoglichst
homogen verteiltes Residuum Resg zu erhalten und wéhlt daher eine quadratische
Funktion zur Modellbildung aus. Demzufolge weicht das geschétzte Signal Sy in
Abbildung D.5 von der Trajektorie des Signals Sz, ab und das Verhalten des Zyklus
wird nur anteilig wiedergegeben. Die grofsere Unsicherheit der Schiatzung wird durch
die Vergrokerung des Konfidenzintervalls beriicksichtigt und ermoglicht die quantitative
Bewertung der Ergebnisse. Zwischen der Betriebszeit t = 751h und ¢t = 761h steigt
demnach die Differenz zwischen dem oberen und unteren Konfidenzwert von fkonr. = 21h
aufl fkonr = 147h an.
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7. Synthetische Evaluation

Sdgezahn-Datensatz - Funktion: alle, Rauschen: stark, Monotonie: steigend

Die Kenntnis iiber das Verhalten des Signals S in Bezug auf die Monotonie ist eine
Zusatzinformation, die fiir die Schatzung genutzt werden kann.
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Abbildung 7.8.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf Basis
des Séagezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen verfiigharen Funktionen und
einer steigenden Monotonie.

Abbildung 7.8 zeigt die Ergebnisse der RUL Schétzung mit der Beschrankung auf
monoton steigende Trends. Im Vergleich zu Abbildung 7.4 wird die Schétzqualitdt am
Ende der Zyklen durch die Einschrinkung der Monotonie nur unwesentlich veréndert.
Basierend auf den vorherigen Erkenntnissen geniigt eine ausreichende Menge von Mess-
daten eines Zyklus zur effektiven Beschreibung des Verhaltens. Im Gegensatz wirkt
sich die Beschrankung der Monotonie insbesondere zu Beginn eines neuen Zyklus aus.
Im Vergleich zu Abbildung 7.4 wird deutlich, dass die RUL Schéatzung wihrend der
Anfangsbereiche der Zyklen iiberschétzt wird. Konkret sind ohne Einschrankung der
Monotonie im Wesentlichen die Abschnitte betroffen, in denen keine RUL Schéatzung
moglich ist und vordefinierte Werte ausgegeben werden. Die Ausgabe eines {iberschétz-
ten RUL Wertes mit geeignetem Konfidenzintervall ist demzufolge ein Mehrwert im

Vergleich zu keinem Ergebnis.
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7.1. Beurteilung des Einzeltrendmoduls

Das Erzwingen der Monotonie beeinflusst insbesondere in den Anfangszeitraumen
der Zyklen die Metrik. Exemplarisch ist zur Betriebszeit ¢t = 461h der Metrikwert
R?pq5. = 0.3. Im Vergleich dazu zeigt Abbildung 7.4 Metrikwerte von R?,q;. > 0.5. Die
Einschrankung der Monotonie fiihrt in der friithen Degradationsphase zur vermeintlich
schlechteren Abbildungen des Signals S. Die R?5q; Metrik unterstiitzt die Interpretation
der Ergebnisse, die durch das Beschrinken auf Basis von a prior: Wissen verbessert
wird. Im konkreten Fall bedeutet dies, dass die Abbildung des Signals S ohne Beschrén-
kung der Monotonie zwar einen hoheren R?,q; Metrikwert erreicht, jedoch die fiir
die Schétzung notwendige Monotonie nicht abbildet. Die Einschrankung fiihrt folglich
dazu, dass diese Schitzung in den herausfordernden Ubergangsbereichen durch kleine
R?aq;. Metrikwerte besser identifiziert und die RUL Schétzung somit besser interpretiert
werden kann.

Die Bewertung der Schéitzqualitdt anhand des Signalresiduums in der zweiten Darstel-
lung von unten erfordert eine Betrachtung des Betriebszustands des ETM. Abbildung 7.4
weist zu den Zeitpunkten, an denen vordefinierte Werte ausgegeben werden, ein Re-
siduum von resgyr, = 0 aus. Zu diesen Zeitpunkten ist keine Schétzung mdoglich. Im
Gegensatz dazu zeigt Abbildung 7.8 in den gleichen Bereichen hohe Residuen an. Dies
ist durch die Tatsache begriindet, dass eine Schatzung erfolgreich durchgefiihrt wird,
jedoch stark von der RUL abweicht. Mit Beschriankung der Monotonie kann das ETM
zu jedem Zeitpunkt eine Schitzung durchfiihren. Dies ist eine wesentliche Verbesserung
durch die Einschriankung der Monotonie.
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Abbildung 7.9.: Grafische Darstellung der Préadiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
481h auf Basis des Sdgezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen verfiigharen
Funktionen und einer steigenden Monotonie.

Anhand von Abbildung 7.9 wird die Auswirkung des Erzwingens der Monotonie
anhand der Startphase des ersten Zyklus aufgezeigt. Die Limitierung der Monoto-
nie mon erzwingt einen Trend, der den Grenzwert wg erreicht. Der direkte Vergleich
zu Abbildung D.7 verdeutlicht, dass das Erreichen des Grenzwerts wg nur durch die
Einschrénkung der Monotonie ermoglicht wird und somit zu einer Verbesserung der
Schétzung fithrt. Der CP wird identifiziert, jedoch nicht fiir die Modellbildung verwendet.
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7. Synthetische Evaluation

Die Begriindung fiir diese Wahl des CP ist die Maximierung R?5q; Metrik.

Bezogen auf das Signalresiduum Resg werden die Details in Abbildung D.8 dargestellt.
Der Zeitverlauf des Residuums zeigt, dass das vergangene Signalresiduum Resg deut-
liche Strukturen enthalt. Im Hinblick auf das zukiinftige Signalresiduum Resg 7. ist
zunéchst eine Phase mit einem negativen-, gefolgt von einem nichtlinear ansteigenden
positiven Residuum, zu erkennen. Der Vergleich der Residuen im Histogramm ver-
deutlicht, dass das vergangene Signalresiduum Resg eine sehr geringe Verschiebung
des Mittelwerts zu positiven Werten besitzt. Bedingt durch den Optimierungsalgo-
rithmus des ETM werden die Abweichungen minimiert und nach Mdoglichkeit um 0
zentriert. Demgegeniiber ist das zukiinftige Signalresiduum Resg 7,k deutlich ausge-
pragter und stark zu positiven Residuen verschoben. Dies unterstreicht die inkorrekte
Abbildung der zur Verfiigung stehenden Daten im Hinblick auf den gewéhlten CP
sowie die dazu verwendete Funktion. Der Vorteil der Monotoniebeschréankung besteht
in der Reduzierung der R? adj. Metrik, die eine Interpretation des Ergebnisses verbessert.
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Abbildung 7.10.: Grafische Darstellung der Prédiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
1061~ auf Basis des Ségezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen verfiigharen
Funktionen und einer steigenden Monotonie.

Bedingt durch eine ausreichend grofe Anzahl an Messdaten werden die Enden
eines Zyklus sehr gut durch das ETM abgebildet. Exemplarisch wird dies anhand von
Abbildung 7.10 verdeutlicht. Abbildung 7.10 zeigt den Sprung innerhalb des Signals S
bei Messwert —161. Innerhalb der bekannten Historie von 300 Messwerten werden
neben dem CP auch weitere geschitzte CP angezeigt. Fiir die Modellbildung wird ein
geeigneter CP sowie eine lineare Funktion ausgewéhlt, die das Signal .S sehr gut abbildet.
Auf dieser Grundlage iiberschétzt das ETM die RUL mit resgyr, = 12h.
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7.1. Beurteilung des Einzeltrendmoduls

Sdgezahn-Datensatz - Funktion: linear, Rauschen: stark, Monotonie: steigend

Eine weitere Einschrinkungsmoglichkeit ist die Limitierung der Funktionen. In einigen
technischen Anwendungen ist a priori Wissen der Degradationsfunktion vorhanden,
das zur Verbesserung der Schitzung genutzt werden kann. Abbildung 7.11 zeigt die
Ergebnisse des ETM auf Basis einer linearen Funktion und steigender Monotonie.
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Abbildung 7.11.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf
Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, linearer Funktion und einer
steigenden Monotonie.

Im Vergleich zu Abbildung 7.4 und 7.8 ist in der obersten Darstellung in Abbil-
dung 7.11 zu sehen, dass deutlich frither eine bessere Schiatzung der RUL moglich
ist. Durch die Festlegung der Monotonie und der Funktion werden die Freiheitsgrade
reduziert. Die Aufgabe besteht in der geeigneten Parametrierung der gewéhlten Funk-
tion sowie der richtigen Wahl des CP. Durch weniger Freiheitsgrade kann die geringe
Schatzqualitat direkt nach einem Zykluswechsel verkiirzt und die RUL Schitzung somit
verbessert werden.

Die zweite Darstellung in Abbildung 7.11 verdeutlicht im Vergleich zu Abbildung 7.8,
dass die R? Adj. Metrikwerte zu Beginn eines Zyklus noch kleiner ausfallen. Exemplarisch
liegt zur Betriebszeit ¢+ = 501h mit R%zq;. = —0.02 sogar ein negativer Wert fiir die
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Metrik vor. Analog zu der Einschrankung der Monotonie fiihrt die Festlegung der
Funktion zu aussagekriftigeren Werten der R?5q;. Metrik, die eine bessere Abgrenzung
von validen Schétzergebnissen ermdoglicht.

Die Giite der Schéatzung geht aus den Residuen der RUL Resgyy, in der dritten Dar-
stellung hervor. Verglichen mit den RUL Residuen in Abbildung 7.8 werden besonders
die frithen Schitzungen eines Zyklus im Hinblick auf die Genauigkeit der Schétzung
verbessert. Eine vereinzelte Ausnahme bilden frithe Messwerte eines Zyklus, wie zum
Beispiel zur Betriebszeit £ = 481h oder t = 931h, an denen der definierte Grenzwert wg
nicht durch die Schiatzung bzw. das Konfidenzintervall erreicht wird.
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Abbildung 7.12.: Grafische Darstellung der Prédiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
921h auf Basis des Sdgezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, linearer Funktion
und einer steigenden Monotonie.

Abbildung 7.12 zeigt, dass innerhalb des neuen Zyklus wenige Messwerte vorhanden
sind, die zusdtzlich mit starkem Rauschen {iberlagert werden. Durch die Beschrankung
auf eine lineare Funktion sowie eine steigende Monotonie kann keine bessere Funktion
gefunden werden, die die letzten gemessenen Punkte mitberiicksichtigt. Die Konsequenz
ist, dass Messwerte des vorherigen Zyklus zur Modellbildung genutzt werden und die
Steigung der Schitzung somit flacher ausféllt. Der festgelegte Grenzwert wg wird folg-
lich erst zu einem spéteren Zeitpunkt erreicht und die RUL mit einem Residuum von
resgur, = 1017h iiberschétzt.

In der Zeit, bis eine kritische Menge an Messwerten im neuen Zyklus erreicht wird,
folgt eine stetige Zunahme des Einflusses der neuen Messwerte. Im weiteren Verlauf
wird die Steigung bis an die Grenze des Monotoniekriteriums reduziert, sodass im
Extremfall der Grenzwert wg durch das Signal S nicht mehr innerhalb des maximalen
Schétzhorizonts Apysd., max €rreicht werden kann.

Abbildung D.9 zeigt die erste valide Schiatzung nach dem Zyklenwechsel. Der gewéhlte
CP wird durch das ETM richtig bestimmt und die naess. Train. = 41 verbleibenden
stark verrauschten Messwerte werden zur Parametrierung der linearen Funktion ge-
nutzt. Bei einem Schéatzhorizont von hpyzq = 259h wird die RUL mit resgyr, = —35h
unterschétzt. Die Unsicherheit der Schiatzung wird durch die Konfidenzintervallbreite
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7.1. Beurteilung des Einzeltrendmoduls

von fxont. = 104h sowie den Metrikwert von R?5q; = 0.12 wirksam ausgedriickt.
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Abbildung 7.13.: Grafische Darstellung der Prédiktion des Einzeltrendmoduls bei f =
511h auf Basis des Ségezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, linearer Funktion
und einer steigenden Monotonie.

Abbildung 7.13 verdeutlicht die Herausforderung einer frithen Schatzung, da die fiir
das Training zur Verfiigung stehenden Messwerte von dem vorherigen Zyklus dominiert
werden. Trotz der groken Anzahl an nicht verwendbaren Messwerten wird der CP
korrekt identifiziert. Basierend auf najess. mrain. = 57 Messwerten erfolgt trotz des starken
Rauschens ecine qualitativ richtige Schétzung des Signals S, wobei die RUL durch
das ETM mit resgyr, = 146h iiberschétzt wird. Besonders vor dem Hintergrund der
geringen Messdatenanzahl ist das Uberschiitzen der RUL akzeptabel, da die Unsicherheit
durch das Konfidenzintervall, von fxont min = 274h bis fxonf. max = 846h ausgedriickt
wird und den Signalverlauf S einschlieftt. Die Unsicherheiten der Schiatzung werden
somit anhand des Konfidenzintervalls transportiert und stehen als Grundlage fiir eine
Handlungsempfehlung zur Verfiigung.
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Sagezahn-Datensatz - Funktion: linear, Rauschen: schwach, Monotonie:
steigend

Ein starker Rauschanteil beeinflusst die Wahl des CP sowie die Wahl der Funktion
negativ. Zur Bewertung des Rauscheinflusses werden in Abbildung 7.14 die Ergebnisse
der RUL auf Basis des Ségezahn-Datensatzes mit schwachem Rauschen vorgestellt.
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Abbildung 7.14.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf Basis
des Kurven-Datensatzes mit schwachem Rauschen, linearer Funktion und einer
steigenden Monotonie.

Abbildung 7.14 zeigt im Vergleich zu Abbildung 7.11 ein schnelleres Konvergieren
der RUL Schétzung gegen die RUL. Das schwache Rauschen des Signals S spiegelt
sich auch in dem Konfidenzintervall wider, das geringer im Vergleich zum starkem
Rauschen ausféllt. Bedingt durch die geringere Varianz des Rauschens werden weniger
Modellvariationen bei der Abbildung der Messwerte ermoglicht. Beim Wechsel zwischen
zweil Zyklen erreicht die RUL Schéatzung nur noch an einer Stelle den definierten Grenz-
wert wg nicht innerhalb des maximal vorgegebenen Vorhersagefensters hpq..

Der geringere Rauschanteil beeinflusst die 2 Adj. Metrik als Mafs der Modellgiite positiv.
Durch die frithere Abbildung des Signalverlaufs S werden hohere R?5q; Metrikwerte im
Vergleich zu Abbildung 7.11 erreicht. Beispielsweise wird fiir den ersten Zyklus bei den
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7.1. Beurteilung des Einzeltrendmoduls

Betriebszeiten t = 521h bzw. t = 561h eine Metrik von R2Adj, = 0.74 bzw. RQAdj, =0.92
erreicht, die {iber den zeitlichen Verlauf weiter ansteigt. Somit werden gréfere Anteile
des Signals S abgebildet, wodurch zu einem fritheren Zeitpunkt eine bessere Bewertung
ermoglicht wird.

Analog zu der Metrik wird auch das Residuum durch das geringere Rauschen positiv
beeinflusst. Somit sind nur noch kurze Abschnitte zu Beginn eines Zyklus eine Her-
ausforderung hinsichtlich der Schitzung, wobei diese Bereiche durch die R?5q; Metrik
sowie das Konfidenzintervall effektiv von validen Schétzungen abgegrenzt werden.
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Abbildung 7.15.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 501h auf Basis des Sdgezahn-Datensatzes mit schwachem Rauschen, linearer
Funktion und einer steigenden Monotonie.

Abbildung 7.15 zeigt die erste valide Schiatzung nach dem Zyklenwechsel. Der neue
Zyklus enthélt 41 Messwerte, die zusétzlich in Test- und Trainingsdatensatz aufgeteilt
werden. Auf Grundlage der sehr geringen Anzahl an Messwerten ist das Ergebnis mit
einem Uberschitzen der RUL von resgyur, = bh bereits sehr gut. Die mit dem schwachen
Rauschen verbundene Unsicherheit wird durch die Spannweite des Konfidenzintervalls
von tgenr. = 110h beriicksichtigt und schliefit die Entwicklung des Signals S mit ein.
Trotz der rauschbedingten Abweichung der Schétzung von der RUL ist die sehr frithe
Schétzung bereits fiir die Evaluierung der spezifischen Betriebssituation sowie der Ab-
leitung von Handlungsempfehlungen verwendbar.

Zur Betriebszeit ¢t = 511h stehen fiir die Schatzung mehr Messwerte zur Verfiigung.
Der Vergleich zwischen Abbildung 7.15 und Abbildung 7.16 zeigt, dass die Trajektorie
des geschétzten Signals S um die Trajektorie des Signals S schwingt. Der Einfluss ein-
zelner starker verrauschter Messwerte ist bei der Schitzung der RUL am Anfang eines
Zyklus starker und erméglicht eine Schwingung der RUL Schétzung. Mit zunehmender
Anzahl an Messwerten féllt der Einfluss einzelner Messwerte immer weniger ins Gewicht,
sodass die Schiatzung des Erwartungswerts der RUL gegen die RUL konvergiert. Dies
wird auch anhand von Abbildungen D.10 deutlich.
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Abbildung 7.16.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 511h auf Basis des Sdgezahn-Datensatzes mit schwachem Rauschen, linearer
Funktion und einer steigenden Monotonie.

Der direkte Vergleich der Schéatzung mit starkem bzw. schwachem Rauschen ist
anhand der Abbildungen 7.13 und 7.16 méglich. Das geringere Rauschen unterstiitzt eine
qualitativ hochwertigere RUL Schéitzung mit einer Unterschéitzung von resgryr, = —12h.
Der wesentlich schmalere Konfidenzbereich ist visuell zu erkennen und verdeutlicht den
grofen Einfluss des Rauschens auf die Schiatzung.

7.1.3. Ergebnisse des Kurven-Datensatzes

Die Eigenschaften des ETM sind, dass kein a prior: Wissen notwendig ist und die
Anpassungsfiahigkeit an unbekannte Degradationsverlaufe. Fiir die Evaluierung die-
ser Charakteristika werden auf Basis des Kurven-Datensatzes folgende Einstellungen
vorgenommen.

e Rauschen: schwach/ stark

e Monotonie: unbekannt/ steigend

e CP Position: 0%/ 20%

In Anlehnung an den Ségezahn-Datensatz wird zunéchst ein Datensatz mit CP bei
iProz. = 0% der Zyklenlange diskutiert. Im Anschluss wird der CP auf ip,,,. = 20%
der Zyklenldnge verschoben. Analog zur Evaluierung des Sdgezahn-Datensatzes werden
verschiedene Kombinationen aus Rauschen und Monotonieverhalten vorgestellt.
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7.1. Beurteilung des Einzeltrendmoduls

Kurven-Datensatz - Rauschen: stark, Monotonie: unbekannt, CP: 0%

Nachfolgend werden die Ergebnisse des ETM anhand des Kurven-Datensatzes mit
starkem Rauschen und unbekannter Monotonie vorgestellt.
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Abbildung 7.17.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf Basis
des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter Monotonie und CP bei

iProz. - 0% .

Abbildung 7.17 zeigt in dem ersten linearen Zyklus ein schnelles Konvergieren der
Schitzung gegen die RUL. Der zweite und dritte Zyklus basiert auf einer quadratischen
sowie einer exponentiellen Funktion. Der Erwartungswert der RUL wird fiir beide
nichtlinearen Funktionen in der ersten Hélfte der Zyklen unterschétzt.

Aus der zweiten Darstellung in Abbildung 7.17 geht hervor, dass die Abweichung der
RUL Schéitzung durch die fehlerhafte Auswahl der abzubildenden Funktion begleitet
wird. Auffillig ist in diesem Zusammenhang, dass die Fehlklassifizierung des exponenti-
ellen Verlaufs vorwiegend am Anfang stattfindet, wohingegen der quadratische Verlauf
vorwiegend am Ende mit anderen Funktionen modelliert wird.

Die wesentlichen Erkenntnisse der Auswertung des Ségezahn-Datensatzes werden besté-
tigt, sodass die grofsten Residuen des RUL wéhrend der Startphase der Zyklen auftreten.
Durch die fehlende Beschrénkung der Monotonie sind es insbesondere die Anfinge der
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Degradationsverlaufe, deren Monotonie nicht korrekt identifiziert werden.

Nachfolgend werden die zuvor identifizierten Auffalligkeiten im Detail diskutiert.

Abbildung D.11 zeigt die Schitzung des Erwartungswerts der RUL auf Basis eines
lineare Degradationsverlaufs. Der CP wird korrekt ausgewéhlt und weicht lediglich
rauschbedingt um rescp = 5 Messwerte ab. Im Gegensatz dazu erfolgt die Abbildung
des Signals S durch einen polynomischen und nicht durch einen linearen Zusammenhang.
Das Polynom wird aufgrund der Maximierung der R? Adj. Metrik durch den Algorith-
mus ausgewéhlt. Im Hinblick auf die Schitzung des Signals S fithrt die geringfiigige
Abweichung von einem linearen Zusammenhang bei einem Schétzhorizont hp,sq. < 370
Messwerten bereits zu einer Abweichung von resgyr, & 100h. Mit dem Fokus auf das
Konfidenzintervall wird deutlich, dass wenige stark ausgepriagte Rauschwerte bereits
die Abweichung von einem linearen Zusammenhang begriinden. Die Fehlidentifizierung
der Funktion wird auch anhand der Residuen in Abbildung D.12 verdeutlicht.
Das vergangene Signalresiduum Resg enthalt im Wesentlichen das Rauschen und
nur geringe Signalanteile. Uber die Messwerte aufgetragen oszilliert das vergangene
Residuum Resg gleichméfig um einen Mittelwert von anndhernd 0. Innerhalb des
Histogramms wird der Unterschied zwischen dem vergangenen- und dem zukiinftigen
Residuum Resg zuk. deutlich. Die Verteilung des zukiinftigen Residuums Resg 7. ist
zu einem negativen Mittelwert verschoben und besitzt im Vergleich zum vergangenen
Residuum Resg eine grofere Streuung. Im zeitlichen Verlauf in der zweiten Darstellung
von Abbildung D.12 ist ein iiber die Zeit grofer werdender Drift des zukiinftigen Resi-
duums Resg zuk. zu erkennen. Folglich wird der Fehler der RUL Schétzung durch das
ETM mit wachsendem Schétzhorizont hp,sq. grofer.
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Abbildung 7.18.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 1461~ auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter
Monotonie und Wechselpunkt bei 0%.

Demgegeniiber wird in Abbildung 7.18 die Schiatzung des quadratischen Signals .S zur
Betriebszeit ¢ = 1461h vorgestellt. Das ETM identifiziert den CP korrekt und detektiert
den nichtlinearen Zusammenhang. Die Schiatzung des Signalverlaufs basiert auf einer
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7.1. Beurteilung des Einzeltrendmoduls

geeigneten Funktion, sodass sich die Verldufe des Signals S und dessen Schatzung S sehr
dhneln. Rauschbedingt wird die RUL unterschéatzt, wobei die Variation innerhalb der
verfiigharen Daten des Zyklus zu einem Konfidenzintervall fiihrt, das den zukiinftigen
Signalverlauf Sy, einschliefst.

Abbildung 7.17 zeigt, dass im Anschluss an die korrekte Modellbildung durch das ETM
das Signal S bei Betriebszeit = 1479h durch eine exponentielle Funktion abgebildet
wird. Diese Klassifikation fiihrt zu einem Unterschéitzen des Erwartungswerts der RUL
um resgyr, = —119h. Die Ursache fiir die Abweichung ist die deutlich schnellere Ent-
wicklung der exponentiellen Funktion, die besonders bei grofen Schétzhorizonten hp,zq.,
zu starken Abweichungen fiihrt.
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Abbildung 7.19.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 2081~ auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter
Monotonie und Wechselpunkt bei 0%.

Der Einfluss der Funktionswahl auf die Giite der Schétzung zeigt sich auch in
Abbildung 7.19. Das exponentielle Signal S wird von dem ETM durch ein Polynom
abgebildet. In diesem Fall wird die RUL durch die deutlich schnellere Entwicklung der
exponentiellen Funktion um resgyp, = 203h iiberschétzt. Der funktionale Zusammenhang
der Polynomfunktion ist durch Gleichung 6.2 gegeben. Anhand von Abbildung 7.19 zeigt
sich die Sensitivitat der Parameter anhand des Konfidenzintervalls. Dieses bildet eine
Variation von einem nahezu linearen- bis zu einem ausgepragt nichtlinearen Verhalten
ab. Daraus folgt, dass die Schéitzung zu diesem Zeitpunkt grofere Unsicherheiten
enthélt. Die Ursache ist die zu geringe Anzahl an Messwerten in Kombination mit einem
starken iiberlagerten Rauschen. Besonders durch die anfénglich geringe Entwicklung der
Exponentialfunktion wird das Signal S unter- und somit die RUL deutlich iiberschétzt.
Dieses Beispiel verdeutlicht, dass in den historischen Daten eine ausreichende Menge an
Informationen enthalten sein muss, um eine valide Schéatzung zu ermdoglichen. Die in
Unterkapitel 5.1 beschriebene Kombination mit einer vorherigen FD ist sinnvoll, um eine
robuste Uberwachung und die Ableitung von Handlungsempfehlungen zu erméglichen.
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Kurven-Datensatz - Rauschen: stark, Monotonie: unbekannt, CP: 20%

In der Realitét existieren praktische Anwendungen, deren Degradation sich erst nach
einer bestimmten Betriebszeit einstellt. Ebenso ist die Entwicklung der Fehler in man-
chen Féllen langsam und erfolgt stetig aus dem fehlerfreien Zustand heraus. Diese
Fehlerkategorie wird auch als beginnender Fehler (engl. Incipient Fault) bezeichnet und
besitzt sowohl in der Wissenschaft wie auch der Technik eine grofe Relevanz. In diesem
Zusammenhang ist die richtige Wahl des CP die Grundlage fiir eine moglichst friihe
Schitzung der RUL. Dieser Aspekt wird nachfolgend anhand des Kurven-Datensatzes
mit einem CP bei ip,o, = 20% diskutiert. Die Verzogerung wird durch die Verschiebung
des CP um 120 Messwerte realisiert.
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Abbildung 7.20.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf
Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter Monotonie und
Wechselpunkt bei 20%.

Die Ergebnisse aufgrund von starkem Rauschen und einer unbekannten Monotonie
werden in Abbildung 7.20 vorgestellt. Der Vergleich von Abbildung 7.17 und 7.20 auf
Basis der untersten Darstellung zeigt, dass durch die Festlegung der Zyklenlénge und
die gleichen Grenzwerte die Steigungen in Abbildung 7.20 grofer sind. Die konstanten
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7.1. Beurteilung des Einzeltrendmoduls

Phasen fallen besonders bei dem ersten Zyklus auf und kénnen visuell gut unterschieden
werden. Optisch ist die Unterscheidung fiir den zweiten und dritten Zyklus nicht mehr
moglich. Somit sind besonders die Uberginge fiir die Diskussion des ETM interessant.
Die zweite Darstellung von Abbildung 7.20 zeigt im Vergleich zu Abbildung 7.17, dass
der erste Zyklus linger durch eine quadratische anstelle einer linearen Funktion abgebil-
det wird. Ahnlich gilt dies auch fiir den dritten Zyklus.

Bedingt durch die langeren konstanten Abschnitte infolge der Verschiebung der CP
andert sich auch die Zuordnung der Monotonie in der dritten Darstellung. Auf Basis
eines starken Rauschens und wenigen verfiigharen Daten kurz nach Abschluss des letzten
Zyklus, erfolgt die Bewertung des Modells fiir den neuen Zyklus mit einem geringen
Wert der R?aq;. Metrik. Im Vergleich dazu weist ein Modell, das Teile des alten Zyklus
mit abbildet, eine hthere R? Adj. Metrik auf und wird somit ausgewéhlt.
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Abbildung 7.21.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 841h auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter
Monotonie und Wechselpunkt bei 20%.

Im Folgenden liegt der Fokus auf den Ubergingen zwischen den Zyklen und den
einzelnen Phasen sowie der Zuweisung des CP. Abbildung 7.21 zeigt die frithe Schét-
zung des Erwartungswertes der RUL. Fiir die Schatzung in Abbildung 7.21 werden
unterschiedliche CP detektiert. Anstelle des korrekten CP bei Messwert ¢ = —179
wird ein Wechselpunkt bei Messwert 7 = —220 fiir die Modellierung genutzt. Folglich
werden Anteile des stationéren, fehlerfreien Zustands fiir die Modellbildung genutzt.
Infolge dessen wird die RUL mit resgyr, = —189h unterschatzt. Auf Grundlage von
Gleichung 4.29 und 4.30 folgt fiir die Metrik, dass Fehler in der Abbildung durch eine
grofere Anzahl an Messwerten kompensiert werden konnen. Demnach wird der korrekte
CP nicht gewéhlt, da die Metrik schlechter im Vergleich zum gewéhlten Modell ist.
Die Auswirkung der Modellbildung durch eine Funktion héherer Ordnung wird auch in
Abbildung D.15 deutlich. In der zweiten Darstellung ist das vergangene Residuum Resg
iiber die Messwerte aufgetragen. Innerhalb des vergangenen Residuums Resg sind leichte
Strukturen in der Umgebung des Knicks im Signal S bei Messwert —121 zu erkennen.
Im Vergleich weicht das zukiinftige Residuum Resg 7y deutlich vom Mittelwert 0
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ab. In Kombination mit Abbildung 7.21 folgt, dass das Signal im Knickbereich nicht
vollstandig durch Funktion héherer Ordnung abgebildet werden kann.
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Abbildung 7.22.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 861h auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter
Monotonie und Wechselpunkt bei 20%.

Im zeitlichen Verlauf wird diese frithe Abbildung durch mehr Messdaten korrigiert,
wie Abbildung 7.22 zeigt. Die Daten vor dem Sprung des Signals S zwischen dem
nullten und ersten Zyklus werden nicht fiir die Modellbildung miteinbezogen, wie
Abbildung 7.22 verdeutlicht. Der geschétzte CP wird in Richtung des CP korrigiert,
umfasst jedoch noch einen geringen Anteil an Daten des fehlerfreien Zustands. Das
Residuum der RUL wird auf resgyr, = —42h reduziert, wohingegen die Spanne des
Konfidenzintervalls auf fk.,s = 106h angehoben wird. Im Vergleich zu Abbildung 7.21
wird die Charakteristik der Funktion in Richtung eines linearen Verhaltens verbessert,
sodass sich die Trajektorie des Signals S und deren Schétzung S sehr dhnlich verhalten.
Mit dem grofser werdenden Einfluss von weiteren Messwerten im linear ansteigenden
Teil wird der zusétzliche Gewinn durch Messwerte, die sich chronologisch vor dem CP
befinden, geringer. Die Reduzierung des Einflusses von Messwerten chronologisch vor
dem CP ist auch in Abbildung D.13 zu sehen.

Analog zu dem ersten Zyklus erfolgt, auf Basis einer groferen Datenmenge, auch die
kontinuierliche Verbesserung der RUL Schéitzung des zweiten Zyklus. Abbildung D.16
zeigt, dass zur Betriebszeit t = 1341h der Start der Degradation lediglich 21 Messwerte
zuriickliegt. Durch das Erzwingen der RUL Berechnung zu diesem Betriebspunkt sucht
das ETM nach einer geeigneten Abbildung, die infolge der steilen Flanke des vorherigen
Zyklus sowie der konstanten Betriebsweise vor dem CP durch eine quadratische Funktion
abgebildet wird. Infolgedessen wird die RUL mit eine Residuum von resgyr, = 365h
unterschatzt.

Vergleichbar mit den Schatzungen der linearen Verldufe, wird die Schétzung im weiteren
zeitlichen Verlauf korrigiert. Exemplarisch wird eine korrigierte Schétzung in Abbil-
dung D.17 dargestellt. Die spétere Schatzung zeigt, dass die Werte chronologisch vor
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dem CP nicht fiir die Modellbildung einbezogen werden und der CP korrekt gewéhlt
wird. Trotz der frithen Betriebsphase gibt der geschétzt Signalverlauf S den Erwartungs-
wert des Signals S sehr gut wieder. Infolgedessen wird auch RUL mit einem Residuum
von resgyur, = 3h und einer Spannweite des Konfidenzintervalls von fkonr. = 55h korrekt
geschatzt.

Der Ubergang des stationiren Signalanteils in den exponentiellen Zyklus ist qualitativ
dghnlich und wird daher nur skizziert. Analog zu Abbildung 7.22 wird der CP in
Abbildung D.18 nach dem Wechsel zwischen den zweiten und dritten Zyklus positioniert.
Allerdings wird auch in diesem Fall ein Anteil des konstanten Betriebszeitraums zur
Modellbildung genutzt. Im Gegensatz zu Abbildung 7.21 fithrt es in diesem Fall zu einer
Reduzierung der Ordnung und wird durch das ETM durch eine quadratische Funktion
abgebildet. Dies resultiert in einer sichtbaren Uberschiitzung der RUL sowie einem
Residuum von resgyr, = 1572h.
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Abbildung 7.23.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 2221h auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter
Monotonie und Wechselpunkt bei 20%.

Vergleichbar mit der Missklassifikation der Funktion in Abbildung D.16, erfolgt die
Korrektur des CP mit einer groferen Anzahl an Messwerten. Die korrekte Klassifizierung
als exponentielle Funktion wird exemplarisch in Abbildung 7.23 verdeutlicht. Bedingt
durch die korrekte Funktionswahl wird der Signalverlauf S durch die Schitzung S
qualitativ sehr gut représentiert und die RUL wird mit resgyr, = 23h gering iiberschitzt.
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Kurven-Datensatz - Rauschen: schwach, Monotonie: unbekannt, CP: 20%

Auf Grundlage der Erkenntnisse aus dem Ségezahn-Datensatz hat das Rauschen einen
grofsen Einfluss auf die Klassifizierung der Funktion zur Modellierung sowie die Bestim-
mung des CP.
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Abbildung 7.24.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf Basis
des Kurven-Datensatzes mit schwachem Rauschen, unbekannter Monotonie und
Wechselpunkt bei 20%.

Abbildung 7.24 zeigt die Ergebnisse der Auswertung durch das ETM mit einem CP bei
iProz. = 20% der Zyklenlange, schwachem Rauschen sowie einer unbekannten Monotonie.
Der Vergleich der obersten Darstellung von Abbildung 7.20 und 7.24 verdeutlicht eine
frithere und stabilere Schétzung des ersten sowie eine frithere und besser beschriankte
Abbildung des dritten Zyklus.

Der Vergleich der zweiten Darstellung von Abbildung 7.20 und 7.24 zeigt die bessere
Zuordnung der Funktion im Falle eines geringeren Rauschens. Dies ist besonders gut
anhand des ersten und zweiten Zyklus zu erkennen. In der zweiten Halfte der Zyklen
kommt es an manchen Punkten zur falschen Wahl des Funktiontyps. Das geringere Rau-
schen reduziert die Fehlklassifikationen deutlich und ermoglicht eine bessere Schitzung.
In diesem Zusammenhang kann auch gezeigt werden, dass sowohl die quadratische,
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wie auch die lineare Funktion Spezialfille der polynomischen Funktion sind. Demnach
ist die Fehlklassifikation nicht im gleichen Mafe einzuordnen, wie beispielsweise die
Abbildung eines exponentiellen Signals S durch eine quadratische Funktion. Dennoch
zeigt sich, dass der Freiheitsgrad des Exponenten des Polynoms bei kleiner Abweichung
und einem langen Schétzhorizont hp,;q. zu erheblichen Fehlern fiihren kann.

Die Monotonie wird durch einen geringeren Rauscheinfluss frither korrekt identifiziert.
Implizit fithrt dies zu einer geringeren Auspragung der RUL Residuen Resgryr, was
sich besonders an den Ubergéingen zwischen den Zyklen bzw. dem konstanten und dem
steigenden Signalanteil zeigt.
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Abbildung 7.25.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 901h auf Basis des Kurven-Datensatzes mit schwachem Rauschen, unbekannter
Monotonie und Wechselpunkt bei 20%.

Die verbesserte Schatzung aufgrund des geringen Rauschens sowie die identifizierten

Auffilligkeiten werden nachfolgend im Detail diskutiert. Dazu wird in Abbildung 7.25
die Schatzung des linearen Verlaufs vorgestellt. Der gewéhlte CP liegt mit rescp < 10
Messwerte hinter dem CP. Somit werden nur relevante Daten fiir die Modellbildung
genutzt. Die Schiatzung des Erwartungswerts des Signals S ist nahezu identisch mit
dem Signalverlauf S. Das Konfidenzintervall ist mit fk.,;. = 7h gering ausgeprigt und
erginzt den hohen Metrikwert von R?pq; = 0.99. Folglich wird die RUL erfolgreich
durch das ETM geschéitzt mit einem Residuum von resgur, = 3h.
Der Vergleich mit Abbildung D.13 zeigt, dass die lineare Funktion anhand von weniger
Messwerten identifiziert wird und ermoglicht damit eine préazisere Schatzung des Er-
wartungswerts der RUL zu einem fritheren Zeitpunkt. Die Schétzung zum Ende des
ersten Zyklus spiegelt die RUL sehr gut wider. Im Falle eines nicht perfekten weiften
Rauschens ist es moglich, dass die Verteilung des Rauschens der Stichprobe eine geringe
Schiefe aufweist und diese durch einen nichtlinearen Fit wiedergegeben wird. Im Falle
eines geringen Rauschens ist der Effekt sehr klein und beeintrachtigt die Schétzung
kaum, wohingegen ein starkes Rauschen die Eigenschaften deutlich beeinflusst.
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Abbildung 7.26.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 2041h auf Basis des Kurven-Datensatzes mit schwachem Rauschen, unbekannter
Monotonie und Wechselpunkt bei 20%.

Anhand der Schétzung der RUL zur Betriebszeit = 2041h zeigt Abbildung 7.26,
dass bereits 121 Messwerte nach dem Beginn der Degradation eine fiir die Anzahl der
Trainingsdaten valide Schitzung vorliegt. Im Gegensatz zu Abbildung D.14 wird ein CP
nach dem Zyklenwechsel gewéhlt. Der konstante Betriebsbereich vor dem CP wird zur
Halfte nicht fiir die Schiatzung beriicksichtigt. Das nichtlineare Verhalten des Signals S
wird durch die erste Schétzung richtig identifiziert. Die Abbildung des exponentiellen
Verlaufs durch eine quadratische Funktion wird durch den anteiligen konstanten Be-
triebsbereich in den Trainingsdaten begiinstigt. Bedingt durch Fehlklassifikation der
Funktion wird das Residuum der RUL mit resgyr, = 160A tiberschatzt. Auf Basis einer
grofseren Anzahl an Messwerten kann das exponentielle Verhalten ab der Betriebszeit
t = 2181h identifiziert werden. Die Schéitzung der RUL von fryp, = 224h mit einem
Konfidenzintervall von fqns = 13h weicht mit einem Residuum von resgyp, = 6h sehr
geringfiigig von der RUL ab.
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7.1. Beurteilung des Einzeltrendmoduls

Kurven-Datensatz - Rauschen: schwach, Monotonie: steigend, CP: 20%

Nachfolgend wird die Beschrinkung der Monotonie anhand des Kurven-Datensatzes
untersucht. Die Ergebnisse der RUL Schéatzung durch das ETM werden anhand des
Kurven-Datensatzes mit schwachem Rauschen, steigender Monotonie und einem CP
bel ipro,. = 20% in Abbildung 7.27 vorgestellt.
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Abbildung 7.27.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf
Basis des Kurven-Datensatzes mit schwachem Rauschen, steigender Monotonie und
Wechselpunkt bei 20%.

Der Vergleich zwischen Abbildung 7.24 und 7.27 zeigt, dass die Unterschiede durch
die Einschrankung der Monotonie anhand des Kurven-Datensatzes in der zweiten Hélfte
der Zyklen gering sind. Auf Grundlage einer ausreichend grofen Menge an Daten des
zu modellierenden Zyklus ist die Monotonie keine beschrankende Eigenschaft, sondern
vielmehr eine redundante Information. Aufgrund der analogen Thematik wird auf die
Diskussion des Ségezahn-Datensatzes verwiesen.

Aus dem Vergleich von Abbildung 7.24 und 7.27 geht hervor, dass es in der initialen
Degradationsphase ohne Beschréinkung der Monotonie kurze Zeitbereiche gibt, die keine
RUL ausweisen. In diese Bereiche wird die Monotonie des Signals .S nicht korrekt erkannt
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und folglich kann der gewiinschte Grenzwert wg innerhalb des Schétzhorizontes hpyid. max
nicht erreicht werden.

Die Beschrankung der Monotonie ermoglicht eine verbesserte Modellierung durch das
ETM und vermeidet die Ausgabe von vordefinierten Werten wirkungsvoll.

7.1.4. Diskussion des Einzeltrendmoduls auf synthetischen Daten

Die grundlegenden Eigenschaften des ETM, sich adaptiv an gednderte Betriebsbedin-
gungen anzupassen, wird anhand des Sdgezahn-Datensatzes iiberpriift. Dieser Aspekt
ist insbesondere im industriellen Anwendungsgebiet wichtig, da betriebsbedingte An-
derungen unter Umstdnden kurzfristig vorgenommen werden und nicht zwangsweise
vollautomatisch einem Modellbildungsprozess zugefiithrt werden kénnen. Diese kurzfris-
tigen Wechsel werden durch die Spriinge im Signal abgebildet und effektiv durch das
ETM verarbeitet. Die adaptive Anpassung an das Degradationssignal ist mit dem Fokus
auf den gesamten Degradationsprozess sehr gut. Besonders die Metrik sowie das Konfi-
denzintervall unterstiitzen bei der Interpretation der Ergebnisse. Die frithen Phasen der
Degradation mit einer sehr geringen Anzahl an Messwerten sind eine Herausforderung,
der durch die Kombination mit einem Modell aus dem Bereich FD wirkungsvoll begegnet
werden kann.

Neben der Uberpriifung der Basiseigenschaften des ETM wird die Variation un-

terschiedlicher Degradationsmechanismen anhand des Kurven-Datensatzes evaluiert.
Industrielle Degradationsverldufe umfassen sowohl exponentielles- als auch lineares
Verhalten. Auf Basis der grundlegenden linearen, polynomischen und exponentiellen
Funktionen sind somit eine Vielzahl an Degradationsmechanismen abbildbar. In diesem
Zusammenhang wird der Fall diskutiert, wenn der CP nicht mit den deutlichen Spriingen
zwischen den Zyklen zusammenfallt und die Degradation sich stetig aus dem fehlerfreien
Signal entwickelt. Im industriellen Umfeld sind diese stetigen Verdnderungen deutlich
schwerer zu detektieren, da besonders in Kombination mit Rauschen der Ubergang
nicht eindeutig beschrieben werden kann.
Die Auswertung zeigt, dass diese Kombination eine Herausforderung fiir das ETM
darstellt. Anhand des Kurven-Datensatz mit CP bel ip,o, = 20% wird deutlich, dass ein
linearer Zusammenhang in den Messdaten besonders am Anfang durch Modelle h6herer
Ordnung abgebildet wird, wohingegen bei einer grofseren Datengrundlage auf ein lineares
Modell gewechselt wird. Der frithe Wechsel sowie die Auswahl der Funktion wird durch
den Einsatz der angepassten R%aq; Metrik unterstiitzt, die Abbildung mit weniger
Freiheitsgraden bevorzugt. Dies reduziert die Fehlklassifizierung eines verrauschten
linearen Trends als Polynom mit geringem nichtlinearen Anteil. Im Hinblick auf die
Schatzung des Erwartungswerts der RUL kann gezeigt werden, dass eine geringfiigige
Abweichung von einem linearen Zusammenhang in Kombination mit einem grofsen
Schétzhorizont hp.zq. zu deutlichen Abweichungen fiihrt.

Insgesamt ist die Schétzung der synthetischen Degradationssignale durch das ETM
sehr erfolgreich. Im industriellen Umfeld ist besonders die adaptive Eigenschaft in
Kombination mit dem vollautomatisierten Konzept ein starker Mehrwert. Je weniger
Storungen im Signal enthalten sind bzw. je mehr das ETM im Hinblick auf Monoto-
nie und Funktion eingeschrinkt wird, desto besser ist das Ergebnis des geschéatzten
Signalverlaufs sowie die daraus abgeleitete RUL.
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7.2. Beurteilung des Partikelfiltermoduls

Im nachfolgenden Kapitel wird das in Unterkapitel 5.2 entwickelte PFM anhand von
synthetischen Testdaten bewertet. In Unterkapitel 7.2.1 werden die notwendigen Pa-
rameter zur Generierung der Daten festgelegt. Basierend auf einem Referenzbetrieb
wird in Unterkapitel 7.2.2 die Initialisierung des PF und dessen Einfluss auf die Schét-
zung ausgewertet. In Unterkapitel 7.2.3 wird der Effekt der Variation von Partikeln
untersucht. Darauf aufbauend werden grundlegende Strategien des Resamplings in
Unterkapitel 7.2.4 gegeniibergestellt. Um dem PI aktiv entgegenzuwirken, werden in
Unterkapitel 7.2.5 die Moglichkeiten der Partikeloptimierung diskutiert. Auf Basis der
industriellen Relevanz wird der Einfluss von Stérungen in Unterkapitel 7.2.6 untersucht.
Die Erkenntnisse der Evaluierung auf Grundlage der synthetischen Daten werden in
Unterkapitel 7.2.7 zusammengefiihrt.

7.2.1. Generierung synthetischer Daten - Partikelfiltermodul

Um die Leistungsfahigkeit des PFM zur RUL Schétzung zu evaluieren, werden syntheti-
sche Daten benétigt, die anhand des Datengenerators aus Unterkapitel 5.2.3 erzeugt
werden. Der synthetische Anwendungsfall umfasst den Eingangsvektor I';, den Aus-
gangsvektor U,, den Parametervektor ©, der ZG, den Parametervektor C; der AG sowie
den Zustandsvektor ®, zum Zeitpunkt /. Anhand von Gleichung 7.3 bis 7.7 werden die
Eintrage der Vektoren veranschaulicht.

Input, (A Inputt (B) Input, (C) Input,(D)]

U, = Measure, = Measuret Measure, (B)]

I'; = Input, [
[

o, =[6,(1) @t @[ (3) ©:(4)]
= |
=

Ct C 1 Z C’t ( ) Cf (4)]
P, = State, State, (A State[ (B)]

N O Ut B~ W
S~ N N N

Zur Generierung der synthetischen Daten wird die Beschreibung des dynamischen
Systems durch die ZG benétigt, die eine Transition zwischen den Zustédnden State, und
State,; ;1 beschreibt. In Gleichung 7.8 und 7.9 werden die ZG fiir den synthetischen Fall
beschrieben.

State,s1 (A) = State, (A) (1 + (O, (1) Input, (C) + ©, (2) Input, (D))) (7.8)
State, 1 (B) = State, (B) (1 + (©: (3) Input, (A) + O, (4) Input, (B))) (7.9)

Durch die AG wird zum Zeitpunkt ¢ der Ausgangsvektor Measure, mit dem Parame-
tervektor C, in den Zustandsvektor State, tiberfithrt. Die AG werden in Gleichung 7.10
und 7.11 beschrieben.

State, (A) = C; (1) Measure, (A) + C; (2) (7.10)
State, (B) = C; (3) Measure, (B) + C, (4) (7.11)

Zur Erzeugung der synthetischen Betriebsdaten werden die Einstellungen in Tabelle D.1
gewihlt.
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Abbildung 7.28.: Grafische Darstellung der synthetischen Eingangs-, Ausgangs- und
Zustandssignale zur Evaluation des Partikelfiltermoduls mit {iberlagertem Rauschen.

Abbildung 7.28 veranschaulicht den generierten Eingangsvektor I';, den Ausgangsvek-
tor W;, sowie den Zustandsvektor @, iiber die Zeit ¢t € I mit iiberlagertem Rauschen.
Fiir die Schatzung durch das PFM werden drei unterschiedliche Szenarien vorgestellt:

e realRul: Die Basis fiir das realRul Szenario sind die zukiinftigen Eingangsvekto-
ren .

e Bestcase: Das Bestcase Szenario entspricht einer minimalen Betriebslast, die zu
einer geringen Degradation fiihrt. Dazu werden alle Eingangssignale in einem
ersten Schritt auf 1.1 und anschlieffend fiir den weiteren Betrieb auf 1.0 festgelegt
(vgl. Abbildung 7.28).

e Worstcase: Die maximale Betriebslast wird durch das Worstcase Szenario aus-
gedriickt, das zu einer Beschleunigung der Degradation fiihrt. Dazu werden alle
Eingangssignale in einem ersten Schritt auf 3.4 und anschliefsend fiir den weiteren
Betrieb auf 3.5 festgelegt (vgl. Abbildung 7.28).

Fiir die Simulation der RUL Schéitzung durch das PFM werden die Einstellungen in
Tabelle 7.3 festgelegt. Der Parametervektor C; wird als konstant definiert und somit
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nicht wahrend der Simulation durch das PFM veradndert. Diese Einstellungen werden
im Folgenden als Referenzeinstellung bezeichnet.

Tabelle 7.3.: Tabellarische Auflistung der Referenzeinstellung des Partikelfiltermoduls
zur Evaluierung auf Basis von synthetischen Daten.

Einstellung Wert
Resampling Methode Systematische
Anzahl Partikel ng 500
max. Schatzhorizont hpyid. max 300
Grenzwert ESS wgsg 85%
Konfidenz 5% , 95%
Monotonie Monreqsure [+1 /steigend —1/ fallend}
Grenzwerte Qyseasure [4.1 6.2]
Toleranz Ty, [2.50 0.25}
Untere Grenze des PR Oy crens. [2.05¢ —3 3.35¢ —3 2.90e —3 1.95¢ — 3]
Obere Grenze des PR ©¢ crens. [1.06 —2 2.0e—2 1.0e—2 1.5be— 2}

7.2.2. Initialisierung des Partikelfiltermoduls

Die Initialisierung des PF ist ein wesentlicher Aspekt fiir den erfolgreichen Betrieb des
PFM. In diesem Zusammenhang kann sowohl die Initialisierung der Parametermatrix &
als auch der Zustandsmatrix ® variiert werden.
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Abbildung 7.29.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (A) bei t = 10h auf Basis synthetischer Daten ohne Rauschen mit
Referenzeinstellungen.

Exemplarisch wird die Initialisierung des PFM mit Referenzeinstellungen in Abbil-
dung 7.29 dargestellt. Die Abbildung zeigt die Trajektorien des Zustands State (A)
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aller Partikel iber den maximalen Schétzhorizont von hpysq. max = 250 Messwerten. Die
steileren Trajektorien fiihren zu kiirzeren RUL und sind iiberdurchschnittlich héufig im
Vergleich zu sehr langen Laufzeiten vertreten. Gleichung 7.8 zeigt, dass durch die Form
der ZG bei positiven Eingangssignalen und etwa gleich grofien zufélligen Parametern
© (1) und O (2), die Mehrheit der Partikel eine Uberschitzung abbildet. Hinzu kommt,
dass der PR nicht zentriert um den Parametervektor © initialisiert wird. Dies hat zur
Folge, dass nur sehr wenige Partikel den Zustandsverlauf annéhernd abbilden.

Wertebereich des Parameterraums

Basierend auf den Referenzeinstellungen wird der PR in Tabelle 7.4 angepasst, um die
Auswirkung auf die Initialisierung zu verdeutlichen.

Tabelle 7.4.: Tabellarische Auflistung der Grenzen des Parameterraums zur Evaluierung
des Partikelfiltermoduls auf Basis von synthetischen Daten.

Einstellung Wert
Untere Grenze des PR Oy grens. 31le—3 57¢—3 29e¢—3 48 —3
Obere Grenze des PR ©0¢ crens. 5le—3 T7.7¢—3 49e—3 6.8c—3

Gegeniiber dem Referenzfall werden der untere- Oy grens. Und obere Parametergrenzvek-
tor ©o.arens. angepasst, das den PR sowohl verkleinert als auch um den synthetischen
Parametervektor Ogynn. zentriert. Durch die konstante Partikelanzahl ngy im Vergleich
zum Referenzfall sind die Partikel im PR dichter gepackt, wodurch eine bessere Abde-
ckung erfolgt.
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Abbildung 7.30.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (A) bei t = 10h auf Basis synthetischer Daten ohne Rauschen mit
reduziertem Wertebereich von ©.

Abbildung 7.30 zeigt die Zustandsschétzung der einzelnen Partikel auf Grundlage
eines reduzierten PR. Im Vergleich zu Abbildung 7.29 wird der zeitliche Verlauf des
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Zustands State (A) optisch besser abgebildet und die Varianz zwischen den Partikeln
reduziert. Eine Verdichtung der Partikeltrajektorien mit Tendenz zur Uberschitzung
ist auch in diesem Fall zu beobachtet.

Insgesamt ist die Beschrankung des PR eine zentrale Moglichkeit zur effektiven Initiali-
sierung des PF.

Wertebereich des Zustandsraums

Die Initialisierung des ZR wird nachfolgend auf der Grundlage der Referenzeinstellungen
variiert. Im Rahmen des PFM erfolgt die Initialisierung der Zustandsmatrix ® durch
den Toleranzvektor T, . Die Toleranz wird im Folgenden auf T, = [10.00 1.00}
festgelegt. Grundlage fiir die Initialisierung der Zustandsmatrix ® im PFM ist der
aktuell verfiigbare Ausgangsvektor W, der durch die AG in einen Zustandsvektor ® iiber-
fithrt wird. Der ZR wird durch +377,. um den aktuellen Zustandsvektor ® aufgespannt.
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Abbildung 7.31.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (A) bei t = 10h auf Basis synthetischer Daten ohne Rauschen mit
hoher Toleranz.

Abbildung 7.31 zeigt die erste Schitzung nach der Initialisierung basierend auf dem
erweiterten Toleranzvektor Tr,.. Die Erhohung des Toleranzvektors T, ermoglicht
die Abbildung von nicht monoton steigenden Verldufen fiir den Zustand State (A).
Durch das Aufspannen des ZR mit +377r,. ist es moglich monoton fallende Verlaufe des
Zustands State (A) zu erzeugen. Die ZG in Gleichung 7.8 zeigt, dass durch die Multipli-
kation mit einem Zustandsvektor ® das negative Vorzeichen nach der Initialisierung fiir
alle zeitlich nachgelagerten Schéitzungen erhalten bleibt. Die erweiterte Streuung bei
gleicher Partikelanzahl ngp reduziert die Dichte der Partikel und somit bilden wenige
Partikel den Zustandsvektor ® ab.

Fiir die Qualitdt der Schatzung ist die Wahl des Toleranzvektors T, entscheidend fiir
die effektive Berechnung im PFM, die nicht nur fiir die Initialisierung, sondern auch fiir
die Gewichtung der Partikel genutzt wird.

Exemplarisch zeigt der Extremfall von sehr grofsen Eintragen im Toleranzvektor Tr, ,
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dass jeder Partikel innerhalb der Toleranz liegt und somit keine Selektivitdt vorhanden
ist. Im Gegensatz dazu bewirken zu kleine Eintrdge im Toleranzvektor T, , dass kaum
bzw. kein Partikel innerhalb der Toleranz liegt.
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Abbildung 7.32.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Partikelfiltermoduls auf Basis
synthetischer Daten ohne Rauschen mit Referenzeinstellungen.

Anhand von Abbildung 7.32 werden die Auswirkungen der Variation des Toleranzvek-
tors Ty, liber den Schétzhorizont hp,sq. verdeutlicht. Die untere Darstellung zeigt, dass
drei Resampling Vorgéange durchgefithrt werden. In Folge des ersten Resamplings wird
ein Grofteil der enthaltenen Partikel Variation verworfen und das Konfidenzintervall
von fxontr. = 3.42d auf txonr = 1.38d reduziert. Ubrig bleibt ein Bruchteil der Partikel,
die den Degradationsverlauf nicht abbilden. Zur Betriebszeit ¢ = 79h erfolgt ein weiterer
Resampling Vorgang, der das Konfidenzintervall auf fx,,; = 0.00d absenkt. Aufgrund
der unzureichenden Abbildung des Zustandsvektors ® durch die Partikel wird das
Gewicht aller Partikel mit w, = 0 bewertet. Dies zeigt auch die obere Darstellung
anhand der RUL Schétzung. Die griine Linie des realRul Szenarios miisste im besten
Fall deckungsgleich mit der RUL in Schwarz sein. In der zweiten Hélfte der Schéitzung
betragt das Residuum der RUL konstant resgyr, = 2.92d. Infolgedessen ist die Abbil-
dung der Realitat durch die Partikel des PFM nicht gegeben.

Wenn kein Partikel die Realitét in geeigneter Form wiedergeben kann, wird das PFM
abgeschaltet, bis der aktuelle Zyklus abgeschlossen ist und das PFM zuriickgesetzt wird.
Dies ist eine Sicherheitsmafnahme, um die Aussagekraft zu stérken und bei zu grofien
Ungenauigkeiten keine Schéitzung auszugeben. Aus diesem Grund werden anstelle der
200 verfiigbaren Simulationsdaten lediglich 79 geschétzt.

Abbildung E.1 visualisiert die Ergebnisse auf Basis der erhéhten Werte des Toleranzvek-
tors Tr,).. Die Reduzierung der Partikel durch das erste Resampling erfolgt qualitativ
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analog zu Abbildung 7.32. Das Konfidenzintervall wird durch das Resampling von
tont. = 7.54d auf txone = 1.91d reduziert und weist somit eine grofsere Intensitat im
Vergleich zu Abbildung 7.32 auf. Bedingt durch die groferen Eintrége des Toleranzvek-
tors T, wird das PFM erst zur Betriebszeit £ = 110h abgeschaltet. Besonders mit dem
Fokus auf die Bildung einer Grundlage fiir eine industrielle Handlungsempfehlung ist
die groftmogliche Minimierung des Toleranzvektors T, naheliegend.
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Abbildung 7.33.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (A) bei t = 13h auf Basis synthetischer Daten ohne Rauschen mit
niedriger Toleranz.

Die Schatzung der RUL weicht mit einem Residuum von resgyr, = 2.92d stark von
der RUL ab und ist fiir eine Handlungsempfehlung nicht geeignet. Dies weist auch auf
das Problem von PI hin, das in Abbildung 7.33 visualisiert wird. Die Schitzung des
Zustands State (A) zur Betriebszeit t = 13h zeigt, dass alle nyp = 500 Partikel in einer
Zustandstrajektorie zusammenfallen, sodass keine Variation zwischen den Partikeln
enthalten ist. Dieses frithe PI wird auch durch den zeitlichen Verlauf des geschétzten
Parametertensors © deutlich, der exemplarisch fiir Parameter 2 anhand von Abbil-
dung E.3 vorgestellt wird. Die Abbildung zeigt, dass infolge des zweiten Resamplings
die zuvor bereits reduzierte Variation von Parameter 2 vollstandig entfernt wird.

Insgesamt ist die initiale Wahl von der Parametermatrix ® und Zustandsmatrix ®
von grundlegender Bedeutung fiir den erfolgreichen Betrieb des PFM. In diesem Zusam-
menhang ist auch die Wahl des Toleranzvektors T, sowohl fiir die Initialisierung als
auch die darauffolgenden Berechnungen von Bedeutung.

Eine geeignete Initialisierung wird anhand von Abbildung E.2 vorgestellt. Die Ubersicht
der RUL Schétzung basiert auf einem reduzierten PR zur Initialisierung der Parameter-
matrix ® in Kombination mit einem geeigneten Toleranzvektors T, . Das Ergebnis ist
eine deutlich verbesserte Schiatzung, die insbesondere die Notwendigkeit einer moglichst
prazisen Initialisierung des PFM unterstreicht.

Die diskutierten Beispiele verdeutlichen, dass das PFM mit Referenzeinstellungen keine
Moglichkeit besitzt eine fehlerhafte Initialisierung zu korrigieren.
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7.2.3. Variation der Partikel

Auf Basis der Diskussion zur Initialisierung des PF folgt die Fragestellung, wie eine
nicht ideale Initialisierung wéhrend des Betriebs korrigiert werden kann, die mit dem
Aspekt des PI eng verbunden ist. Im Folgenden werden die Ergebnisse auf Basis der
Referenzeinstellungen mit der Variation der Partikel durch Roughening ergénzt. Zur
Vergroferung der Variation wird das in Unterkapitel 4.4.5 vorgestellte uniforme Roughe-
ning mit einer Intensitit von 5% angewendet.
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Abbildung 7.34.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Partikelfiltermoduls auf Basis
synthetischer Daten ohne Rauschen und mit 5% uniformem Roughening.

Abbildung 7.34 zeigt, dass im Vergleich zu Abbildung 7.32 eine Verbesserung durch
das uniforme Roughening erreicht wird. Trotz der anfénglichen Unterschatzung der RUL
von resgryr, = —3.54d néhert sich die Schatzung sukzessive der RUL an. Zur Betriebszeit
t = 28h betrigt das Residuum der RUL Schéatzung resgyr, = —1.5d. Die Basis fiir
die Verbesserung der Schétzung ist die Moglichkeit der Exploration. Das heifst, dass
ein Partikel, der das Degradationsverhalten im Wesentlichen abbildet, als Grundlage
benutzt wird, um zuféllige neue Kombinationen daraus abzuleiten. Bei einer grofien
Anzahl von Partikeln sowie einer ausreichend langen Betriebszeit ndhert sich der PF
somit einem lokalen Optimum an. Das Residuum der RUL wird somit iiber die Zeit
reduziert, allerdings konvergiert die Schatzung erst am Ende des Simulationszeitraums
bei Betriebszeit ¢t = 160h gegen die RUL.

Die zweite Darstellung in Abbildung 7.34 zeigt, dass in jedem Schritt das Resampling
durchgefiihrt wird. Dies ist fiir das Explorationsverhalten des PF vorteilhaft, da mit
jedem Resampling Vorgang auch ein Roughening stattfindet. Anhand der ESS sowie
der singuldren Partikel ist zu erkennen, dass der Grofsteil der Partikel nicht die Realitét
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7.2. Beurteilung des Partikelfiltermoduls

abbildet. In diesem Zusammenhang kann eine hohe Intensitdt des Roughenings zu
Partikeln fithren, die sehr weit von dem urspriinglichen Partikel entfernt sind. Somit ist
eine zu hohe Intensitat des Roughenings die Ursache fiir hdufiges Resampling.
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Abbildung 7.35.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (A) bei t = 50h auf Basis synthetischer Daten ohne Rauschen und
mit 5% uniformem Roughening.

Exemplarisch zeigt Abbildung 7.35 die Schiatzung des Zustands State (A) zur Be-
triebszeit t = 50h. Die Verdnderung des Zustands State (A) wird qualitativ richtig
wiedergegeben, wobei die Variationen aufgrund des Roughenings vielfaltig sind.

Die Explorationsfahigkeit wird anhand von Abbildung E.4 herausgestellt. Von dem
anfénglich festgelegten Schwerpunkt des Parametervektorelements O (1) &~ 6e — 3 iteriert
der PF stetig an den unteren Rand des PR.

Eine weniger aggressive Strategie zur Variation der Partikel ist das normalverteilte
Roughening. Anhand von Abbildung E.5 ist zu erkennen, dass die Schatzqualitit im
Vergleich zum uniformen Roughening nicht verbessert wird. Der wesentliche Grund fiir
die vermeintlich schlechte Annédherung an die RUL ist die geringere Explorationseigen-
schaft des normalverteilten Roughenings im Vergleich zum uniformen Roughening. Der
Vorteil hingegen besteht in der Konzentration der begrenzten Partikel auf einen Bereich
um einen erfolgreichen Partikel. Besonders bei hochdimensionalen Parametervektoren ©
ist die Wahrscheinlichkeit eine erfolgreiche Kombination zufillig zu finden gering. Durch
die Normalverteilung um einen erfolgreichen Partikel herum befinden sich die meisten
Partikel in direkter Umgebung zu den bekannten Partikeln. Problematisch ist in diesem
Zusammenhang, dass ausgehend von einem nicht erfolgreichen Partikel, die Moglich-
keiten diesen Bereich zu verlassen begrenzt sind. Im konkreten Fall hat das uniforme

Roughening eine bessere Chance zufillig eine geeignete Kombination im Wertebereich
des PR zu finden.

Das Erhohen des Roughening Anteils von 5% auf 25% vergrofert die Explorationsei-
genschaft bei gleichzeitigem Fokus auf die erfolgreichen Partikel. Abbildung 7.36 zeigt,
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Abbildung 7.36.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Partikelfiltermoduls auf Basis
synthetischer Daten ohne Rauschen und mit 25% normalverteiltem Roughening.

dass mit Erhéhung der Intensitét des normalverteilten Roughenings dhnliche Ergebnisse,
verglichen mit dem uniformen Roughening von 5% in Abbildung 7.34, erreicht werden.
Besonders der Vergleich der Anfangsphase bis zur Betriebszeit t = 35h zeigt, dass das
normalverteilte Roughening, bei geringen Unterschieden in dem Partikelgewichtsvek-
tor W, sich langsamer von dem aktuellen Partikelschwerpunkt wegbewegt, verglichen
mit dem uniformen Roughening.

Die singuléren Partikel in der unteren Darstellung von Abbildung 7.36 nehmen ab der
Betriebszeit ¢ = 50h stetig ab und zur Betriebszeit £ = 100h ist nur noch eine sehr gerin-
ge Anzahl vorhanden. Durch das Systematic Resampling wird das Bestehen von Partikel,
die den realen Zustand nicht abbilden, in der Parameter- © bzw. Zustandsmatrix ®
ermoglicht. Durch die Exploration in Folge des Roughenings sinkt die Aussagekraft der
Gesamtheit der Partikel {iber die Zeit.

Die zwei Roughening Methoden geben bei gleicher Intensitdat die Moglichkeit durch
ein uniformes Roughening eine grofsere Exploration zu erreichen, wobei viele Partikel
keine erfolgreichen Parameterkombinationen enthalten. Im Gegensatz dazu bietet das
normalverteilte Roughening eine Mdéglichkeit, um erfolgreiche Partikel zu erhalten und
selektiv in der lokalen Umgebung nach besseren Partikeln zu suchen.

7.2.4. Vergleich von Resampling Methoden

Das Systematic Resampling hat die Eigenschaft die Zusammenstellung der Partikel
durch die zuféllige Auswahl aus dem vorhandenen Partikelset zu variieren. Diese Funk-
tionalitat ist sinnvoll, falls der PR des Parameter- © bzw. der ZR des Zustandsvektors ®
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7.2. Beurteilung des Partikelfiltermoduls

klein ist bzw. alle moglichen Kombinationen den Zustand beschreiben. Falls im Parti-
kelset einzelne erfolgreiche Partikel enthalten sind, ist es sinnvoll speziell diese Partikel
zu verstarken. Dieses Vorgehen wird auch als Importance Resampling bezeichnet und
anhand von Abbildung 7.37 vorgestellt.
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Abbildung 7.37.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Partikelfiltermoduls auf Basis
synthetischer Daten ohne Rauschen, mit 25% normalverteiltem Roughening und
Importance Resampling.

Der Vergleich von Abbildung 7.36 und 7.37 zeigt, dass durch das Importance Resamp-
ling der Schwerpunkt des Partikelsets wahrend einer Iteration gezielt verlagert werden
kann. Dieser Aspekt kommt besonders bei einem heterogenen Partikelset zum Tragen
und wird exemplarisch durch die sprunghafte Anderung der RUL Schétzung zwischen
Betriebszeit t = 28h und ¢ = 29h verdeutlicht. Durch den Sprung wird das Residuum
der RUL von resgyr, = —3.08h auf resgur, = —2.33h reduziert.

Im Gegensatz zu Abbildung 7.36 werden die singuldren Partikel in Abbildung 7.37
zwischen 200 und 300 Partikeln gehalten. Das bedeutet, dass nach dem Resampling
etwa die Halfte der Partikel den Degradationsverlauf beschreiben.

Mit dem Fokus auf ein schnelles Konvergieren der Schéitzung gegen die RUL, ist die
zielgerichtete Anpassung des Partikelsets sinnvoll, wobei dessen Qualitét stark von der
Einstellung des Toleranzvektors T, abhéngt. Beispielhaft zeigt Abbildung E.6 die
Schétzung des Zustands State (A) zur Betriebszeit t = 75h. Auf Basis der Ergebnisse
in Abbildung 7.37 folgt, dass durch das Importance Resampling nur die besten Partikel
ausgewahlt und verstiarkt werden. Zur Identifikation der Abbildung des Degradations-
verhaltens ist diese Eigenschaft hilfreich, wobei die Gefahr des PI durch die konsequente
Durchfiihrung des Resamplings weiterhin besteht.
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Das Resampling ist ein irreversibler Prozess, bei dem besonders Partikel an den Réndern
des PR bzw. ZR unter Umstanden nicht mehr durch Roughening wiederhergestellt
werden konnen. Diese Eigenschaft gefidhrdet den robusten Betrieb im industriellen
Umfeld.

7.2.5. Anwendung der Partikeloptimierung

Der Verlust von Partikeln durch das irreversible Resampling schrinkt den robusten
Betrieb beim Auftreten eines einzigen, nicht optimalen Resamplings deutlich ein. Zur
Beschleunigung des Konvergierens der Schéitzung des PFM gegen den Zustand, wird
die Partikeloptimierung eingefiihrt.

Abweichend von den vorgestellten Referenzeinstellungen wird ein normalverteiltes
Roughening von 5% sowie Importance Resampling fiir das folgende Unterkapitel de-
finiert. Der Toleranzvektor wird auf die Werte T, = [2.50 0.50} festgelegt. Fiir
die Partikeloptimierung werden hop. = 168 bzw. fiir die Partikelgewichtsberechnung
hsmoo. = 1 festgelegt.
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Abbildung 7.38.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Partikelfiltermoduls auf
Basis synthetischer Daten ohne Rauschen, mit 5% normalverteiltem Roughening,
Importance Resampling und aktiver Partikeloptimierung.

In Abbildung 7.38 werden die Ergebnisse der RUL mit einer aktiven Partikelopti-
mierung vorgestellt. Die obere Darstellung zeigt die Schatzung der RUL auf Basis der
synthetischen Daten. Die drei zuvor eingefiihrten Szenarien spannen den Handlungsraum
fiir den Betreiber auf, wobei die tatséchliche Betriebsweise realRul von dem besten-
Bestcase bzw. dem schlechtesten Betriebsfall Worstcase eingerahmt wird. Das Konfi-
denzintervall entwickelt sich iiber die Betriebszeit 7 und verkleinert bzw. vergrofert
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7.2. Beurteilung des Partikelfiltermoduls

sich je nach Zusammensetzung des Partikelsets. Zu Anfang ist das Residuum der RUL
mit resgrur, = —3.54d vergleichbar zu den vorherigen Beispielen. Mit jedem Resampling
Vorgang wird das Residuum sukzessive abgebaut.

Die Partikeloptimierung unterstiitzt das Resampling und stellt sicher, dass das Par-
tikelset variantenreich bleibt und verworfene Partikel auf Grundlage der gemessenen
Daten reproduziert werden kénnen. Dariiber hinaus ermoglicht die Partikeloptimierung,
unabhéngig von der Anzahl der Partikel, die Abbildung der Degradation durch den
bestmoglichen Partikel. Der Sprung in der RUL Schétzung zwischen der Betriebszeit
t = 54h und ¢t = 55h wird durch die Partikeloptimierung ermoglicht und reduziert
das RUL Residuum von resgy;, = —2.38d auf resgyr, = —0.13d. Im weiteren Ver-
lauf ist die Abweichung zwischen der RUL und deren Schéitzung zu jeder Betriebszeit
|resrur| < 0.17d.

Der Erfolg der Schétzung durch das PFM geht aus der Vergroferung der Absténde
zwischen den Resampling Vorgingen in der unteren Darstellung hervor. Am Ende
des Zyklus erfolgt bei jeder Aktualisierung des PF eine Aktivierung des Resamplings,
wobei die RUL Schétzung qualitativ und quantitativ konstant bleibt. Die gegen Ende
gesteigerte Frequenz des Resamplings wird durch den starken Zuwachs von State (A)
verursacht, da der Toleranzvektor Tr,, iiber die Betriebszeit ¢ konstant ist.
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Abbildung 7.39.: Grafische Darstellung der Priadiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (A) bei t = 10h auf Basis synthetischer Daten ohne Rauschen, mit
5% normalverteiltem Roughening, Importance Resampling und aktiver Partikelopti-
mierung.

Die Abbildungen 7.39 und E.7 zeigen die Variation der initialisierten Partikel zur
Betriebszeit + = 10h fiir beide Zustande des Zustandsvektors State. Das Partikelset
bildet sowohl stirkere als auch schwéchere Trajektorien im Vergleich zum Degrada-
tionsverhalten ab. Die hohe Diversitat zu Beginn des Degradationsprozesses driickt
sich durch das Konfidenzintervall von fk.ns = 3.42d in Abbildung 7.38 aus. Die Basis
fiir die adaptive Anpassung des PFM bilden die bis zu hope. = 168 vergangenen Zu-
standsvektoren State, wobei zu Beginn keine Historie verfiighar ist und diese mit jedem
Ausgangsvektor Measure anwéchst.
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Abbildung 7.40.: Grafische Darstellung des Smoothings durch das Partikelfiltermodul
fir den Zustand State (A) bei t = 31h auf Basis synthetischer Daten ohne Rauschen,
mit 5% normalverteiltem Roughening, Importance Resampling und aktiver Partikel-
optimierung.

In Abbildung 7.40 wird das Smoothing des PFM zur Betriebszeit t = 31h dargestellt.
Der optimierte Partikel Py fillt optisch mit dem Verlauf des Zustands State (A)
zusammen. Die im Hintergrund befindlichen Trajektorien der anderen Partikel weichen
von dem Signalverlauf aufgrund der kurzen Betriebszeit nur gering ab. Dennoch sind
Unterschiede in den Steigungen der Trajektorien zu erkennen, die ineinander verschrankt
sind und in nachfolgenden Berechnungsschritten divergieren.
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Abbildung 7.41.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (A) bei t = 31h auf Basis synthetischer Daten ohne Rauschen, mit
5% normalverteiltem Roughening, Importance Resampling und aktiver Partikelopti-
mierung.
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7.2. Beurteilung des Partikelfiltermoduls

Die Schétzung des Zustands State (A) zur Betriebszeit t = 31h wird in Abbildung 7.41

dargestellt. Anhand der Trajektorien der Partikel wird deutlich, dass die meisten Parti-
kel die RUL unterschétzen. Dies unterstreicht die Wichtigkeit einer Partikeloptimierung
besonders vor dem Hintergrund, wenn die einzelnen Dimensionen des PR bzw. ZR
sehr weit aufgefachert sind. Einige wenige Partikel, unter allen durch das Partikelset
abgebildeten Verlaufen, geben die Dynamik qualitativ besser wieder und entstammen
fritheren Optimierungsschritten.
Durch die zeitliche Abfolge der Partikeloptimierung nach dem Resampling ist es moglich,
dass der optimierte Partikel Pgp;. durch das Resampling verworfen wird. Der Grund
ist, dass das Gewicht des optimierten Partikels w, opt. nicht viel grofer ist im Vergleich
zu den Gewichten der restlichen Partikel und somit die Wahl des Partikels vom Zufall
abhéngt. Dies édndert sich bei einer grofseren Divergenz zwischen dem Zustandsvektor @
und dessen Schétzung ®.

Zur Betriebszeit t = 127h sind bereits alle Partikel, deren Schétzung & stark vom
Zustandsvektor ® abweichen, aus dem Partikelset entfernt worden. Exemplarisch zeigt
Abbildung E.8 das Smoothing des Zustands State (B). Alle abgebildeten Trajektori-
en der zuriickgerechneten Zustédnde bilden einen schlauchférmigen Bereich um den
Zustand State (B). Dies zeigt, dass die Partikel die Dynamik in einem hohen Mafe
abbilden. Beim Auftreten von geringfiigigen Abweichungen zwischen Zustand State (B)
und dessen Schitzung State (B), die innerhalb der festgelegten Toleranz bleiben, wird
kein Resampling durchgefiihrt.
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Abbildung 7.42.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (B) bei t = 127h auf Basis synthetischer Daten ohne Rauschen, mit
5% normalverteiltem Roughening, Importance Resampling und aktiver Partikelopti-
mierung.

Die starke Adaption des PFM an die Degradationsdynamik wird durch die Pradiktion in
Abbildung 7.42 veranschaulicht. Die Schétzung des Zustands State (B) zur Betriebszeit
t = 127h zeigt, dass die Partikel an den konkreten Zustandsverlauf angepasst sind.
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Der Vergleich der Partikeloptimierung mit einer Roughening Methode kann theore-
tisch zum gleichen Ergebnis fithren. Das Hervorrufen einer gleichwertigen Anderung des
Partikelsets durch Roughening benétigt jedoch entweder viele sequenzielle Ausfithrungen
und somit viel Zeit oder viele parallele Versuche und somit viele Partikel. Beide Moglich-
keiten sind ressourcenintensiv und aus diesem Grund ist die Partikeloptimierung eine
Aufwertung der bekannten PF Methode, ohne sich in den anderen Betriebszustdnden
nachteilig auf die Rechenleistung auszuwirken.

7.2.6. Einfluss von Stérungen

Das PFM ist vom Grundkonzept robust gegeniiber Rauschen. Durch die Einstellung des
Toleranzvektors T, wird das Rauschen beriicksichtigt und ermdoglicht den Einsatz fiir
industrielle Anwendungsféalle. Um nicht nur eine Robustheit gegeniiber dem Mess- bzw.
Prozessrauschen zu erhalten, sondern auch gegeniiber nicht abgebildeten Strukturen,
wird die Berechnung des Gewichtsvektors W iiber mehrere Zeitschritte eingefiihrt.
Auf Grundlage der zuriickgerechneten Trajektorien der Zustandsvektoren ® kann das
spezifische Gewicht w,, eines Partikels p zum Zeitpunkt # berechnet werden. Ublich ist
die Berechnung anhand des letzten Zustands, die anhand von Gleichung 5.5 auf das
Zusammenfiihren einer bestimmten Anzahl vergangener Gewichtsvektoren W erweitert
wird.
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Abbildung 7.43.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Partikelfiltermoduls auf
Basis synthetischer Daten mit Rauschen, mit 5% normalverteiltem Roughening,
Importance Resampling und aktiver Partikeloptimierung.

In Abbildung 7.43 werden die Ergebnisse des synthetischen Datensatzes mit iiberla-
gertem Rauschen vorgestellt. Die Gemeinsamkeit von Abbildung 7.38 und 7.43 ist ein
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Unterschétzen der RUL zu Beginn des Degradationsvorgangs. Anhand von Gleichung 7.8
und 7.9 folgt, dass durch das Summieren der Eingénge in der ZG der Grofteil der Par-
tikel zu einer Unterschiitzung der RUL fithrt. Je geringer die Anderungsnotwendigkeit
des Partikelsets ist, desto schneller kann die Lésung konvergieren. Demzufolge kann die
Initialisierung einer uniformen und um den Erwartungswert zentrierten Verteilung den
Prozess beschleunigen.

Des Weiteren ist die Anderung des Zustandsvektors State am Ende des Degradations-
zyklus deutlich gréfser und wird besonders am Anfang durch das additive Rauschen
maskiert. In Folge dessen sind am Anfang der Berechnung starke Wechsel in der Erwar-
tungswertschiatzung der RUL moglich.
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Abbildung 7.44.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (A) bei t = 52h auf Basis synthetischer Daten mit Rauschen, mit 5%
normalverteiltem Roughening, Importance Resampling und aktiver Partikeloptimie-
rung.

Im Folgenden wird der chronologische Verlauf der Schiatzung durch das PFM auf-

gezeigt. Abbildung 7.44 zeigt die Schitzung des Zustands State (A) zur Betriebszeit
t = 52h. Basierend auf der initialen Vielfalt sind sowohl sehr flache als auch sehr steile
Trajektorien nicht mehr im Partikelset enthalten.
Der weitere Verlauf der Schitzung wird anhand von Abbildung E.9 zur Betriebszeit
t = T6h veranschaulicht. Die extremen Trajektorien an den Randbereichen der Abbil-
dung werden deutlich ausgediinnt. Die korrespondierenden Partikel der sehr steilen
Zustandstrajektorien werden bis auf wenige Ausnahmen durch Partikel, die die Dynamik
abbilden, ersetzt und somit bildet die Vielzahl der 500 Partikel die Charakteristik des
Zustands State ab.

Abbildung 7.45 stellt die Schitzung zur Betriebszeit £ = 126h vor. Nahezu alle Parti-
kel, die den Zustandsvektor State nicht innerhalb des festgelegten Toleranzvektors Tr,.
beschreiben, sind nicht mehr im Partikelset enthalten und werden durch geeignete Parti-
kel ersetzt. Trotz des flachen Verlaufs von Zustand State (A) in den historischen Daten,

wird Zustand State (A) durch dessen Schitzung State (A) im Wesentlichen abgebildet.
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Abbildung 7.45.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (A) bei t = 126h auf Basis synthetischer Daten mit Rauschen, mit

5% normalverteiltem Roughening, Importance Resampling und aktiver Partikelopti-
mierung.

Die Schar der Zustandstrajektorien der Partikel umfasst die zukiinftige Entwicklung des
Zustands State (A). Das Konfidenzintervalls von tkenr. = 0.29d und einem Residuum
der RUL Schéatzung von resgyr, = —0.46d zeigen die Giite der Schiatzung an.
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Abbildung 7.46.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (B) bei t = 126h auf Basis synthetischer Daten mit Rauschen, mit

5% normalverteiltem Roughening, Importance Resampling und aktiver Partikelopti-
mierung.

Das Schreiben von konstanten Schéatzwerten in Abbildung 7.45 ab Messwert 60, zeigt
das Uberschitzen der Degradation von Zustand State (B) an. Abbildung 7.46 zeigt
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7.2. Beurteilung des Partikelfiltermoduls

die Schiatzung des Zustands State (B) zur Betriebszeit t = 126h. Die Vermutung der
Unterschéitzung wird durch das Schneiden des Grenzwerts g (B) bei Messwert 60
belegt. Auf Grundlage des sehr guten optimierten Partikels, wird das Partikelset durch
die Partikeloptimierung in den nachfolgenden Schétzungen verbessert.

Durch die Aktivierung der Berechnung iiber das Zeitfenster hgmoo. wird die Aussa-

gekraft der Abweichung gemittelt. Im Hinblick auf enthaltene Strukturen ermoglicht
dies die robuste Abbildung des zu schéitzenden Zustandsvektors d ohne das vorschnelle
Ersetzen von vermeintlich schlechten Partikeln. Besonders bei kurzen Zyklen wird
dadurch jedoch die Reaktionszeit vergrofert, bis die Unterschiede innerhalb des Ge-
wichtsvektors W grof genug sind.
Wihrend eines Grofteils der Uberwachungsphase ist die generelle Charakteristik des Sys-
tems bekannt. Besonders vor dem Hintergrund von Anomalien oder kleinen Anderungen
wird deutlich, dass die Optimierung der Partikel notwendig ist, um die Schétzqualitét
kontinuierlich zu verbessern und das Partikelset mit neuen Partikeln ausstatten zu
koénnen.

7.2.7. Diskussion des Partikelfiltermoduls auf synthetischen
Daten

Der vorgestellte synthetische Datensatz bietet eine hohe Vergleichbarkeit mit realen
Degradationsvorgéangen in der chemischen Industrie. Neben beliebig vielen Eingéngen
und Zustanden konnen vielfiltige Eigenschaften synthetisch generiert werden.

Die Schitzung eines exponentiellen Degradationsverlaufs ist eine Herausforderung, die
mafsgeblich durch die Initialisierung des PF bestimmt wird. Sowohl der Toleranzvek-
tor T als auch die Beschrankung durch den unteren- ©y grens,. und oberen Parame-
tergrenzvektor ©¢ qrens. Sind wesentliche Einflussfaktoren fiir eine moglichst préazise
Schétzung.

Durch die Diskussion von verschiedenen Einflussmoglichkeiten werden Herausforde-
rungen sichtbar. Dazu gehort unter anderem die Variation der Partikel, die korrekt
zwischen einer lokalen- und einer globalen Strategie eingestellt wird. Dariiber hinaus ist
ein wichtiger Aspekt die Wahl des Resamplingalgorithmus. Besonders bei einem grofsen
PR bzw. ZR ist es notwendig unpassende Partikel wirksam aus dem Partikelset auszu-
schliefsen. Dies zeigt das Spannungsfeld zwischen keiner und einer rigorosen Selektivitit
auf.

Die Evaluation anhand des realitdtsnahen Datensatzes mit iiberlagertem Rauschen

zeigt, dass die generelle Funktionsweise des PFM mit Partikeloptimierung auch unter
anspruchsvollen Bedingungen gegeben ist. Zu Beginn verzerrt das in den Ausgédngen
enthaltene Rauschen die Schiatzung des aktuellen Zustands & Akt.- Aufgrund der geringen
Anzahl an vergangenen Ausgangsvektoren ¥, am Anfang eines Zyklus, ist die Partikelop-
timierung nur eingeschriankt maoglich und wird mit jedem zusétzlichen Ausgangsvektor W
genauer.
Die Partikeloptimierung ist ein wirksames Mittel um besonders in nicht perfekten
Anwendungsfillen einen robusten Betrieb zu erméglichen. Besonders bei der Anderung
des Verhaltens wihrend des Betriebs oder einem weiten PR bzw. ZR, ist die Partikelop-
timierung eine ressourcenschonende Alternative zur Erhéhung der Partikelanzahl oder
mehrfachen Wiederholung des Resamplings.
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7. Synthetische Evaluation

Vor dem Hintergrund, dass verhéltnisméafig lange Schétzhorizonte hp,;q. geschétzt wer-
den, ergibt sich ein grofter Hebel, der zu einer starken Abweichung in der Schitzung
des Zustandsvektors ® und der daraus abgeleiteten RUL fiihren kann. Die Herausfor-
derungen wachsen mit der Anzahl der Zustdnde n¢ bzw. Anzahl der zu schiatzenden
Parameter ng. Der kontinuierliche Vergleich sowie die stetige Verbesserung der Schét-
zung durch das PFM sind die Basis fiir die Nutzung und Akzeptanz in industriellen

Anwendungsféllen.
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8. Onlinesimulation

Innerhalb dieses Kapitels wird die Leistungsfiahigkeit der in Kapitel 5 entwickelten
Uberwachungskonzepte auf Basis der Anwendungsfille aus Unterkapitel 3.2 evaluiert.
In Unterkapitel 8.1 werden die Anwendungsfélle des ETM vorgestellt. Analog wird in
Unterkapitel 8.2 der Anwendungsfall des PFM vorgestellt.

8.1. Ergebnisse des Einzeltrendmoduls

Das ETM wird anhand von zwei Anwendungsféllen bewertet. Als Grundlage fiir die
Modellauswahl innerhalb des ETM wird die R? Adj. Metrik ausgewahlt. Zunachst wer-
den in Unterkapitel 8.1.1 die Ergebnisse des HDMP Anwendungsfalls aus Unterkapi-
tel 3.2.2 vorgestellt. In Unterkapitel 8.1.2 wird die Leistung des ETM auf Basis des
OF Anwendungsfalls aus Unterkapitel 3.2.1 diskutiert. Unabhingig von dem konkre-
ten Anwendungsfall wird die Messung mit der Degradationsinformation als Singal S
bezeichnet.

8.1.1. Ergebnisse des Membranpumpen Anwendungsfalls

Bedingt durch die Degradation der Membran ergeben sich am Anfang ldngere Zyklen
im Vergleich zu den kurzen Zyklen einer gealterten Membran. Beide Aspekte werden
nachfolgend aufgegriffen, wobei die Fille ,kurzer Zyklus* und ,langer Zyklus* unterschie-
den werden. Auf Basis von Expertenwissen des Betreibers werden folgende Parameter
in Tabelle 8.1 festgelegt.

Tabelle 8.1.: Tabellarische Auflistung der Einstellungen des Einzeltrendmoduls zur
Uberwachung des realen Membranpumpen Anwendungsfalls.

Eigenschaft Einstellung
Anzahl historischer Werte nyfegs. 300
Konfidenzintervall 5% - 95%
Einschaltwert wg;y,. 0.5bar
Grenzwert wg 2bar
Monotonie steigend

153



8. Onlinesimulation

Membranpumpen-Datensatz - Funktion: alle, Zyklus: lang

Zur Evaluierung des ETM wird zyklenweise der Maximalwert als Grenzwert wg gesetzt,
da das Signal S der langen Zyklen den zuvor definierten Grenzwert nicht erreicht.
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Abbildung 8.1.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf Basis
der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden Monotonie
und allen verfiigharen Funktionen.

Die Ergebnisse werden anhand von Abbildung 8.1 vorgestellt. Im Hinblick auf die
RUL Schétzung gilt fiir alle drei Zyklen, dass sich die Schétzung der realen RUL
annahert. Besonders im dritten Zyklus wird die RUL mit einer mittleren positiven
Abweichung von resgyr, = 27.1h iiberschéitzt. Die Ursache liegt anteilig in dem friithen
schwankungsbedingten Erreichen des Grenzwertes wg durch das Signal S. Die Schéatzung
des ersten Zyklus pendelt zundchst um den Wert der RUL, um dann bedingt durch
eine Anomalie im Signal S, eine maximale Abweichung von resgyr, = 193h zu erreichen.
Insgesamt wird der Signaltrend qualitativ korrekt geschétzt und bis auf Ausnahmen
spiegelt der Erwartungswert der RUL am Ende der Zyklen die RUL wider.

Im Hinblick auf die Funktionsauswahl wird besonders die polynomische Funktion zur
Abbildung verwendet. Neben einzelnen Abweichungen findet besonders im ersten Zyklus
eine Modellbildung anhand eines linearen Modells statt. Die sich daraus ergebenden
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8.1. Ergebnisse des FEinzeltrendmoduls

Werte der Metrik sind im Mittel bei R? Adj. = 0.83. An den Ubergéngen bricht die Metrik
auf einen Wert von bis zu R?,q;. = 0.34 ein. Diese Eigenschaft ist auf Grundlage der
Evaluation auf synthetischen Daten bekannt und kennzeichnet die geringe Modellgiite.
Fir die Uberwachung ist die R? Adj. Metrik ein wichtiger Qualitdtsindikator, der die
Interpretation der Ergebnisse und Handlungsableitung unterstiitzt.

In der untersten Darstellung werden die drei diskutierten Zyklen unterschiedlicher Lange
sowie deren jeweiliger Grenzwert wg vorgestellt. Der gemessene Membraninnendruck S
zeigt ein sédgezahnformiges Verhalten, das durch einen kontinuierlichen Anstieg wéihrend
des Betriebs sowie durch die Entspannung des Membraninnendrucks in kurzen Abstel-
lungen entsteht. Das Signal S weist neben einem erkennbaren Trend auch ein starkes
iiberlagertes Muster auf. Dieses ergibt sich durch die geringe Auflésung der Messung
und Anomalien.

= 1.0
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n 0.5 1
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—— Vergangenheit Pot. Wechselpunkt @ Wechselpunkt
—— Schatzung

Abbildung 8.2.: Grafische Darstellung der Préadiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
5338h auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden
Monotonie und allen verfiigharen Funktionen.

In Abbildung 8.2 wird die Schétzung des Membraninnendrucksignals S sowie dessen
Schatzung zur Betriebszeit 1 = 5338h vorgestellt. Die letzten 300 Messwerte umfas-
sen im Wesentlichen den vorherigen Zyklus. Besonders der stufenférmige Anstieg des
Signals S im vergangenen Zyklus zeigt die Funktion der CP Detektion deutlich auf.
Jede sprunghafte Anderung wird als ein méglicher Wechselpunkt detektiert. Fiir die
Modellbildung wird der CP bei Messwert ¢ = —50 gewiihlt. Auf Basis der verbleibenden
NMess., Train. = 00 Messwerte fiir das Training ist eine erste frithe Schétzung maglich. Die
Schétzung S bildet das Signal bis Messwert 100 ab, wobei das Signal S danach abflacht.
Daraus resultiert eine Unterschiatzung der RUL von resgryr, = —84h.
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Abbildung 8.3.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
5410~ auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden
Monotonie und allen verfiighbaren Funktionen.

Abbildung 8.3 zeigt, dass das ETM Anteile der abflachenden Kurve im Signal S
detektiert und die Schétzung anpasst. Das Signal S wird gut durch die Schétzung
reprasentiert und die RUL mit resgyr, = 11h Differenz nahezu exakt bestimmt. Auf
Basis der zusétzlichen Informationen in Abbildung F.1 folgt, dass das vergangene
Residuum Resg gleichméfig verteilt ist. Dies trifft auch fiir den Beginn des zukiinf-
tigen Residuums Resg zu. bis Messwert 50 zu. Im Anschluss weist die Grafik eine
positive Abweichung vom Mittelwert aus, die erst am Ende des zukiinftigen Residuum-
signals Resg zuk. wieder in den Bereich des vergangenen Residuums Resg zurtickgeht.
Auch im Hinblick auf die Verteilung lasst sich diese Anomalie im Histogramm mit einem
von 0 abweichenden Mittelwert des zukiinftigen Residuumsignals Resg zux. feststellen.
Im weiteren Verlauf wechselt das ETM basierend auf mehr Messdaten bei Betriebszeit
t = 5458h zu einem linearen Modell in Abbildung F.3. Als Reaktion auf die Anomalie
innerhalb des Signals S verdeutlicht Abbildung F.4, dass zur Betriebszeit t = 5482h die
Messwerte durch eine polynomische Funktion abgebildet werden. Durch die Anomalie
wird die RUL aufgrund der gekriimmten Funktion mit resgyr, = 134h {iberschétzt.

Im Rahmen weiterer Schiatzungen wird die Anomalie sukzessive ausgeglichen, wie
Abbildung 8.4 zur Betriebszeit t = 5578h zeigt. Trotz einer sehr guten Abbildung der
Messwerte, wird durch den flachen Verlauf sowie das starke Muster im Signal S die
RUL mit resgyr, = 57h iiberschétzt. Das Konfidenzintervall zeigt mit fxonr. = 22h an,
dass die zuféllige Messdatenwahl wenig Variation hinsichtlich der Abbildung ermoglicht.
Die Aussagen gelten anlog fiir die Schétzung des zweiten Zyklus. Exemplarisch wird
in Abbildung F.5 die Schiitzung des Signals S zur Betriebszeit ¢ = 5749h vorgestellt.
Neben der korrekten Auswahl des CP wird auch der Verlauf sehr gut abgebildet und
die RUL mit resgyr, = 27h iiberschétzt.

Die Schatzung des Signals S wird anhand des dritten Zyklus zur Betriebszeit £ = 5914h
in Abbildung 8.5 dargestellt. Das Verhalten wird auf Basis von ness. Train. = 100 Mess-
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Abbildung 8.4.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
5578h auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden
Monotonie und allen verfiigharen Funktionen.
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Abbildung 8.5.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei ¢ =
5914h auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden
Monotonie und allen verfiigbaren Funktionen.

werten fiir das Training qualitativ gut beschrieben und die RUL von fgryp, = 119h
mit resgyr, = —10h unterschétzt. Innerhalb der Grafik werden anteilig drei Zyklen
dargestellt und dennoch wird der korrekte CP fiir die Modellbildung ausgewiéhlt.

Durch einen groferen Umfang an Messdaten wird die Schétzung prézisiert, wie Abbil-
dung F.2 zur Betriebszeit ¢t = 5986h zeigt. Das Konfidenzintervall wird im Vergleich
zu Abbildung 8.5 von fgonr = 32h auf fxonr = 24h reduziert. Die RUL wird mit
resgur, = 37h iiberschétzt, das durch das Rauschen und dem damit verbundenen ver-
frithten Erreichen des Grenzwerts wg bei Messwert 50h zuriickzufiihren ist. Dies erklart
die konstante Uberschiitzung in Abbildung 8.1, trotz einer sehr guten Schiitzung.
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8. Onlinesimulation

Membranpumpen-Datensatz - Funktion: alle, Zyklus: kurz

Nicht nur innerhalb eines Zyklus, sondern zykleniibergreifend veréndern sich die Ei-
genschaften der Membran mit fortgeschrittener Degradation. Einen Uberblick iiber
diesen Prozess sowie die Ergebnisse der RUL Schétzung ist in Abbildung 8.6 dargestellt.
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Abbildung 8.6.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf Basis
der kurzen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden Monotonie

und allen verfiigharen Funktionen.

Die Schitzung des Erwartungswerts der RUL in der oberen Darstellung von Abbil-
dung 8.6 zeigt, dass die Schitzung nach einer kurzen Einlaufphase zu einer Uberschiit-
zung neigt. Im Anschluss nahert sich die Schatzung asymptotisch der RUL an. Sowohl
der erste wie auch der dritte Zyklus weisen beispielsweise zur Betriebszeit t = 8746h
und £ = 8938h zu Beginn des Zyklus einen kurzen Einbruch auf.

Zur Modellbildung in den frithen Degradationsphasen des ersten und dritten Zyklus
werden haufig quadratische Funktionen verwendet. Anschlieffend werden fiir ein kurzes
Zeitintervall lineare Abbildung gew#hlt, die im Folgenden durch verschiedene Funktio-
nen héherer Ordnung abgelost werden.

Die unterste Darstellung in Abbildung 8.6 zeigt drei Zyklen, wobei der zweite Zyklus
aufgrund der vorzeitigen Abschaltung und dessen kurzen Betriebslédnge nicht im Detail
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8.1. Ergebnisse des FEinzeltrendmoduls

diskutiert wird. Die Heterogenitét der Verlaufe wird durch den mittleren Signalgradi-
enten verdeutlicht, der selbst im linearen Teil der Degradation mehr als Faktor drei
grofser ist.

Aus dem Vergleich zwischen Abbildung 8.6 und 8.1 folgt, dass das annédhernd lineare
Verhalten der langen Zyklen in einen nichtlinearen Verlauf iibergeht.
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Abbildung 8.7.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 8776h auf Basis der kurzen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer
steigenden Monotonie und allen verfiigharen Funktionen.

Die Schétzung durch das ETM wird anhand des dritten Zyklus zur Betriebszeit
t = 8776h in Abbildung 8.7 vorgestellt. Insgesamt werden drei Zyklen im Betrachtungs-
zeitraum abgebildet und die wesentlichen CP der Spriinge des Membraninnendrucks
identifiziert. In einigen Teilabschnitten, zum Beispiel zwischen Messwert —250 und
—180, wird nur ein CP identifiziert und somit der Rechenaufwand reduziert. Die Mo-
dellbildung basiert auf einem kurzen Teilstiick von 7ess. Train. < 50 Messwerten, auf
deren Grundlage eine lineare Funktion ausgewéhlt wird. Die Schatzung des Signals S
stimmt in guter Ndherung mit der Entwicklung bis Messwert 65 iiberein. In Folge
der linearen Abbildung iiberschéitzt das ETM die RUL mit resgur, = 13h, da das
Degradationsverhalten zu diesem Zeitpunkt noch nicht identifiziert werden kann.

Exemplarisch wird die Identifikation des nichtlinearen Zusammenhangs anhand von
Abbildung 8.8 zur Betriebszeit ¢ = 8824h gezeigt. Der geschétzte Signalverlauf ist
nahezu deckungsgleich mit dem gemessenen Signal S und weist nur eine sehr geringe
Abweichung auf. Als Konsequenz ist das Residuum der RUL mit resgyr, = 5h sehr
gering. Fiir die Modellierung wird ein CP gewéhlt, der sich etwa rescp = 10 Messwerte
nach dem sprunghaften Wechsel zwischen den Zyklen befindet. Die Ursache ist die
Anderung von einem konvexen hin zu einem konkaven Kurvenverlauf. Um den Fehler
des Modells zu reduzieren, wird automatisch ein spéaterer CP ausgewéhlt, der durch die
verfiigbaren Funktionen besser abgebildet werden kann.

Eine nichtlineare Modellbildung wird in Abbildung 8.9 zur Betriebszeit ¢ = 8962h
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Abbildung 8.8.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 8824h auf Basis der kurzen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer
steigenden Monotonie und allen verfiigharen Funktionen.
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Abbildung 8.9.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 8962h auf Basis der kurzen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer
steigenden Monotonie und allen verfiigharen Funktionen.

vorgestellt. Die 255 Messwerte der vergangenen Zyklen sind nicht fiir die Modellbildung
geeignet. Trotz wenigen verbleibenden Messwerten wird die nichtlineare Eigenschaft
des Signals S identifiziert. Die RUL wird mit resgyr, = —11h unterschétzt und weist
durch ein Konfidenzintervall von fkqns = 9h die Unsicherheit des Modells aus.

Die Kombination von Abbildung 8.9 und 8.6 zeigt, dass der dritte Zyklus zwischen der
Uber- und Unterschitzung der RUL wechselt. Der Vergleich von Abbildung 8.9 und 8.7
weist die Abhéngigkeit der Funktionsauswahl von der Anzahl an Messwerten aus. Dieser
Freiheitsgrad und das damit verbundene Verhalten sind gewiinscht und kennzeichnen
den adapitven Charakter des ETM.
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8.1. Ergebnisse des FEinzeltrendmoduls

Membranpumpen-Datensatz - Funktion: exponentiell, Zyklus: lang

Basierend auf der zuvor vorgestellten Uberwachung ohne Einschrinkung der Funktionen
fiir die Modellbildung, werden nachfolgend die langen Zyklen mit der Einschrankung
auf eine exponentielle Funktion vorgestellt.
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Abbildung 8.10.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf Basis
der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden Monotonie
und einer exponentiellen Funktion.

Abbildung 8.10 gibt einen Uberblick der Ergebnisse auf Basis des ETM. Im Ver-
gleich zu Abbildung 8.1 verdeutlicht die oberste Darstellung ein fritheres Annéhern
der Schitzung an die RUL. Die anfingliche Uberschitzung im ersten Zyklus wird
wirkungsvoll vermieden, es zeigt sich jedoch besonders zu Beginn eine Unterschétzung.
Eine Ausnahme stellt die Anomalie zur Betriebszeit + = 5482h innerhalb des ersten
Zyklus dar, die zu einer Uberschiitzung der RUL von resgyr, = 2085h fithrt. Der dritte
Zyklus bildet die RUL in einem sehr hohen Maft ab und kann die Vorhersagequalitat
im Vergleich zur Modellbildung auf Basis von allen verfiigharen Funktionen deutlich
steigern.

Bedingt durch die Beschrinkung der Funktionen wird die Aussagekraft der R? Adj. Metrik
gestérkt. In den Anfangsbereichen der Zyklen ist die R?5q; Metrik haufig kleiner als 0,
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da in diesen Bereichen die Messwerte nicht durch eine exponentielle Funktion abgebildet
werden konnen. Beispielsweise kann zur Betriebszeit t = 5314h kein Modell erstellt
und somit auch keine RUL ausgegeben werden. Der Vergleich mit der Berechnung zur
Betriebszeit t = 5842h zeigt, dass ein Modell gebildet werden kann, das aufgrund einer
Metrik von R?aq;. = —0.13 jedoch nicht valide ist. Die Metrik ermdglicht somit die
Differenzierung der nicht validen Berechnung als Basis fiir die weitere Verarbeitung.
Das Residuum der RUL in der dritten Darstellung wird durch die R? Adj. Metrik quali-
tativ sehr gut widergespiegelt und verdeutlicht, dass besonders die Enden des ersten
und dritten Zyklus mit Residuen der RUL von resgur, < 20h geschétzt werden.

Abbildung F.6 zeigt die Schitzung des Erwartungswerts anhand des ersten Zyklus
des Membraninnendrucks. Die Gegeniiberstellung des gemessenen Signals S mit dessen
Schétzung S verdeutlicht die Anomalie im Bereich von Messwert 20 bis 70. Die grofe
Sensitivitat der Parameter der exponentiellen Funktion wird anhand des sich aufspreizen-
den Konfidenzintervalls von fk.nr. = 43h belegt. Das durch eine exponentielle Funktion
abgebildete Signal S fiihrt bei dessen Schéatzung innerhalb des Schéatzhorizonts hpyq.
zu einem nahezu linearen Verlauf.
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Abbildung 8.11.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 5482h auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer
steigenden Monotonie und einer exponentiellen Funktion.

Im weiteren Verlauf erfolgt die Abbildung des Signalabschnitts, der die Anomalie
enthélt. Abbildung 8.11 stellt die Schéatzung zur Betriebszeit t = 5482h dar, die ein
deutliches Uberschétzen durch die Modellbildung mittels einer exponentiellen Funktion
kennzeichnet. Die geringe Anzahl an Messwerten fiir die Modellbildung ist in Kombina-
tion mit der Struktur sowie dem Plateau im Signal S die Grundlage fiir die Abbildung
eines sehr flachen Signalverlaufs. Die exponentiellen Eigenschaften werden erst zu einem
spateren Zeitpunkt auch visuell sichtbar. Der durch die Anomalie verfilsche sehr flache
Verlauf ist die Ursache fiir die nicht valide Schétzung der RUL von ftryr, = 2231h.
Basierend auf dem heterogenen Signalverlauf sowie dem geringen Messwertumfang
ergeben sich fiir die Beschreibung des Konfidenzintervalls sehr unterschiedliche Tra-
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jektorien. Die grofte Variation fiihrt dazu, dass die Trajektorie zur Beschreibung des
unteren Konfidenzintervalls bereits etwa bei Messwert 1200 den Grenzwert wg erreicht.
Der Grenzwert wg wird durch die Schitzung des Signals S etwa bei Messwert 2200
iiberschritten. Bedingt durch die iterative Fortfiihrung der Berechnung bis auch die
Trajektorie des oberen Konfidenzintervalls den Grenzwert wg iiberschreitet, erreicht die
Funktionen des unteren Konfidenzintervalls den numerischen Sattigungsbereich und die
Berechnung kann nicht bis Messwert 2200 fortgesetzt werden.

Die Uberschitzung des ETM wird mit Durchschreiten der Anomalie innerhalb von 48h
angepasst. Zur Betriebszeit ¢ = 5530h gibt das ETM eine valide Schétzung des Signals S
mit einem korrigierten Konfidenzintervall aus, die in Abbildung F.7 dargestellt wird.
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Abbildung 8.12.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 5962h auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer
steigenden Monotonie und einer exponentiellen Funktion.

Abbildung 8.12 zeigt exemplarisch eine Schitzung des dritten Zyklus zur Betriebszeit
t = 5962h. Der fiir die Modellbildung verwendete CP befindet sich nicht direkt am
Ubergang zwischen den zwei Zyklen, sondern mit rescp ~ 20 Messwerte danach.
Innerhalb der ersten Messwerte eines Zyklus baut sich der Membraninnendruck zunéachst
schnell und danach immer langsamer auf. Diese Aufbauphase des Signals S wird fiir
die Modellbildung nicht beriicksichtigt. Das fithrt zu einer verbesserten Abbildung
des Signals S und wirkt sich somit auch positiv auf die Schétzung der RUL aus.
Trotz der Ahnlichkeit des geschiitzten Signals S zu einer linearen Funktion werden
die exponentiellen Eigenschaften anhand des Konfidenzintervalls deutlich. Mit einem
Konfidenzintervall von fgenr = 26h sowie einer Metrik von R? Adj. = 0.74 ist vor dem
Hintergrund der deutlichen Strukturen im Signal S die Schétzung valide.
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Membranpumpen-Datensatz - Funktion: exponentiell, Zyklus: kurz

Im Folgenden wird die RUL Schitzung auf Basis der kurzen Zyklen des Membranpumpen-
Datensatzes mit der Beschrankung auf exponentielle Funktionen untersucht und anhand

von Abbildung 8.13 dargestellt.
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Abbildung 8.13.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf Basis
der kurzen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden Monotonie
und einer exponentiellen Funktion.

Die Schétzung des Erwartungswerts der RUL wird in der obersten Darstellung ab-
gebildet. Aufgrund der geringen Messwertanzahl schwankt die Schétzung der RUL
zunachst um den Wert der RUL. Mit steigender Anzahl an Messwerten néhert sich die
Schatzung asymptotisch der RUL. Im Vergleich zu Abbildung 8.6 werden die Schwan-
kungen durch die Beschrankung der moglichen Funktionen anteilig minimiert und die
Vorhersagequalitidt somit verbessert. Mit dem Fokus auf den gesamten Zeitraum ist
eine deutliche Uberschitzung der RUL innerhalb des zweiten Zyklus festzustellen.

Die Beschriankung auf exponentielle Funktionen verbessert die Aussage tiber die Qualitat
des Modells anhand der R? Adj. Metrik. Die zweite Darstellung von oben in Abbildung 8.13
zeigt, dass die R?5q; Metrik besonders zu Beginn der Zyklen Werte von R?pq;. = 0
ausweisen. Die Zeitenintervalle, in denen die geringen Metriken vorkommen, spiegeln
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die Bereiche wider, in denen kein valides Modell erstellt werden kann. Dies ist eine ein-
deutige Indikation, dass die Messwerte in diesem Bereich nicht durch eine exponentielle
Funktion abgebildet werden konnen und die Ergebnisse nicht vertrauenswiirdig sind. Im
zeitlichen Verlauf steigt die R?pq; Metrik an und liegt im Mittel iiber allen drei Zyklen
ohne die voreingestellten Werte bei R? Adj. = 0.84.

Die Klassifikation durch die R?5q; Metrik fillt mit der Aussage des Residuums aus
der dritten Darstellung zusammen. Demnach sind die zuvor benannten Schwankungen
der RUL Schétzung innerhalb des Residuums vorhanden, jedoch kénnen die validen
Betriebszeiten anhand der R? Adj. Metrik ausgewahlt werden.

In der untersten Darstellung werden die kurzen Zyklen des Membranpumpeninnendrucks
als Referenz veranschaulicht. Insbesondere der Vergleich des ersten und dritten Zyklus
verdeutlicht die Beschleunigung der Degradation mit zunehmender Betriebszeit.

3 -
: 2 i A/
z —
2
N 1 /

O B T T T T T T T T

-300 -250 -200 -150 -100 -50 0 50 100
Messwert (-)
Zukunft Konfidenz 5 - 95 ® Grenzwert 1: 2.00e+00
—— Vergangenheit Pot. Wechselpunkt @ Wechselpunkt

—— Schatzung

Abbildung 8.14.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 8914h auf Basis der kurzen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer
steigenden Monotonie und einer exponentiellen Funktion.

Die deutliche Uberschitzung der RUL zur Betriebszeit ¢t = 8914h wird anhand der
Schétzung des Signals S in Abbildung 8.14 veranschaulicht. Die Abbildung zeigt ei-
ne Schétzung innerhalb des zweiten Zyklus, die mit einem Residuum der RUL von
resgur = 52h von den vorherigen Schiatzungen abweicht. Zum Zeitpunkt der Schét-
zung sind 25 Messwerte des zweiten Zyklus bekannt. Bedingt durch den konkaven
Druckaufbau am Anfang des Zyklus werden mehrere CP detektiert. Die Modellbildung
des linearen Anteils mit etwa 15 Messwerten fiihrt, verglichen mit der Wahl eines
fritheren CP, zu einer schlechteren R?5q; Metrik. Aus diesem Grund wird ein CP zwei
Zyklen vor dem aktuellen Zyklus ausgewéhlt und die R?5q; Metrik mit einem Wert
von R? Adj. = 0.25 maximiert. Die Schatzung der RUL wird mit resgyr, = 52h deutlich
tiberschitzt. Der Vergleich mit den zwei weiteren Zyklen anhand der R?,q; Metrik
liefert fiir die Betriebszeit ¢ = 8854h sowie ¢t = 8992h Werte von R?xq; = 0.99. Somit
ist die Schéatzung zur Betriebszeit t = 8914h sowie der zweite Zyklus in Génze nicht
valide und wird fiir die Handlungsempfehlung verworfen.
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Abbildung 8.15.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 8962h auf Basis der kurzen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer
steigenden Monotonie und einer exponentiellen Funktion.
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Abbildung 8.16.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 8824h auf Basis der kurzen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer
steigenden Monotonie und einer exponentiellen Funktion.

Im weiteren zeitlichen Verlauf wird die Membran entliiftet und zur Betriebszeit
t = 8962h erfolgt eine Schitzung des Signalverlaufs, die in Abbildung 8.15 vorgestellt
wird. Zu dem Zeitpunkt der Schiatzung liegen etwa 60 Messwerte aus dem dritten Zyklus
vor. Analog zu Abbildung 8.14 wird der nichtlineare Druckaufbau fiir die Modellbil-
dung nicht beriicksichtigt. Auf Basis der etwa 40 verbleibenden Messwerte im dritten
Zyklus wird ein exponentielles Modell gebildet, das aufgrund der geringen Anzahl an
Messwerten eine grofse Variation in der Abbildung des Konfidenzintervalls aufweist. Die
Schatzung bildet die Entwicklung des Signals S bis auf den Versatz bei Messwert 20
ab und ermoglicht eine qualitativ richtige Schiatzung der RUL mit einem Residuum
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von resgyur, = —11h. Die Giite der Schétzung wird durch eine Metrik von R?aq;. = 0.98
quantifiziert und ermoglicht eine effektive Handlungsempfehlung.

Analog zum dritten Zyklus wird eine gleichartige Schéitzung des ersten Zyklus zur
Betriebszeit £ = 8824h in Abbildung 8.16 dargestellt. Mit einer Metrik von R? Adj. = 0.98
sowie einem Konfidenzintervall von fi..; = 6h ist dies ein weiteres Beispiel fiir die
erfolgreiche Schiatzung der RUL durch das ETM.

8.1.2. Ergebnisse des Olfilter Anwendungsfalls

In diesem Unterkapitel werden die Ergebnisse des ETM anhand des in Unterkapitel 3.2.1
vorgestellten OF Anwendungsfalls diskutiert. Das Degradationsverhalten weist zyklen-
spezifisch eine unterschiedliche Intensitat auf, dhnelt sich jedoch mit dem Fokus auf
die abzubildende Funktion. Basierend auf Expertenwissen des Betreibers werden die
Parameter anhand von Tabelle 8.2 definiert.

Tabelle 8.2.: Tabellarische Auflistung der Einstellung des Einzeltrendmoduls zur Uber-
wachung des realen Olfilter Anwendungsfalls.

Eigenschaft Einstellung
Anzahl historischer Werte nyjess. 300
Konfidenzintervall 5% - 95%
Einschaltwert wgy : 0.4bar
Grenzwert wg 0.65bar
Monotonie steigend

Fir die Uberwachung des OF ist kein niederschwelliger Einschaltwert wg;, und kein
Grenzwert wg definiert. Folglich wird ein geringer Einschaltwert wg;,. festgelegt, der in
allen drei Zyklen enthalten ist. Analog wird der Grenzwert wg als ein mdoglichst hoher
Wert festgelegt, der ebenfalls in allen Zyklen vorkommt.

Die Evaluierung des ETM anhand des Olfilter-Datensatzes erfolgt zunichst auf Basis
von allen verfiigharen Funktionen. In Folge der physikalischen Zusammenhénge wird im
Anschluss eine quadratische Funktion zur Modellbildung genutzt.
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Olfilter-Datensatz - Funktion: alle

Abbildung 8.17 stellt die Ergebnisse der Evaluierung des Olfilter-Datensatzes anhand
des ETM dar.
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Abbildung 8.17.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf
Basis des Olfilter-Datensatzes, einer steigenden Monotonie und allen verfiigharen
Funktionen.

Die oberste Darstellung stellt die Schétzung der RUL gegeniiber. Vor dem Einschal-
ten zeigt die Schitzung der RUL tendenziell ein Uberschitzen der RUL, das mit einer
Unterschétzung des Verlaufs durch die Abbildung von linearen und polynomischen
Funktionen begriindet wird. Bei einer verbleibenden Betriebszeit von £ = 200h bildet
die Schétzung die RUL des zweiten und dritten Zyklus gut ab. Eine Ausnahme stellt
der erste Zyklus dar, dessen RUL zur Betriebszeit t = 4498h mit einem Residuum von
resgyr, = 164h tiberschétzt wird.

Innerhalb der zweiten Darstellung werden die fiir die Modellierung verwendeten Funk-
tionen dargestellt. Der erste und zweite Zyklus wird, nach dem Beginn der Zyklen,
durch wechselnde Funktionen abgebildet. Am Ende der Zyklen werden fiir die Modell-
bildung im Wesentlichen nichtlineare Modelle eingesetzt. Unterschiede bestehen in der
Verwendung der quadratischen Funktion, die beim dritten, aber nicht am Ende des
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zweiten Zyklus eingesetzt wird. Die Entwicklung der Modellqualitit ist anhand des
dritten Zyklus nachzuvollziehen. Zur Betriebszeit t = 5314h, 5554h bzw. 5770h liegt der
Metrikwert bei R? Adj. = 0.61, 0.76 bzw. 0.96. Somit verbessert sich die Abbildung S des
Signals S stetig mit der Zunahme der Messwerte. Analog entwickelt sich die Abbildung
des zweiten Zyklus.

Die dritte Darstellung zeigt, dass vor allem zu Beginn des zweiten und dritten Zy-
klus hohe Residuen gemessen werden, die sich vor dem Einschaltzeitpunkt befinden.
Exemplarisch wird zur Betriebszeit ¢ = 5506h das maximale Residuum der RUL mit
resguL, = 818h berechnet. Die Ursache liegt in der Modellbildung durch eine lineare
Funktion, die das Wachstum hoherer Ordnung des Signals nicht nachbilden kann.

Der stetige Verlauf des zweiten und dritten Zyklus wird in der vierten Darstellung
gezeigt. Im Gegensatz dazu enthalt der erste Zyklus zwei Anomalien, die von dem
vergleichbar stetigen Verlauf abweichen. Alle drei Zyklen weisen einen dynamischen
Verlauf auf, der mit Rauschen iiberlagert ist.
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Abbildung 8.18.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 4402h auf Basis der kurzen Zyklen des Olfilter-Datensatzes, einer steigenden
Monotonie und allen verfiigharen Funktionen.

Die Anomalie des ersten Zyklus wird im Folgenden anhand von Abbildung 8.18 dis-
kutiert. Das Signal S zeigt wihrend der ersten 200 Messwerte ein {iberlagertes Muster,
das einer Schwingung dhnelt. Die Priasenz des Musters begiinstigt den Vorschlag von
mehreren moglichen CP. Zum Zeitpunkt des Knicks etwa bei Messwert —90 verdndert
sich das Muster und weist eine geringere Varianz auf.

Zur Maximierung der R?5q; Metrik wird der CP fiir die Modellierung bei i = —80
ausgewdhlt. Die Abbildung des Signals S gibt die Realitdt der fiir die Modellierung
verwendeten Daten wieder. Die zukiinftige Entwicklung des Signals Sy, enthélt bei
Messwert 0 und 100 zwei weitere Knicke. Besonders der zweite Knick zeigt eine starke
diskontinuierliche Verdnderung, die sich auch in der Varianz des Signals S ausdriickt.
Die Schéitzung des Erwartungswerts der RUL wird demnach mit resgyr, = —69h unter-
schatzt und kann nicht mit der quadratischen Funktion abgebildet werden.

Erginzend wird in Abbildung F.8 das durch die Anomalie im Signal S hervorgerufene
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und zeitlich nachgelagerte Phinomen der Uberschiitzung veranschaulicht. Das Residuum
der RUL von resgyr, = 155h ist, aufgrund der Metrik von R? Adj. = 0.97 und einem
Konfidenzintervall von tionr. = 63h, kaum wihrend des Uberwachungsbetriebs zu iden-
tifizieren. Diese Tatsache zeigt, dass die Schitzung des ETM bei massiven Anomalien
nicht valide ist.
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Abbildung 8.19.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 5674h auf Basis des Olfilter-Datensatzes, einer steigenden Monotonie und allen
verfiigbaren Funktionen.

Im Gegensatz dazu zeigt Abbildung 8.19 die erfolgreiche Schatzung der RUL im dritten
Zyklus zur Betriebszeit t = 5674h. Aufgrund des langsamen Degradationsvorgangs
und der Beschrinkung auf 300 historische Messwerte wird nur der aktuelle Zyklus
veranschaulicht. Das gesamte Signal S ist mit dem zuvor beschriebenen Muster in
ahnlicher Auspréigung iiberlagert. Fiir die Abbildung des Signals S wird die Gesamtheit
der Messwerte durch die Wahl des CP bei ¢« = —300 genutzt. Durch das iiberlagerte
Muster ergeben sich Freiheitsgrade beziiglich des Konfidenzintervalls. Aufgrund der
300 fiir die Modellierung verfiigharen Messdaten beeinflusst das {iberlagerte Muster
die Bildung des Konfidenzintervalls mit k., = 40h nur geringfiigig. Die Schitzung
des Signals S gibt den Signalverlauf S optisch sehr gut wieder. Daraus folgt eine sehr
préazise Schatzung der RUL von trur, = 177h mit einem Residuum von resgyr, = 2h.
Ergédnzend zu Abbildung 8.19 werden anhand von Abbildung F.9 die Verteilungen
des Signalresiduums zur Betriebszeit t = 5674h vorgestellt. Die vergangene Verteilung
des Signalresiduums Resgyy, ist deformiert und somit auch nicht normalverteilt, wobei
die Verteilung im Wesentlichen zentriert ist. Neben einer positiven Verschiebung des
zukiinftigen Residuums Resg 7. ist die qualitative Abbildung sehr gut. Dies lésst sich
besonders anhand des zeitlichen Verlaufs feststellen, der sowohl fiir das vergangene-
Resgur, als auch das zukiinftige Signalresiduum Resg zyk. sehr gleichméfig ist. Insgesamt
werden das Signal S und die daraus abgeleitete RUL durch das ETM sehr préazise
geschatzt.
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Olfilter-Datensatz - Funktion: quadratisch

In Anlehnung an die physikalischen Zusammenhénge zwischen Differenzdruck und
Flieftgeschwindigkeit in Gleichung 3.2, werden die Ergebnisse der RUL Schéatzung in

Abbildung 8.20 dargestellt.

—— Gemessen —— (Geschatzt Konf.: 5-95
g 500 >
5 2504 ™~ [
Fa b\ \

0 T T T T T T T
~ 1.0 =
— i
o q
o +—
E qua. 1 seeccsccce seeececee - ® ccccccecece 0.5 §
:
L‘L‘ T T T T T T T 0 0 r?‘t<
- 500 =
.E S
§ T 4= CQeeeaC0 CIIIIIIiD+@ [ ((0eeeeesess 250 m
wn

o ]
2 T T T T T T T 0 m
__0.751 — -
© i | | |
g, 0->0 /J’ .M'ff i M
@ 0.25 1

4250 4500 4750 5000 5250 5500 5750
Betriebszeit (h)

— Grenzwert — Gemessen Einschaltwert

Abbildung 8.20.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Einzeltrendmoduls auf
Basis des Olfilter-Datensatzes, einer steigenden Monotonie und einer quadratischen

Funktion.

Im Vergleich zu Abbildung 8.17 zeigt Abbildung 8.20 keine Unterbrechungen des
Uberschitzens zu Beginn der Zyklen. Dies ist gekoppelt an die Einschrinkung der
Funktion auf einen quadratischen Zusammenhang. Damit einhergehend wird auch ein
Wechsel der fiir die Modellierung genutzten Funktion zum Beispiel am Ende des dritten
Zyklus vermieden, das zu einer Verbesserung der Schiatzung und einem fritheren Kon-
vergieren gegen die RUL fiihrt.

Aus der zweiten Darstellung folgt, dass sich die R?5q4; Metrikwerte zu Beginn der Zyklen
auf einem Niveau von R? Adj. < 0.7 befinden. Im Gegensatz dazu sind die Metrikwerte
etwa 200/ vor Zyklenende bei R?5q; > 0.9.

Die Einschrinkung der Monotonie auf steigende Verlaufe sowie die Modellierung auf
Basis einer quadratischen Funktion schrinken den Losungsraum ein. Die Klassifikation
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8. Onlinesimulation

der Residuen weist dabei nur geringe Unterschiede aus. Im Vergleich zu Abbildung 8.17
wird das Ostzillieren der RUL Schétzung durch die Festlegung der Funktion reduziert,
das einen Mehrwert fiir die abgeleitete Handlungsempfehlung darstellt. Exemplarisch
werden eine frithe sowie eine spate Schatzung des zweiten Zyklus vorgestellt.

1.0

o

o

2

v 0.5 A

-200 0 200 400 600
Messwert (-)
Zukunft Konfidenz 5 - 95 ® Grenzwert 1: 6.50e-01

—— Vergangenheit Pot. Wechselpunkt @ Wechselpunkt

—— Schatzung

Abbildung 8.21.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 4858h auf Basis des Olfilter-Datensatzes, einer steigenden Monotonie und einer
quadratischen Funktion.

In Abbildung 8.21 wird die Schétzung des Signals S zur Betriebszeit ¢ = 4858h dar-
gestellt. Neben dem aktuellen sind auch Teile des vorherigen Zyklus in den letzten 300
Messwerten enthalten. Der CP wird exakt bestimmt und ermoglicht fiir die Modellbil-
dung die vollstandige Nutzung der naess. Train. = 160 Messwerte nach dem sprunghaften
Zyklenwechsel. Das nichtlineare Verhalten des Signals Sz, ist zu Beginn gering aus-
gepragt. Bedingt durch das iiberlagerte Muster wird die zukiinftige Entwicklung des
Signals SZAuk. zu flach abgebildet und folglich die RUL mit resgyr, = 142h iiberschétzt.
Die Unsicherheit des Modells wird durch das Konfidenzintervall von fxq,; = 308h in
Kombination mit einer Metrik von R? Adj. = 0.76 durch das ETM ausgedriickt. Im zeitli-
chen Verlauf wird auf Basis einer grofseren Anzahl von Messwerten die RUL Schéitzung
korrigiert.

In diesem Zusammenhang wird deutlich, dass trotz der Einschrankung der Monotonie
und der Funktion, wesentliche Freiheitsgrade erhalten bleiben. Abbildung F.11 zeigt,
dass die Modellierung eines nahezu linearen Verlaufs durch eine quadratische Funktion
moglich ist. Die Schiitzung des Signals S ist einer linearen Funktion sehr ahnlich, wobei
das Konfidenzintervall optisch belegt, dass es sich um eine nichtlineare Funktion handelt.
Dies fiihrt besonders am Anfang des Degradationsvorgangs zu einer Uberschiitzung der
RUL.

Im weiteren zeitlichen Verlauf zeigt Abbildung 8.22 die Schétzung des Signals S zur
Betriebszeit ¢+ = 5002h. Das Signal S wird durch die Schitzung mit R> Adj. = 0.97 sehr
gut abgebildet. Die Modellierung des Signals S basiert auf nyfess. Train. = 285 Messwerten,
die durch ein gleichméfiges Muster iiberlagert werden. Der direkte Vergleich zur Mo-
dellbildung auf Basis von allen verfiighbaren Funktionen in Abbildung F.10 verdeutlicht
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Abbildung 8.22.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 5002~ auf Basis des Olfilter-Datensatzes, einer steigenden Monotonie und einer
quadratischen Funktion.

die Vorteile der Limitierung. In Folge der Einschrankung des Funktionsumfangs wird
in diesem konkreten Fall dem Unterschiatzen der RUL wirksam entgegengewirkt und
bietet somit die Basis fiir eine bessere Schitzung.

8.1.3. Diskussion des Einzeltrendmoduls auf realen Daten

In Unterkapitel 8.1.1 und 8.1.2 werden zwei unterschiedliche Anwendungsfille des ETM
vorgestellt.

Die Degradation der Membranpumpe zeigt, basierend auf den kurzen Zyklen, dass

eine ausreichende Datenmenge zur Abbildung des Signals S durch eine geeignete Funk-
tion vorhanden sein muss. In diesem Zusammenhang ist besonders die Definition des
Einschaltwerts wg;,. fiir die Schatzung wichtig. Das Festlegen des Einschaltwertes wg;y,.
ist generell beliebig, jedoch ist die Nutzung des kleinsten im Betrieb verwendeten
Grenzwertes des Signals S ein sinnvoller Richtwert.
Der Signalverlauf der kurzen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes legt nahe, dass
der Funktionsumfang unter Umsténden zu gering ist. In diesem Fall entspricht der
Degradationsverlauf eher einem S-férmigen Verlauf und kann somit nur effektiv nach
der Druckaufbauphase abgebildet werden. Durch die Variation und Verédnderung des
Degradationsverlaufs begriindet der Membranpumpen-Datensatz die notwendige Anpas-
sungsfihigkeit der Algorithmen zur Schitzung. Die adaptive Anpassung des ETM bildet
diese Anderungen ab und erméglicht eine Nutzung fiir industrielle Anwendungsfille.

Der Degradationsverlauf des Olfilter-Datensatzes ist ein Beispiel fiir einen indus-
triellen Anwendungsfall, der bei konstantem Betrieb ohne eine Modellierung weiterer
Eingangssignale auskommt. Im Gegensatz dazu kénnen schwerwiegende Anomalien
im Signal S nicht durch das ETM kompensiert werden. Dies gilt insbesondere fiir die
Detektion und Bewertung der Anomalien anhand der R? Adj. Metrik.
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Viele grofie Maschinen besitzen ein #hnliches Olsystem und das Konzept ist auf andere
einfache Anwendungsfille iibertragbar. Das zeigt die Moglichkeit zur Skalierung des
ETM auf, die eine wesentliche Motivation fiir der Entwicklung dieses Uberwachungs-
konzeptes darstellt. Weiterhin ist die Schéatzung des zukiinftigen Signalverlaufs auf
Basis des aktuellen Verhaltens fiir nahezu alle Anwender nachvollziehbar. Somit ist
eine einfache Interpretation sowie die Grundlage fiir einen Wertbeitrag im Rahmen von
PresM moglich.

Im Kontext einer iibergeordneten Uberwachungsstruktur ist das ETM ein wichtiger
Baustein des ganzheitlichen Uberwachungskonzeptes zur modellbasierten Uberwachung.
Vor dem Hintergrund der vollautomatischen CP Detektion ist die Grundlage fiir eine
grofflichige Uberwachung von Einzelsignalen gegeben.
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8.2. Ergebnisse des Partikelfiltermoduls

Im folgenden Unterkapitel wird das PFM auf reale Daten angewendet. Dazu wird in
Unterkapitel 8.2.1 zunéchst die Einstellungen sowie die zu Grunde gelegten Funktionen
beschrieben. Die Leistungsfiahigkeit des PFM wird anhand von zwei unbekannten
Degradationszyklen in Unterkapitel 8.2.2 und 8.2.3 analysiert. Abschliefend werden die
wesentlichen Erkenntnisse in Unterkapitel 8.2.4 zusammengefasst.

8.2.1. Dateniibersicht und Einstellungen

Wihrend des Onlinebetriebs des PFM werden die Szenarien Bestcase und Worstcase fiir
die Ableitung von Handlungsempfehlungen berechnet. Da im Rahmen der Evaluierung
die historischen Daten verfiigbar sind, kann das Szenario realRul ebenfalls ausgewertet
werden und ist der Fokus der Evaluierung.

4.0 1

3.5 1

phi (bar)

3.0 1

2 158 315 472 628 785 942
Messwert (—)

Abbildung 8.23.: Grafische Darstellung eines langsamen Degradationsverlaufs des Ro-
bertverdampfers fiir die Evaluierung des Partikelfiltermoduls im Rahmen einer
Onlinesimulation.

In Abbildung 8.23 und 8.24 werden zwei Degradationszyklen anhand der Verldufe
des Dampfdrucks phi vorgestellt, die in Unterkapitel 6.2.8 zur Validierung eingesetzt
werden. Die beiden Zyklen zeichnen sich durch den niedrigsten bzw. den hochsten De-
gradationsgradienten innerhalb der verfiigharen Daten aus. Beide Zyklen entstammen

N
1

phi (bar)
w

2 107 212 317 422 527 633
Messwert (—)
Abbildung 8.24.: Grafische Darstellung eines schnellen Degradationsverlaufs des Ro-
bertverdampfers fiir die Evaluierung des Partikelfiltermoduls im Rahmen einer

Onlinesimulation.

aus unterschiedlichen Zeitbereichen und es werden lediglich die Zeitbereiche dargestellt,
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in der die Anlage in Betrieb ist.

Die beiden Zyklen werden weder fiir das Training noch den Test zur Modellierung
verwendet und sind somit dem in Unterkapitel 6.2 entwickelten Modell vollsténdig unbe-
kannt. Auf Basis von Abbildung 6.4 und weiteren Erlduterungen aus Unterkapitel 6.2.8
folgt, dass die zwei Zyklen durch sehr unterschiedliche Degradationsgeschwindigkeiten
gekennzeichnet sind. Diese sind nicht nur unterschiedlich im Vergleich zueinander,
sondern auch im Vergleich zu den fiir das Training verwendeten Zyklen, wodurch die
Onlinesimulation sehr anspruchsvoll ist.

Beide Zyklen zeigen trotz ihrer unterschiedlichen Degradationsgeschwindigkeiten Ge-
meinsamkeiten auf. Dazu gehoren ein lokales Maximum zu Beginn des Zyklus sowie im
zeitlichen Verlauf folgend ein lokales Minimum. Anschliefend steigt der Dampfdruck phi
im Wesentlichen stetig bis zum Erreichen des Grenzwerts w an. Die Spriinge innerhalb
des Dampfdrucks phi sowie die abrupte Anderung der Steigung sind auf die Einginge
des Systems und Stérungen zuriickzufiihren.

Die ZG beschreibt den Ubergang der beiden Zustéinde R bzw. T und wird in Unterka-
pitel 6.2.7 auf Basis der Features in Tabelle 6.1 eingefiihrt. Fiir die Onlinesimulation wird
eine lineare ZG gewéhlt, wobei das dynamische Verhalten durch spezifische Features
abgebildet wird. Dazu zédhlen auch die Eigenschaften des Dampfes auf Basis der WDT.
Neben der Abbildung der Transition der Zusténde durch die ZG wird der gemessene
Ausgangsvektor ¥ durch die AG in den Zustandsvektor ® tiberfiihrt. Fiir weitere Details
wird auf die Vorstellung der AG in Unterkapitel 6.2.7 verwiesen.

Fiir die Onlinesimulation des PFM auf Basis der zwei ausgewéahlten Zyklen werden der
in Tabelle C.2 vorgestellte untere- Oy grens. Und obere Parametergrenzvektor Oo grens.
zur Definition des PR genutzt. Der Warmewiderstand R sowie die Dampftemperatur T
sind charakteristische fiir das verfahrenstechnische System und werden als Zustand
des RV mit & = [R T| zusammengefasst. Korrespondierend wird fiir das PFM der
Toleranzvektor T, = |0.6e — 6 0.2560} sowie die Partikelanzahl ng = 500 definiert.
Das Importance Resampling wird durch die Grenzwertunterschreitung der ESS von
wrss = 80% ausgefiihrt und mit einem normalverteilten Roughening von 1% kombiniert.
Weiterhin wird die Partikeloptimierung aktiviert und eine Abbruchtoleranz von 3e — 6
definiert. Die Optimierung basiert auf bis zu hop. = 168 und die Berechnung des
kumulierten Gewichtsvektors Wium. auf hgmeo. = 48 vergangenen Ausgangsvektoren W.
Ab dem Einschaltpunkt bis zum Erreichen von 48 vergangenen Ausgangsvektoren W
wird das Resampling ausgesetzt, um eine valide Basis fiir die Bewertung der Partikel zu
erhalten.

Ublicherweise wird der Einschaltzeitpunkt im Betrieb iiber den Zeitpunkt bestimmt,
an dem die Entwicklung der Zusténde eine ausreichende Monotonie aufweist. Um eine
moglichst lange Onlinesimulation zu erzwingen und das Einlaufverhalten auszuschliefen,
wird der Einschaltzeitpunkt auf Betriebszeit t = 200h festgelegt. Die Eingangssigna-
le werden mit Median-Filter der Fenstergrofe hgy,, = 5 vorverarbeitet, um starke
Messfehler auszuschliefien.
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8.2.2. Onlinesimulation eines langsamen Robertverdampfer
Zyklus

Der erste in Abbildung 8.23 vorgestellte Zyklus des Validierungsdatensatzes beschreibt
eine im Vergleich zu den Trainingszyklen sehr langsame Degradation. Die Ergebnisse
der RUL Schétzung werden in Abbildung 8.25 dargestellt.
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Abbildung 8.25.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Partikelfiltermoduls auf Basis
eines unbekannten und langsamen Degradationszyklus des Robertverdampfers.

Die obere Darstellung in Abbildung 8.25 zeigt die Schiatzung im Vergleich zum Verlauf
der RUL. Durch die Initialisierung ist das Partikelset zu Beginn sehr variationsreich,
wie das Konfidenzintervall von fk.,r. = 35.04d anzeigt. Durch die erste Verarbeitung
des PFM werden die hohe Heterogenitat des Partikelsets reduziert sowie das Konfidenz-
intervall auf fxonr, = 20.27d verringert. Die Anpassung des Partikelsets ist jedoch kein
Resampling, sondern eine Uberpriifung der Monotonie des geschiitzten Zustandsten-
sors ®. Die Schatzungen von Partikeln, die eine falsche Monotonie abbilden, werden
zufillig durch valide Partikel ersetzt.

Innerhalb der néchsten 48 Berechnungen wird das Resampling trotz einer geringen ESS
von qrgg = 92.15 Partikeln blockiert, um einem vorzeitigen Verlust der Partikelvariation
entgegenzuwirken. Im Anschluss folgen mehrere Resampling Vorgénge, in denen das
PFM die RUL Schétzung sukzessive in diskreten Spriingen korrigiert. Die sprunghaften
Anderungen sind auf das Importance Resampling zuriickzufiihren und bilden sich auch
im Konfidenzintervall ab. Durch das Resampling wird das Konfidenzintervall zumeist
verkleinert. Im Gegensatz dazu wird das Konfidenzintervall beim Wechsel zwischen
Betriebszeit t = 288h und t = 289h von fkenr = 9.13d auf txonr, = 16.21d vergrofsert.

Zur Betriebszeit t = 528h konvergiert die Schiatzung mit einem Residuum der RUL
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von resgyur, = 0.3d gegen die RUL. Das Konfidenzintervall umschliefit die Schatzung
von trur, = 17.38d mit einer unteren Grenze von fgonft min = 14.04d sowie einer oberen
Grenze von fgonf. max = 17.46d. Das néchste Resampling erfolgt zur Betriebszeit t = 829h
und entfernt vorwiegend zu flache Degradationsverldaufe aus dem Partikelset, das die
Verminderung des Konfidenzintervalls im Mittel auf k.. < 0.1d anzeigt. Die lange
Betriebszeit ohne Resampling verdeutlicht, dass das Partikelset im Wesentlichen die
reale Degradation abbildet und somit auch die Schétzung vertrauenswiirdig ist.
Insgesamt schatzt das PFM prézise die verbleibende RUL und ermoglicht somit die
Ableitung und Planung von konkreten Mafsnahmen, um die Betriebsphase zu verlan-
gern. In diesem Zusammenhang dienen das Konfidenzintervall und die Haufigkeit der
Resampling Vorgange als Qualitatsindikatoren.
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Abbildung 8.26.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand T bei t = 201~ auf Basis eines unbekannten und langsamen Degradations-
zyklus des Robertverdampfers.

Die Initialisierung des PFM wird anhand der Schétzung des Zustands 7" in Abbil-
dung 8.26 dargestellt. Neben der Heterogenitit der Zustandsschiatzungen der einzelnen
Partikel, fallen vor allem die monoton fallenden Trajektorien auf. Ein monoton fallendes
Verhalten wird bei der zugrundeliegenden Degradation nicht erwartet und folglich
werden im Rahmen der ersten Monotoniepriifung alle Partikel mit einer fallenden Mo-
notonie der Zustandsschatzung entfernt. Der Vergleich des Zustandsverlaufs und dessen
Schatzungen durch die Partikel zeigt, dass keine Parameterkombination den Zustands-
verlauf wiedergibt. Dies ist durch die ng = 15 Dimensionen des Parametervektors ©
bedingt, der mit einer begrenzten Partikelzahl von ny = 500 Stiick nicht jede mogliche
Kombination abbilden kann.

Durch weitere Resampling Vorginge wird die Schiatzung schrittweise optimiert. Zur
Betriebszeit + = 280k sind Partikel, die zur Uberschiitzung der RUL fiihren, nicht mehr
im Partikelset vorhanden. Abbildung 8.27 zeigt die Schatzung der zukiinftigen Entwick-
lung des Zustands 7' zur Betriebszeit ¢t = 280h. Durch die aktive Partikeloptimierung
geben vereinzelte Partikel den zukiinftigen Zustandsverlauf qualitativ wieder, jedoch
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Abbildung 8.27.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand T bei t = 280~ auf Basis eines unbekannten und langsamen Degradations-
zyklus des Robertverdampfers.

ist das Partikelset zu diesem Zeitpunkt von einer Vielzahl Partikel dominiert, die eine
schnellere Degradation abbilden und somit die RUL unterschétzen. In dieser frithen
Phase der RUL Schétzung und aufgrund der dhnlichen Initialisierung des Zustands,
iiberlappen sich die geschétzten Zustandsverlaufe anteilig und haben zu wenig Differen-
zierungsmerkmale.
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Abbildung 8.28.: Grafische Darstellung des Smoothings durch das Partikelfiltermodul
fiir den Zustand T bei t = 280h auf Basis eines unbekannten und langsamen
Degradationszyklus des Robertverdampfers.

Die Ahnlichkeit der geschiitzten Zustandsverldufe der Partikel wird auch anhand
von Abbildung 8.28 verdeutlicht, die das Smoothing des Zustands T' zur Betriebszeit

179



8. Onlinesimulation

t = 280h zeigt. Die einzelnen Zustandstrajektorien der in die Vergangenheit gerichteten
Schatzung divergieren iiber das Zeitfenster hgmeo., in Abhéngigkeit der unterschiedlichen
Startpunktwahl ist jedoch das Kreuzen des vergangenen Zustandsverlaufs moglich. Die
geschétzten kreuzenden Zustandsverlaufe weichen durch diese Eigenschaft erst spéter
ausreichend von dem Zustand ab, wodurch die korrespondierenden Partikel potenziell
langer im Partikelset verbleiben. Da zu Beginn die Unterschiede zwischen den Partikeln
geringe Auswirkungen auf das Smoothing besitzen, ist ein langerer Zeitraum zur Diffe-
renzierung notwendig.
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Abbildung 8.29.: Grafische Darstellung des Smoothings durch das Partikelfiltermodul
fiir den Zustand T bei t = 479h auf Basis eines unbekannten und langsamen
Degradationszyklus des Robertverdampfers.

Uber die Zeit divergieren die Trajektorien der Partikel immer mehr und eine effektive
Auswahl der Partikel, die den Zustand abbilden, wird ermdglicht. Abbildung 8.29 zeigt
das Smoothing des Zustands 71" zur Betriebszeit t = 479h. Die Partikel, deren Riickbe-
rechnungen in der oberen Hélfte der Abbildung zu sehen sind, zeigen im Vergleich zu den
anderen Trajektorien eine deutliche Abweichung zum Zustand auf. Die Trajektorien im
oberen Bereich bilden einen zu schnellen Degradationsverlauf ab, der mit dem Zustand
nicht iibereinstimmt.

Das Ergebnis des nachfolgenden Resamplings wird anhand des Smoothings zur Be-
triebszeit t = 480h in Abbildung G.1 dargestellt. Die Trajektorien, die zum vorherigen
Zeitpunkt einen deutlichen Abstand zum Zustand 7" ausweisen, sind nicht mehr vorhan-
den, da die korrespondierenden Partikel aus dem Partikelset entfernt werden.

Das Verwerfen der Partikel im Rahmen des Resamplings kann durch ein Herabsetzen
der Toleranz bestirkt werden. Wie jedoch in Abbildung 8.29 zu sehen ist, enthélt
der Zustand T rauschbedingte Anteile und unter Umsténden auch nicht abbildbare
Strukturen. Das Wihlen einer zu geringen Toleranz wiirde in diesem Zusammenhang
zu einem zu schnellen Ausschluss von einer Vielzahl der Partikel fiihren, ohne die
Degradation besser abzubilden.
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Abbildung 8.30.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand T bei t = 500h auf Basis eines unbekannten und langsamen Degradations-
zyklus des Robertverdampfers.

Im weiteren zeitlichen Verlauf ist die Schatzung des Zustandsvektors ® im Vergleich zu

den vorangegangenen Schatzungen deutlich praziser. Exemplarisch stellt Abbildung 8.30
die Schéatzung des Zustands T' zur Betriebszeit ¢ = 500h dar. Vereinzelte Trajektorien
geben den Zustandsverlauf wieder. Innerhalb des Partikelsets sind auch Partikel vor-
handen, deren geschétzte Zustandstrajektorien zur Unterschétzung der RUL fiihren.
Diese Partikel werden erst zu einem spéateren Zeitpunkt aus dem Partikelset verworfen,
wie Abbildung G.2 zeigt.
Die Wechselwirkungen mit dem Eingangsvektor I', zum Beispiel der Sprung in Ab-
bildung 8.30 zur Betriebszeit ¢t = 130h, werden sehr gut durch das PFM abgebildet.
Aufgrund einer ausreichenden Menge an vergangenen Ausgangsvektoren W kann die
Partikeloptimierung den Zustandsverlauf nahezu vollstandig wiedergeben. Dies ist die
Basis fiir das Konvergieren der Schétzung gegen die RUL. Mit jedem Resampling werden
sowohl der aktuell optimierte Partikel Pqp., als auch die auf Basis der zuvor durch
Roughening weiterentwickelten optimierten Partikel verstarkt. Somit wird durch das
kontinuierliche Explorieren des direkten Umfelds erfolgreicher Partikel die Schiatzung
immer praziser.

Die Schétzung des Degradationszyklus und das Konvergieren gegen die RUL kann
anhand der zeitlichen Entwicklung einzelner Parameter des geschatzten Parameterten-
sors © verdeutlicht werden. Abbildung 8.31 zeigt die Verdnderung des Parameters sumt
in den von dem unteren- Oy gren,. Und oberen Parametergrenzvektor ©¢ gren,. €inge-
schlossenen Bereich des PR. Direkt nach der Initialisierung zur Betriebszeit £ = 200/ ist
die uniforme Verteilung zu erkennen. Im weiteren Verlauf konzentrieren sich die Partikel
zunachst zur Betriebszeit £ = 320h um den Wert 1.0e — 1, um im Anschluss weiter an
den Rand des PR verschoben zu werden. Im zeitlichen Verlauf, nach der Entstehung
des Maximums am Rande des PR, bilden sich keine weiteren lokalen Maxima aus. Dies
deckt sich mit der Schétzung in Abbildung 8.25.

Abbildung G.3 zeigt die zeitliche Entwicklung der Schiitzung des Parametertensors ©
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Abbildung 8.31.: Grafische Darstellung der geschitzten Partikeldichteverteilung des
Partikelfiltermoduls anhand des Parametertensors © (j) mit Parameter j = sumt auf
Basis eines unbekannten und langsamen Degradationszyklus des Robertverdampfers.

anhand des Parameters r dfci div_ fhi dt, der nicht auf Basis eines erweiterten
unteren- Oy grens. PzW. oberen Parametergrenzvektors ©¢ gren,. initialisiert wird, son-
dern auf Grundlage des Mittelwertes der Parametergrenzvektoren Oy grens. Uund ©¢. Grens. -
Ab dem Zeitpunkt der Initialisierung expandiert die Verteilung, die sich am Anfang mit
jedem Resampling vergrofsert. Am Ende des Degradationszyklus wird die Verteilung
nicht mehr mafgeblich durch das Resampling verdndert und die Verteilung der Partikel
im PR weist das Muster der beim Roughening eingesetzten Normalverteilung auf.

Insgesamt verdeutlicht die Schatzung des PFM anhand des langsamen Zyklus, dass
das Uberwachungskonzept sich adaptiv an die RUL annéhert. Mit zunehmender Anzahl
an verfiighbaren Ausgangsvektoren ¥ wird die Gewichtung der Partikel durch diver-
gierende Zustandsverlaufe effektiver und das Einbringen von neuen Partikeln durch
die Partikeloptimierung praziser. Wahrend des Betriebs helfen das Konfidenzintervall
sowie die Frequenz der Resampling Vorgéange die Erwartungswertschiatzung der RUL zu
bewerten und Handlungen daraus abzuleiten.
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8.2. Ergebnisse des Partikelfiltermoduls

8.2.3. Onlinesimulation eines schnellen Robertverdampfer Zyklus

Nachfolgend wird das PFM anhand des in Abbildung 8.24 vorgestellten schnellen
Degradationsverlaufs des RV evaluiert. Abbildung 8.32 zeigt die Ergebnisse der RUL
Schétzung iiber die Betriebszeit.
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Abbildung 8.32.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Partikelfiltermoduls auf Basis
eines unbekannten und schnellen Degradationszyklus des Robertverdampfers.

Die oberste Darstellung zeigt, dass der Median der geschatzten RUL direkt nach der
Initialisierung von frur, = 11.54d auf trur, = 9.18d abfillt. Auch das Konfidenzintervall
wird von fxonr. = 75.96d auf fxonr = 26.49d angepasst. Innerhalb der nachfolgenden 48h
wird das Resampling blockiert, um PI am Anfang der Uberwachung zu verhindern.
Die Schéatzung der RUL wird durch das erste Resampling zur Betriebszeit ¢ = 250h
sprunghaft in Richtung der RUL verbessert. Das Residuum der RUL Schitzung wird von
resguL, = —8.73d auf resgyr, = —2.23d reduziert und wahrend der néchsten Schétzung
zur Betriebszeit t = 251h auf resgyp, = —0.25d abgesenkt. Zu diesem Zeitpunkt wird
auch das Konfidenzintervall auf fx.,¢ = 10.71d verringert.

Im mittleren Teil des Degradationsverlaufs weicht die Schiatzung von der gemessenen
RUL ab. Exemplarisch wird die RUL zur Betriebszeit ¢t = 400h mit resgyr, = —0.96d
unterschatzt. Das Konfidenzintervall schlieftt die RUL wéhrend dieser Zeit nicht mit ein
und wird zur Betriebszeit t = 360h temporar zu kiirzeren RUL ausgeweitet.

Mit einem weiteren Resampling Vorgang zur Betriebszeit ¢ = 426h konvergiert die
Schatzung vollstdndig gegen die gemessene RUL. Der Grofiteil der Partikel verhalt
sich sehr dhnlich, sodass das Konfidenzintervall fx..s < 0.3d ist. Bis zum Ende des
Degradationszyklus wird die RUL sehr prazise geschétzt.

Die zweite Darstellung von Abbildung 8.32 zeigt das Blockieren des Resamplings inner-
halb der ersten t = 48h. Optisch erscheint der erste Resampling Vorgang zur Betriebszeit
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8. Onlinesimulation

t = 250h als ein einzelner deutlicher Sprung, wobei zwei Resampling Vorgénge in di-
rekter Abfolge ausgefiihrt werden. Dies zeigt auf, dass nach dem ersten Resampling
Partikel mit geringen Gewichten w im Partikelset verbleiben, die nicht in einem Vorgang
vollstandig verworfen werden.

Im Anschluss an die ersten gruppierten Resampling Vorgéinge finden weitere Resampling
Vorgéange statt, die, wie zur Betriebszeit t = 424h, 425h, 426h und 427h, ebenfalls
sequentiell ausgefiihrt werden und gruppiert sind. Mit fortschreitender Betriebszeit
werden die Abstédnde zwischen den Resampling Vorgéngen stetig grofser und zeigen,
dass das PFM die reale Degradation abbildet.
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Abbildung 8.33.: Grafische Darstellung der Priadiktion des Partikelfiltermoduls von Zu-
stand 7" bei ¢ = 201h auf Basis eines unbekannten und schnellen Degradationszyklus
des Robertverdampfers.

Abbildung 8.33 zeigt Schitzung des Zustands T zur Betriebszeit t = 201h. Das
Entfernen der Partikel, die monoton fallende Zustandstrajektorien abbilden, resultiert
insgesamt in einer Verschiebung der Schétzung zu kiirzeren RUL. Im Rahmen der
Monotoniepriifung nach der Schitzung der einzelnen Partikel werden alle nicht monoton
steigenden Trajektorien zuféillig durch andere valide Partikel ersetzt. Der sehr lange und
monoton steigende Verlauf, der etwa bei Messwert 1900 den Grenzwert w liberschreitet,
bestimmt die Beschreibung des oberen Konfidenzintervalls mit fkonf. max = 81.42d. Durch
die Entfernung der korrespondierenden Partikel der nicht monotonen Trajektorien ver-
schiebt sich die Verteilung der RUL Schétzung. Folglich wird auch das Konfidenzintervall
angepasst.

Bedingt durch das Resampling werden die verbliebenen Trajektoren weiter einge-
schriankt und die Schitzung des Zustands T" zur Betriebszeit £ = 250h in Abbildung 8.34
dargestellt. Die geschétzten Zustandsverldufe der Partikel &hneln dem Zustandsverlauf
und fithren aufgrund der grofen Streuung zum deutlichen Uber- und Unterschétzen
der RUL, wobei das Unterschétzen iiberwiegt und daraus das Residuum der RUL mit
resgur, = —2.23d folgt. Basierend auf den ersten 50 Ausgangsvektoren ¥ parametrisiert
die Partikeloptimierung das Modell erstmals. Bei der Modellierung konkurrieren die
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Abbildung 8.34.: Grafische Darstellung der Priadiktion des Partikelfiltermoduls von Zu-
stand 7" bei ¢ = 250h auf Basis eines unbekannten und schnellen Degradationszyklus
des Robertverdampfers.

Parameter intercept und sumt und es zeigt sich, dass die Abbildung des Parame-
ters intercept zu gering sowie die des Parameters sumt zu grofs ist. Aus diesem Grund
ist der geschatzte zukiinftige Zustandsverlauf des optimierten Partikels Py, anfangs
zu flach und am Ende zu steil.
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Abbildung 8.35.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von Zu-
stand 71" bei t = 318h auf Basis eines unbekannten und schnellen Degradationszyklus
des Robertverdampfers.

Exemplarisch wird eine Schétzung aus dem Zeitbereich der unterschétzen RUL in
Abbildung 8.35 vorgestellt. Zur Betriebszeit t = 318h beschreiben vereinzelte Partikel
zu stark steigende Verlaufe, die etwa bei Messwert 150 den Grenzwertvektor 2¢ des
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Zustands ® schneiden. Aufgrund der starken Uberlagerung des Verlaufs von Zustand T
differenzieren sich diese Partikel erst nach weiteren 50 bis 100 Schitzungen von dem
Zustandsverlauf. Die spéte Differenzierung wird durch das iiberlagerte Muster verur-
sacht, das der Reduzierung des Toleranzvektors Tt entgegenwirkt.

Die geschéitzen Zustandstrajektorien der anderen Partikel bilden den Verlauf des Zu-
stands qualitativ sehr gut ab, wobei der Zustandsverlauf den Rand der Trajektori-
engruppe beschreibt. Diese Abweichung deckt sich mit den Abweichungen der RUL
Schétzung in Abbildung 8.32.

Durch das méafige Auffachern der geschitzten Zustandsverldufe in Kombination mit
deren geringeren Steigungen folgt eine Streuung beim Uberschreiten des Grenzwerts Qg
und somit auch der geschétzten RUL. Anhand dieses Beispiels wird das Spannungsfeld
einer Vergroferung der Eintréage im Toleranzvektor T, mit einem flachen Zustandsver-
lauf herausgearbeitet und zeigt die damit einhergehende Sensitivitat der RUL Schétzung.
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Abbildung 8.36.: Grafische Darstellung des Smoothings durch das Partikelfiltermodul
fiir den Zustand T bei t = 319h auf Basis eines unbekannten und schnellen Degrada-
tionszyklus des Robertverdampfers.

Abbildung 8.36 zeigt das Smoothing des Zustands T" zur Betriebszeit t = 319h. Der
Zustandsverlauf zeigt neben iiberlagernden Strukturen auch Spriinge, die durch die
Eingénge hervorgerufen werden. Die Intensitét der Spriinge ist in den gemessenen Daten
zum Teil grofer im direkten Vergleich mit den geschétzten Spriingen. Dies wird auch
durch die Schiatzung in Abbildung 8.35 gezeigt. Die Spriinge kénnen anteilig durch die
Partikeloptimierung und der damit verbundenen Anderung der Parameter intercept
und sumt innerhalb des optimierten Parametervektors ©¢p. kompensiert werden. Die
optimierten Partikel Pqp. fiihren zu steileren geschatzten Zustandsverlaufen im Ver-
gleich zum Zustandsverlauf von 7" und infolgedessen zu einer Unterschétzung der RUL.

Im zeitlichen Verlauf wird die Schétzung der RUL iterativ optimiert. In Abbildun-
gen 8.37 wird die Schatzung des Zustands T zur Betriebszeit t = 450h dargestellt. Der
Zustandsverlauf wird durch eine Variation aus verschiedenen Partikeln wiedergegeben.
Weniger als 25 Trajektorien weisen eine stiarkere Steigung als der Zustandsverlauf auf
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Abbildung 8.37.: Grafische Darstellung der Priadiktion des Partikelfiltermoduls von Zu-
stand 7" bei ¢ = 450h auf Basis eines unbekannten und schnellen Degradationszyklus
des Robertverdampfers.

oder verlaufen parallel zum eigentlichen Signal. Dies kann ein Ergebnis des Roughenings
sein, das den geschétzten Zustand zufillig verdandert hat und gleichzeitig den korrespon-
dierenden Parametervektor © nicht wesentlich beeinflusst hat. Liegen diese parallelen
Zustandsverldufe innerhalb des Toleranzvektors T, , konnen diese Partikel kaum aus
dem Partikelset entfernt werden.

Bedingt durch das iiberlagerte Muster, iiberschreitet der Zustand 7T erstmals den zuge-
horigen Grenzwert des Vektors 0 bei Messwert 165. Im Gegensatz dazu {iberschreiten
die geschétzten Zustandsverldufe der Partikel den Grenzwert bei Messwert 180. Dies
erklart, dass das Residuum der RUL Schétzung in Abbildung 8.32 nicht auf resgyr, = 0d
abfillt. Dennoch wird der Erwartungswert des Zustands T effektiv durch die Schitzung
des PFM wiedergegeben.

Abbildung G.4 zeigt die zeitliche Entwicklung des Parameters intercept auf Basis
des geschitzten Parametertensors ©. Durch das erste Resampling zur Betriebszeit
t = 250h werden wesentliche Teile des Wertebereichs entfernt. Sowohl negative als auch
grofse positive Wertebereiche werden nicht mehr durch die Partikel wiedergegeben. Im
zeitlichen Verlauf sind zur Betriebszeit t = 317h zwei grofere Segmente in der Mitte
der urspriinglichen Verteilung stark ausgepragt. Durch das Resampling zur Betriebszeit
t = 323h wird die Variation weiter reduziert. Dies ist auch der Betriebsbereich, in dem
die Schétzung von der RUL abweicht. Die Korrektur der Abbildung durch das PFM
findet zur Betriebszeit t = 424h statt und wirkt sich positiv auf das Residuum der RUL
Schatzung aus. Bestimmte Bereiche innerhalb der Partikeldichteverteilung sind iiber
langere Zeitraume vertreten und wechseln sich teilweise in der Anzahl der Partikel ab.

Abbildung 8.38 zeigt die Dichteverteilung des Parameters sumt iiber die Betriebszeit ¢
als Ausschnitt aus dem geschéitzten Parametertensor Q Zu Beginn der Degradation ist
die Charakteristik des Zustandsverlaufs noch nicht vollstdndig bekannt. Einige Parti-
kel konzentrieren sich in der Mitte des Wertebereichs. Im weiteren zeitlichen Verlauf
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Abbildung 8.38.: Grafische Darstellung der geschitzten Partikeldichteverteilung des
Partikelfiltermoduls anhand des Parametertensors © (j) mit Parameter j = sumt auf
Basis eines unbekannten und schnellen Degradationszyklus des Robertverdampfers.

verdichteten sich die Partikel. Zur Betriebszeit t = 424h findet ein Wechsel statt zu
geringeren Werten. Das Verhalten ist in der zweiten Hélfte der Betriebszeit damit genau
gegensitzlich zu Abbildung G.4.

Im Rahmen des Resamplings zur Betriebszeit ¢ = 424h identifiziert das PFM, dass ein
konstanter Zuwachs anhand des Parameters intercept die Kurvenform nicht beschreiben
kann und der Parameter sumt infolgedessen gestérkt wird. Da beide Parameter den
Zuwachs beeinflussen und zu Beginn des Degradationsverlaufs somit wechselseitig zu
einem @hnlichen Ergebnis kommen, ist eine weitere Eingrenzung der Freiheitsgrade sinn-
voll. In diesem Zusammenhang liefert die Installation von weiteren Sensoren zusétzliche
Informationen, ohne die sich das PFM bestmdglich an den Zustand anpasst.

Basierend auf dem schnellen Degradationsverlauf des RV wird gezeigt, dass das PFM
trotz iiberlagerter Strukturen die RUL effektiv schétzt. Die adaptiven Eigenschaften
des PFM sind die Basis, um mégliche Abweichung der Schéatzung wiahrend des Betriebs
zu korrigieren und gegen die RUL zu konvergieren. Damit erfiillt es die Erwartungen
der Robustheit und trégt zu einer effektiven Planung der Instandhaltung bei.

8.2.4. Diskussion des Partikelfiltermoduls auf realen Daten

In Unterkapitel 8.2.2 und 8.2.3 wird die Onlineiiberwachung durch das PFM auf Basis
von realen Betriebsdaten simuliert. Dazu wird die RUL eines RV aus Unterkapitel 3.2.3
geschatzt.

Im Rahmen von Unterkapitel 8.2.2 wird die Schétzung eines sehr langsamen Degradati-
onsverhaltens abgebildet. Die Schatzung des PFM néhert sich iterativ der RUL an, um
den Verlauf ab diesem Zeitpunkt mit grofser Genauigkeit abzubilden. Der Prozess des
Konvergierens sollte so kurz wie notig sein, um méglichst schnell verlassliche Ergebnisse
zu bekommen. In den vorangegangen Ausfiihrungen wird bei der Initialisierung bewusst
auf eine uniforme Initialisierung zuriickgegriffen, um eine vordefinierte Pragung des
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Partikelsets im Rahmen der Onlinesimulation auszuschlieften. Damit ist die Wahr-
scheinlichkeit sehr gering, dass exakt die reale Parameterkombination im Partikelset
enthalten ist. Dieser Aspekt unterstreicht die Wirksamkeit des PFM, jedoch kann im
Onlinebetrieb ein schnelleres Konvergieren gegen die RUL unterstiitzt werden. Fiir die
Initialisierung konnen dazu Varianten auf Basis von erfolgreichen Partikeln vergangener
Zyklen oder einem globalen Modell mit einer parameterspezifischen normalverteilten
Streuung erzeugt werden. Dies reduziert die Partikelvariation von Beginn an und er-
moglicht eine gezieltere Auswahl systembeschreibender Partikel.

Im Gegensatz dazu verdeutlicht der schnelle Degradationszyklus des RV, dass trotz
der Robustheit des PFM gegen Rauschen, starke Muster und Strukturen die Schéatzung
erschweren. Dies ist eng gekoppelt an die Wahl des Toleranzvektors Tr,,., da dieser fiir
eine prazise Schiatzung auf kleinstmogliche Eintrége begrenzt werden sollte. Aufgrund
der stark ausgepragten Strukturen in den Ausgangsvektoren ¥ ist die Schétzung insge-
samt sehr gut, wobei besonders das letzte Drittel der Betriebszeit hervorgehoben wird.
Die Grofe des PR wirkt sich auf die Schatzung aus, da gegensétzliche FEigenschaften sich
unter Umsténden kompensieren kénnen oder zu Beginn einen dhnlichen Einfluss besitzen.
Im Betriebsverlauf werden sich diese Kombinationen ab einem gewissen Punkt vom
Zustandsvektor @ entfernen und kénnen somit iiber ldngere Zeit vermieden werden. Die
Einschrankung des Parameterbereichs ist dennoch im Sinne des friithen Konvergierens
sinnvoll.

Vor dem Hintergrund der Evaluierung sind beide Zyklen, aufgrund der sehr unter-
schiedlichen Eigenschaften von den Trainingsdaten, eine sehr anspruchsvolle Validierung
fiir das PFM. Aufgrund der selbst-iiberwachenden Eigenschaften des PFM und dessen
Abschaltung, falls alle Partikel den Zustand ® nicht représentieren, ist es eine sehr gute
Basis fiir industrielle RUL Schiitzung, da es ein einfaches, aber robustes Uberwachungs-
konzept ist, das performant und sukzessive weiterentwickelt werden kann.
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9. Zusammentassung und Ausblick

Abschliefsend werden die Ergebnisse dieser Arbeit anhand von Unterkapitel 9.1 zusam-
mengefiihrt. Basierend auf den gewonnenen Erkenntnissen werden in Unterkapitel 9.2
mogliche Weiterentwicklungen vorgestellt und in den Gesamtzusammenhang eingebettet.

9.1. Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird der Einsatz von adaptiven Methoden zur RUL Schatzung innerhalb
der chemischen Industrie anhand von drei unterschiedlichen Equipments diskutiert.
Neben einer HDMP und einem OF wird ein RV als Spezialbauform eines Wirmeiiber-
tragers vorgestellt.

Grundlegend fiir die Entwicklung der Uberwachungskonzepte ist die Evaluierung der
RUL Methoden aus unterschiedlichen Perspektiven. Neben einer methodischen Klassifi-
zierung werden auch die Anwendungsfille zu Gruppen zusammengefiihrt. Gemessen an
der Zahl der Veroffentlichungen liegt ein Schwerpunkt der Forschung von Methoden
zur RUL Schétzung im Bereich Deep Learning. Oft werden die Methoden anhand von
bekannten Standarddatensétzen, zum Beispiel der PHM Data Challenge, evaluiert,
wobei die Datenséatze haufig sehr umfangreich sind. Innerhalb der Industrie sind die
bekannten Fehlerdatenmengen stark begrenzt und somit ist auch die Auswahl der
Methoden limitiert.

Auf Grundlage des Stands der Technik werden einige Methoden fiir die Vorbereitung
und Vorhersage im Detail beschrieben. Basierend auf einer geringen Datengrundlage
sowie weiteren industriellen Limitierungen, wird unter anderem der PF als Basisme-
thode ausgewahlt, da dieser wenige Annahmen erfordert und somit fiir eine Vielzahl
industrieller Anwendungsfélle geeignet ist.

Innerhalb dieser Arbeit werden zwei unterschiedliche Uberwachungskonzepte zur RUL

Schiitzung entwickelt. Das ETM Uberwachungskonzept umfasst die vollautomatische
Vorhersage von Einzelsignalen. Fiir komplexere Modelle wird das PFM Uberwachungs-
konzept vorgestellt, das auf den grundlegenden Funktionalitdten des PF basiert und fiir
die Anwendung zur RUL Schéitzung im industriellen Umfeld erweitert wird.
Im Hinblick auf die Modellierung ist das Vorgehen zwischen den zwei Uberwachungskon-
zepten zu differenzieren. Die Modellierung des ETM ist ein Teil der Onlinetiberwachung,
wodurch lediglich die generellen Funktionen im Rahmen der Modellierung festgelegt
werden. Im Gegensatz dazu wird ein konkretes Modell fiir den Betrieb des PFM benétigt.
Die umfangreiche Modellbildung kombiniert sowohl bekannte physikalische Zusammen-
hénge als auch Methoden des ML. Bedingt durch die unvollsténdige Systembeschreibung
und nicht vorhandenen Sensoren, werden wiahrend der Modellierung gezielt Freiheits-
grade erdffnet, um eine adaptive Schétzung im Onlinebetrieb zu ermoglichen.

Beide Uberwachungskonzepte werden auf Grundlage von synthetischen Daten be-
wertet. Dazu wird fiir das ETM ein Ségezahn- sowie ein Kurven-Datensatz entwickelt.
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Der Sagezahn-Datensatz zeigt vor allem, die grundlegenden adaptiven Eigenschaften
auf sowie den Einfluss von iiberlagerten Strukturen. Die Erkenntnisse werden durch
den Kurven-Datensatz im Hinblick auf eine mogliche Verzogerung des CP erweitert.
Insbesondere die automatisierte Identifikation des CP sowie die Auswahl einer geeig-
neten Funktion sind ein essentieller Bestandteil fiir die Skalierung der Uberwachung
durch das ETM. Anhand der synthetischen Datensétze erfolgt eine zumeist korrekte
Auswahl des CP sowie die geeignete Zuordnung einer Funktion zur Abbildung des
Signals. Insgesamt ist die Schiatzung der RUL durch das ETM erfolgreich, sodass die
Anwendung im industriellen Kontext moglich ist.

Das PFM wird anhand eines synthetischen Datensatzes evaluiert. Der Datensatz weist
exponentielles Verhalten auf und dhnelt allgemein Degradationsvorgédngen in der chemi-
schen Industrie. Fiir die Evaluierung werden Referenzeinstellungen vorgenommen, die
auf Basis der Erkenntnisse immer weiter prazisiert werden. Dabei werden insbesondere
die Aspekte der PD und PI diskutiert. Selbst moderne Partikelfiltermethoden besitzen
die Herausforderung, dass das Partikelset irreversibel reduziert wird. Die entwickelte
Funktionalitét der Partikeloptimierung ermoglicht diese Irreversibilitat aufzuheben und
das Partikelset mit neuen Partikeln zu versorgen. Das erspart besonders in Phasen ohne
Resampling die Wiederholung des Roughening Prozesses und ebenfalls die unnotige
Ausdehnung der Partikelanzahl. Somit leistet die Partikeloptimierung einen wichtigen
Beitrag fiir eine robuste Onlinetiberwachung.

Zur Veranschaulichung der Vorhersageeigenschaften wird fiir beide Uberwachungs-

konzepte ein Onlinebetrieb auf realen Betriebsdaten simuliert und im Anschluss dis-
kutiert. Das ETM wird anhand von zwei Anwendungsfillen evaluiert. Anhand des
Membranpumpen-Datensatzes wird die generelle Fahigkeit einer adaptiven Vorhersage
verdeutlicht. Uberlagerte Strukturen erschweren die Vorhersagefihigkeit, die im Betriebs-
verlauf durch zuséatzliche Messwerte sukzessive verbessert wird. Die Anwendung des
ETM auf den Olfilter-Datensatz verdeutlicht, dass massive Anomalien nicht durch das
Uberwachungskonzept abgebildet werden konnen. Auf der anderen Seite zeigt es auch,
dass ein Grofsteil der Verlaufe ohne weitere Eingangssignale modelliert werden kann
und somit die Grundlage fiir eine Skalierbarkeit des Ansatzes innerhalb der chemischen
Industrie gegeben ist.
Das PFM wird auf Basis eines RV evaluiert. Die Herausforderungen sind sehr vielfaltig,
da der Massenstrom auf der Produktseite bauartbedingt und die Degradation als solches
nicht gemessen werden. Im Sinne der Modellierung ist dieser Aspekt mit besonderem
Anspruch verbunden, wobei erst die adaptiven Eigenschaften des PFM eine Onlineiiber-
wachung ermoglichen. Die Simulation findet anhand von zwei extremen Betriebszyklen
statt, die eine sehr geringe sowie sehr starke Degradation aufweisen. In beiden Féllen
nahert sich die Schitzung des PFM nach der Initialisierung iterativ an die RUL an.
Die Ergebnisse sind in weiten Bereichen sehr prazise und unterstiitzen die Handlungs-
empfehlungen im téglichen Betrieb. Das Konfidenzintervall sowie die Frequenz des
Resamplings zeigen die Qualitdt der Vorhersage an und unterstiitzen die Interpretation
der Ergebnisse. Das PFM passt sich an die herausfordernden Randbedingungen in der
chemischen Industrie an und ist die Basis fiir eine effektive Entscheidungsfindung.

Die Entwicklung des ETM und PFM zur Vorhersage der RUL im Kontext der
chemischen Industrie zeigt den Mehrwert und die Herausforderungen fiir die Einfiithrung
von PresM auf. Durch die Detektion von spezifischen Fehlern in Kombination mit
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einer Aussage liber die verbleibende Zeit und moglichen Handlungsoptionen ist die
Grundlage fiir eine optimierte Instandhaltung gegeben. In diesem Zusammenhang
wird deutlich, dass sowohl hochautomatisierte und skalierbare Ansétze, wie das ETM
fiir den flichendeckenden Einsatz, als auch spezifische Ansétze zur Beschreibung von
komplexeren Zusammenhéngen, wie das PFM, im industriellen Kontext benotigt werden.

9.2. Ausblick

Sowohl das ETM als auch das PFM bilden die Basis fiir eine effektive Onlineiiberwa-
chung von heterogenen Anwendungsféllen in der chemischen Industrie. Im Rahmen der
Entwicklung werden die wesentlichen Anforderungen bereits in diesem Stadium erfiillt,
wobei weitere Verbesserungen zukiinftig moglich sind.

Das ETM ermoglicht die Schiatzung und Pradiktion von einfachen Signalverlaufen auf

Basis von unterschiedlichen Funktionen. Durch die Erweiterung des Funktionsumfangs
ist das Erschliefen weiterer Anwendungstfille moglich.
Ferner besteht die Moglichkeit die Einflussnahme durch den Anwender auszuweiten.
Demnach kénnten beispielsweise auch bestimmte Eigenschaften des Signals, wie ein
konvexer bzw. konkaver Verlauf, eingeschrinkt werden. Besonders in den Ubergangsbe-
reichen ermoglicht dies eine frithere Vorhersage.

Im Rahmen der Evaluierung hat das PFM durch die Prézision der Schatzung iiber-
zeugt. Zukiinftig konnten im Rahmen der Modellierung auch andere Modelltypen
iiberwacht und optimiert werden. Generell wére es in diesem Zusammenhang moglich
ein Modell auf Basis eines NN im PFM zu {iberwachen.

Zur besseren Skalierung konnte das PFM im Hinblick auf die Effizienz optimiert werden.
Ein moglicher Schritt ist die Beschleunigung des Partikeloptimierungsalgorithmus sowie
eine mogliche Uberfithrung der Berechnung von Python in C.

Beide Uberwachungskonzepte stellen Extreme innerhalb der méglichen Modelle zur
RUL Schétzung dar. Zum einen gibt es die einfachen Vorhersagen, die durch das
hochautomatisierte ETM umgesetzt werden konnen. Zum anderen erméglicht das PFM
die Vorhersage auf Basis von komplexeren Modellen, aus denen eine konkrete Handlung
abgeleitet werden kann. Zwischen diesen beiden Uberwachungskonzepten gibt es viele
Ubergangsstufen, die wertschopfend in industriellen Anwendungen eingesetzt werden
kénnten.
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B. Informationen zur BASF SE

Zum besseren Verstandnis erfolgt im Folgenden eine kurze Einleitung zur BASF SE.
Diese startet mit der Geschichte und dem Produktportfolio in Unterkapitel B.1. Um
die Grofkenordnung der Prozesse sowie die Dimensionen des Standorts Ludwigshafen zu
verdeutlichen, erfolgt eine zahlenbasierte Beschreibung in Unterkapitel B.2.

B.1. Geschichte und Produktportfolio der BASF SE

Am 6. April 1865 griindete Friedrich Engelhorn die BASF SE in Mannheim. Das Portofo-
lio war zu dieser Zeit besonders auf Farbstoffe ausgerichtet, wobei besonders die Herstel-
lung von ,Indigo rein“ zu nennen ist. Anfang des zwanzigsten Jahrhunderts entwickelte
Fritz Haber die Ammoniak Synthese, die von Carl Bosch als grofttechnisches Verfahren
entwickelt wurde. Neben der innovativen Synthese ist auch der verfahrenstechnische
Prozess aufgrund von hohen Driicken und Temperaturen eine grofe Herausforderung
und setzt Mafistabe. Im Lauf der Zeit wurde das Produktportfolio stetig erweitert und
neue Produktionsstandorte in vielen Regionen der Welt eroffnet. In den Folgejahren
wurde das Kerngeschéft stetig optimiert, wobei sowohl die Automatisierung als auch
Nachhaltigkeit immer stérker in den Fokus riickten [162].

Heute verfiigt die BASF SE iiber insgesamt sechs Geschéftssegmente [163]:

e Chemicals: Umfasst die Unternehmensbereiche Petrochemicals und Intermediates
und stellt im Wesentlichen Basischemikalien und Zwischenprodukte her, wie
Ethylen oder verschiedenste Sauren.

e Materials: Fokussiert auf die Herstellung von Produkten fiir die Kunststoff- und
kunststoffverarbeitende Industrie. Neben Schaumstoffspezialitdten umfasst das
Produktportfolio auch Innovationen, wie biologisch abbaubare Kunststoffe.

e Industrial Solutions: Auf Basis der Unternehmensbereiche Dispersions und
Resins sowie Performance Chemicals werden Zusétze und Produkte fiir indus-
trielle Anwendungen hergestellt. Beispielhaft werden auch Lichtschutzmittel fiir
Kunststoffe hergestellt zur Verbesserung der Produkteigenschaften.

e Surface Technologies: Die Unternehmensbereiche Catalysts und Coating bieten
mafsgeschneiderte Losungen zur chemischen Optimierung von Oberflachen an. In
diesem Segment werden beispielsweise Lacke fiir automobile Anwendungen aber
auch Batteriematerialien fiir die Elektroautos der Zukunft hergestellt.

e Nutrition and Care: Dieses Segment entwickelt Losungen fiir eine wachsende
Nachfrage an schnelllebigen Konsumgiitern. Besonders die Nahrungshersteller und
die Pharmaindustrie nutzen die Produkte, wie Reinigungsmittel oder verschiedene
Vitamine.
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e Agricultural Solutions: Das Saatgut sowie der Schutz der Pflanze stehen im
Zentrum des Segments. Dariiber hinaus werden auch die Kundenbediirfnisse in Be-
zug auf gesellschaftliche Verantwortung und Verringerung der Umweltauswirkung
stetig vorangetrieben.

B.2. BASF SE in Zahlen und Entwicklungsfelder

Auf Basis der sechs Segmente hat die BASF SE im Wirtschaftjahr 2021 insgesamt
78.6Mrd.€ umgesetzt und ein EBIT vor Sondereinfliissen von 7.8 Mrd.€ erlost [164].
Zu diesem Ergebnis haben 111,047 Mitarbeiter beigetragen.

Ein Teil des wirtschaftlichen Erfolges ist auch auf die hohe Verflechtung und Inte-
gration verschiedener Prozesse zurilickzufiihren. Dieses Konzept wird als ,Verbund*
bezeichnet und an mehreren Standorten der BASF SE eingesetzt [165]. Die Verbund-
standorte sind iiberall in der Welt vertreten und umfassen Geismar und Freeport in
den USA, Kuantan und Nanjing in Asien sowie Antwerpen und Ludwigshafen in Europa.

Der Standort in Ludwigshafen ist dabei in mehreren Hinsichten besonders. Es ist
der élteste Standort der BASF SE und wurde bereits 1865 gegriindet [166]. Die etwa
125 Produktionsbetriebe stellen verschiedenste Produkte auf einer Fliche von rund
10km? her. Dazu werden jihrlich rund 5.97Wh Strom, 17.8TW h fossile Brennstoffe
und 19.5T onnen Dampf eingesetzt. Werksintern sind die Betriebe durch 106km Strafsen,
230km Bahnschienen und 2,850km Rohrleitungen miteinander verbunden. Um die
Edukte zu beziehen und Produkte zum Kunden zu bringen, werden jeden Tag etwa 15
Schiffe, 400 Eisenbahnwaggons und 1,900 Lastkraftwagen abgefertigt.

Um auch zukiinftig erfolgreich zu sein, steht der Kunde in der BASF SE Strategie im

Zentrum. Dariiber hinaus werden sechs Schwerpunkte definiert, die die Weiterentwick-
lung beschreiben [4]. Die Mitarbeiter sind ein wesentlicher Anteil, um zukiinftig das
Geschiéft voranzutreiben und Vielfalt und Kreativitit in die Arbeitswelt zu integrieren.
Das Portfolio ist ein weiterer Aspekt und Abbild der Kundennachfrage. Den Markt-
bediirfnissen entsprechend wird das Portfolio stetig angepasst und hat sich iiber die
Bestehensgeschichte der BASF SE stetig weiterentwickelt. Die Grundlage dafiir wird
durch den Schwerpunkt Innovation gelegt, der die Basis fiir neue Produkte darstellt.
Neben dem Einsatz von 2.2Mrd.€ pro Jahr fiir Forschung und Entwicklung wird eine
enge Zusammenarbeit mit dem Kunden sowie vielfaltige Kooperationen mit Hochschulen
und anderen Forschungseinrichtungen unterstiitzt. Der Schwerpunkt Produktion ist
Grundlage fiir die gesamte Wertschopfungskette. Durch das Verbund-Konzept wird die
Produktion gestarkt und produktionsbezogene Vorteile ermoglicht.
Als weiterer Hebel wird die Nachhaltigkeit zukiinftig weiter intensiviert und im Sin-
ne des Leitbilds der Nachhaltigkeit aus dem Jahr 1994 weiter ausgeweitet. Fiir die
BASF SE umfasst Nachhaltigkeit die gesamte Wertschopfungskette - vom Einkauf
bis zum Kunden, um die C'Os-Emission stetig weiter zu reduzieren bei gleichzeitigem
Ausbau der Produktmenge. Mit dem Schwerpunkt Digitalisierung wird ein Aspekt
benannt, der nahezu alle Einheiten der BASF SE tangiert. Diese umfasst neben der
Digitalisierung von Dokumentationsprozessen auch die Integration von digitalen Techno-
logien in das Tagesgeschéft. Einen wesentlichen Beitrag zur Erhéhung der Verfiigharkeit
sowie der optimierten Steuerung der Anlagen liefern PredM Lésungen, die zukiinftig
weiter ausgebaut werden.
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C. Grundlagen & Modellierung

C.1. Notwendige Python Pakete

Tabelle C.1.: Tabellarische Auflistung der notwendigen Pakete zur Ausfithrung des
Einzeltrendmoduls bzw. des Partikelfiltermoduls in Python 3.8.1.

Einzeltrendmodul & Partikelfiltermodul

Paket Version Paket Version
adjustText 0.8 contourpy 1.0.7
cycler 0.11.0 fonttools 4.39.0
importlib-resources 5.12.0 joblib 1.2.0
kiwisolver 1.4.4 matplotlib 3.7.1
numpy 1.24.2 packaging 23.0
pandas 1.5.3 Pillow 9.4.0
pymannkendall 1.4.3 pyparsing 3.0.9
python-dateutil 2.8.2 pytz 2022.7.1
scikit-learn 1.2.2 scipy 1.10.1
seaborn 0.12.2 six 1.16.0
threadpoolctl 3.1.0 tikzplotlib 0.10.1
tk 0.1.0 webcolors 1.12
Zipp 3.15.0
Einzeltrendmodul Partikelfiltermodul
Paket Version Paket Version
MoTOSSingleTagPrediction 2.0 MoTOSParticleFilterPackage 0.2
MoTOSUtilityPackage 1.0 MoTOSUtilityPackage 1.0
DateTime 5.0 et-xmlfile 1.1.0
pytictoc 1.5.2 openpyxl 3.1.1
ruptures 1.1.7 plotly 5.13.1
zope.interface 5.5.2 pytimeparse 1.1.8
pyXSteam 0.4.9
tenacity 8.2.2
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C.2. Literaturiibersicht Restlebenszeit Schatzung
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Abbildung C.1.: Grafische Darstellung der Klassifikation verschiedener Veroffentlichun-
gen anhand der Methoden zur Restlebenszeitschétzung und deren Anwendungsfille.
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C.3. Startwerte des Einzeltrendmodul-Optimierers

C.3. Startwerte des Einzeltrendmodul-Optimierers

Im Rahmen des ETM wird ein Onlineoptimierungsproblem gelost. Fiir die Abbildung des
Signals werden die Parameter einer vordefinierten Gleichung bestimmt. Besonders fiir
Exponentialfunktionen ist die Vorgabe von geeigneten Startwerten fiir die Optimierung
von zentraler Bedeutung. Nachfolgend wird skizziert, wie die Startwerte der Funktion C.1
bestimmt werden.

y=c+ cQ(l +exp (cw)) (C.1)

Zu diesem Zweck werden drei Wertepaare ausgewahlt, die den Datensatz moglichst gut
beschreiben, die im Folgenden als x1,y1, x2,y2 und x3,y3 bezeichnet werden. Fiir die
Absténde der Eingangsgrofe gilt: 9 — 1 = 23 — 29 = 0.5 (23 — 21) = Az. Grundlegend
werden alle Wertepaare in Gleichung C.1 eingesetzt. Daraus folgt:

Y1 =c1+ ¢ (1 + exp (03:v1)> (C.2)
Y2 =c1+ 2 (1 + exp (031:2)) (C.3)
Ys = €1 + ¢ (1 + exp (63x3)) (CA4)

Mit der Differenz aus Gleichung C.2 und Gleichung C.3 bzw. Gleichung C.2 und
Gleichung C.4 folgt:

Y1 — Y2 = Co (69010 (czz1) — exp (635@)) (C.5)
Y1 —Ys = C (69529 (c3x1) — exp (03303)) (C.6)

Durch den Quotienten aus Gleichung C.5 und C.6 folgt nach dem Umstellen Parameter
C3:

Y1 — Yo _ exp (cs11) — exp (c3ms) ©7)
Y1 — Y3 exp (c3z1) — exp (c3w3) '
_ 1 —exp(cs(z1 — 2o
& o - ( ) (C.8)
Y1 — Y3 1—exp(03 T — T3 )
_ 1 —
o Y1 — Y2 _ exp (Ax) (C.9)
Yr=Us <1 — exp (Am)) <1 + exp (Ax))
o o _ log (y2 — y3) — log (y1 — y2) (C.10)
T2 — I1

Anhand von Gleichung C.5 wird durch Umformen Parameter ¢y abgeleitet. Abschlieffend
wird durch Einsetzen in Gleichung C.2 der Parameter ¢; berechnet:

Y1 —Ys
— C.11
2 exp (c3x1) — exp (c3x3) ( )
1 =1Yi — C (1 + exp (03351)> (C.12)
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C.4. Modellierung des Robertverdampfers

Tabelle C.2.: Tabellarische Auflistung der Grenzen des Parameterraums als Basis fiir
die Onlinetiberwachung des Robertverdampfers durch das Partikelfiltermodul.

Position Feature untere Grenze obere Grenze

@ @U.GrenzA @OAGrenz.

1 intercept -0.12613728 0.76599308
2 dfci dt -0.02248849 -0.02248814
3 dinv_fhi_dt -0.17693833 -0.17693809
4 dtci_dt -0.28104809 -0.28104773
5 expdeltat 0.00410228 0.004103

6 fa _div_ fh 0.00686957 0.00687444
7 mu_ fhi 0.00750448 0.00750959
8 r_dfci_diwv_fhi_dt 0.38838797 0.38838826
9 r_dfci_dt -0.23940802 -0.23940772
10 r_dfhi_div_fei dt 0.08682054 0.08682082
11 r_dfhi_dt -0.74923329 -0.74923308
12 r_dinv_ fhi_dt -0.13838639 -0.13838616
13 r_fa 0.00416795 0.00417037
14 sumt 0.00321768 0.50280297
15 tel 0.02058784 0.02059459

0 100 200 300 400 500
Messwert (-)

—— Gemessen Modellzyas —R? = 0.66 ~ —— Modellgioba — R = -0.26

Abbildung C.2.: Grafische Gegeniiberstellung des globalen- und zyklenspezifischen De-
gradationsmodells des Robertverdampfers mittels der kumulierten finiten Differenzen
des Wéarmedurchgangswiderstands Argy, und dessen Residuum resa,,,, anhand
von Zyklus 17.
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Abbildung C.3.: Grafische Gegeniiberstellung des globalen- und zyklenspezifischen De-
gradationsmodells des Robertverdampfers mittels der kumulierten finiten Differenzen

des Warmedurchgangswiderstands Argy, und dessen Residuum resa,,,. anhand

von Zyklus 4.
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D. Anhang zur synthetischen Evaluation des Einzeltrendmoduls

Tabelle D.1.: Tabellarische Auflistung der Einstellung zur Erzeugung synthetischer
Daten fiir die Evaluierung durch das Partikelfiltermodul.

Einstellung Wert

Anzahl Messwerte nfess. 200
Anzahl Ausginge nvar. Aus. 2
Anzahl Zustande ng 2
Anzahl Eingénge nvar. gin. 4
Anzahl Spriinge pro Eingang ngprung 10

Initialer Zustand State;—q [—1-10.1 —1.56}
Versatz Eingangssignale Cyers. 1.0
Faktor Eingangssignale cgpa. 2.5

ZG Parametervektor Ogynn. [4.1e -3 6.7e —3 3.9¢—3 5.8¢— 3]
AG Parametervektor C [1.6 1.2 3.1 9.3}

Rauschenvektor Ky, (fiir alle 11(0,0.012)
Eingéinge)
Rauschen Ausgiange K peqsure [n (0,4.83) 1 (0, 0.38)]

0.12 A

— Grenzwert
0.10 + —— Gemessen

0.08 A

0.06 A

Signal (+)

0.04 ~
0.02 A

0.00 A

750 1000 1250 1500 1750 2000 2250
Betriebszeit (h)

Abbildung D.1.: Grafische Darstellung eines linearen, quadratischen und exponentiellen
Signals S mit Rauschfaktor 0.005 sowie Wechselpunkt bei 20%.
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Signal (+)

TSWW

-300 -200 —100 100 200 300 400
Messwert -)
—— Zukunft Konfidenz 5 - 95 ® Grenzwert 1: 2.20e+01
—— Vergangenheit Pot. Wechselpunkt @ Wechselpunkt

—— Schatzung

Abbildung D.2.: Grafische Darstellung der Priadiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
451h auf Basis des Sdgezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen verfiigharen

Funktionen und unbekannter Monotonie.
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—— Vergangenheit Pot. Wechselpunkt @ Wechselpunkt

—— Schatzung

Abbildung D.3.: Grafische Darstellung der Préadiktion des Einzeltrendmoduls bei ¢ =
571h auf Basis des Sidgezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen verfiigbaren
Funktionen und unbekannter Monotonie.
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Abbildung D.4.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
581~ auf Basis des Ségezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen verfiigharen

Funktionen und unbekannter Monotonie.
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Abbildung D.5.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
761h auf Basis des Ségezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen verfiigharen

Funktionen und unbekannter Monotonie.
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Abbildung D.6.: Grafische Darstellung des Schitzresiduums des Einzeltrendmoduls
bei t = 761h auf Basis des Ségezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen
verfiigharen Funktionen und einer unbekannten Monotonie.
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Abbildung D.7.: Grafische Darstellung der Préadiktion des Einzeltrendmoduls bei ¢ =
481h auf Basis des Sdgezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen verfiigharen

Funktionen und unbekannter Monotonie.
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Abbildung D.8.: Grafische Darstellung des Schétzresiduums des Einzeltrendmoduls
bei t = 481h auf Basis des Sédgezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, allen

verfiigharen Funktionen und einer steigenden Monotonie.
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Abbildung D.9.: Grafische Darstellung der Préadiktion des Einzeltrendmoduls bei ¢ =
941h auf Basis des Sidgezahn-Datensatzes mit starkem Rauschen, linearer Funktion

und einer steigenden Monotonie.
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Abbildung D.10.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 571h auf Basis des Sagezahn-Datensatzes mit schwachem Rauschen, linearer

Funktion und einer steigenden Monotonie.
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Abbildung D.11.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 841h auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter

Monotonie und Wechselpunkt bei 0%.
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Abbildung D.12.: Grafische Darstellung des Schétzresiduums des Einzeltrendmoduls
bei t = 841h auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter

Monotonie und Wechselpunkt bei 0%.
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Abbildung D.13.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 901h auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter

Monotonie und Wechselpunkt bei 20%.
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Abbildung D.14.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 2041h auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter

Monotonie und Wechselpunkt bei 20%.
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Abbildung D.15.: Grafische Darstellung des Schéatzresiduums des Einzeltrendmoduls
bei t = 841h auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter

Monotonie und Wechselpunkt bei 20%.
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Abbildung D.16.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 1341h auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter

Monotonie und Wechselpunkt bei 20%.
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Abbildung D.17.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 1501~ auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter

Monotonie und Wechselpunkt bei 20%.
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Abbildung D.18.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 2081~ auf Basis des Kurven-Datensatzes mit starkem Rauschen, unbekannter

Monotonie und Wechselpunkt bei 20%.
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Abbildung E.1.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Partikelfiltermoduls auf Basis
synthetischer Daten ohne Rauschen mit hoher Toleranz.
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Abbildung E.2.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Partikelfiltermoduls auf Basis
synthetischer Daten ohne Rauschen mit reduziertem Parameterbereich.
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Abbildung E.3.: Grafische Darstellung der geschitzten Partikeldichteverteilung des
Partikelfiltermoduls anhand des Parametertensors © (j) mit Parameter j = 2 auf
Basis synthetischer Daten ohne Rauschen mit niedriger Toleranz.
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Abbildung E.4.: Grafische Darstellung der geschétzten Partikeldichteverteilung des
Partikelfiltermoduls anhand des Parametertensors © (j) mit Parameter j = 1 auf
Basis synthetischer Daten ohne Rauschen und mit 5% uniformem Roughening.

219



E. Anhang zur synthetischen Evaluation des Partikelfiltermoduls

—— Bestcase - Worstcase —— realRul — Gemessen

7.5 - —— \

RUL (d)
e o
o wu o

/

-
b
i 400
=
LY
8
ﬁ 200 T A
._E
a
at_‘u 0 AI‘ T “‘.‘?.‘.‘.‘..‘?‘. 1 1 1 T

10 20 30 40 50 60 70 80
Betriebszeit (h)

Resampling Grenzwert Resampling
—— Effective Sample Size s Singulare Partikel

Abbildung E.5.: Grafische Darstellung der Ergebnisse des Partikelfiltermoduls auf Basis
synthetischer Daten ohne Rauschen, mit niedriger Toleranz und mit 5% normalver-
teiltem Roughening.
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Abbildung E.6.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (A) bei t = 75h auf Basis synthetischer Daten ohne Rauschen, mit
25% normalverteiltem Roughening und Importance Resampling.
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Abbildung E.7.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (B) bei t = 10h auf Basis synthetischer Daten ohne Rauschen, mit
5% normalverteiltem Roughening, Importance Resampling und aktiver Partikelopti-
mierung.
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Abbildung E.8.: Grafische Darstellung des Smoothings durch das Partikelfiltermodul
fiir den Zustand State (B) bei t = 127h auf Basis synthetischer Daten ohne Rau-
schen, mit 5% normalverteiltem Roughening, Importance Resampling und aktiver
Partikeloptimierung.
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Abbildung E.9.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von
Zustand State (A) bei t = T6h auf Basis synthetischer Daten mit Rauschen, mit 5%
normalverteiltem Roughening, Importance Resampling und aktiver Partikeloptimie-
rung.
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Abbildung F.1.: Grafische Darstellung des Schétzresiduums des Einzeltrendmoduls bei
t = 5410h auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer
steigenden Monotonie und allen verfiighbaren Funktionen.
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Abbildung F.2.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei ¢ =
5986h auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden
Monotonie und allen zur Verfiigung stehenden Funktionen.
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Abbildung F.3.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
5458h auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden
Monotonie und allen verfiigharen Funktionen.
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Abbildung F.4.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
5482h auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden
Monotonie und allen verfiigharen Funktionen.
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Abbildung F.5.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
5746h auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden
Monotonie und allen verfiigharen Funktionen.
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Abbildung F.6.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei t =
5410h auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden
Monotonie und einer exponentiellen Funktion.
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Abbildung F.7.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei t =

5530h auf Basis der langen Zyklen des Membranpumpen-Datensatzes, einer steigenden
Monotonie und einer exponentiellen Funktion.
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Abbildung F.8.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei t =

4522h auf Basis des Olfilter-Datensatzes, einer steigenden Monotonie und allen
verfiigbaren Funktionen.
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Abbildung F.9.: Grafische Darstellung des Schétzresiduums des Einzeltrendmoduls bei
t = 5674h auf Basis des Olfilter-Datensatzes, einer steigenden Monotonie und allen
verfiigbaren Funktionen.
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Abbildung F.10.: Graﬁschg_ Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 5002h auf Basis des Olfilter-Datensatzes, einer steigenden Monotonie und allen
verfiigbaren Funktionen.

228



1.00 A
Z 0.75 - ‘
©
o
9 0.50 T //k
n

0.25 A

—-200 0 200 400 600 800 1000 1200
Messwert (-)
Zukunft Konfidenz 5 - 95 ® Grenzwert 1: 6.50e-01
—— Vergangenheit Pot. Wechselpunkt @ Wechselpunkt

—— Schatzung

Abbildung F.11.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Einzeltrendmoduls bei
t = 5482h auf Basis des Olfilter-Datensatzes, einer steigenden Monotonie und einer

quadratischen Funktion.
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Abbildung G.1.: Grafische Darstellung des Smoothings durch das Partikelfiltermodul
fiir den Zustand T bei t = 480h auf Basis eines unbekannten und langsamen
Degradationszyklus des Robertverdampfers.
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Abbildung G.2.: Grafische Darstellung der Pradiktion des Partikelfiltermoduls von Zu-
stand T" bei t = 550h auf Basis eines unbekannten und langsamen Degradationszyklus
des Robertverdampfers.
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Abbildung G.3.: Grafische Darstellung der geschétzten Partikeldichteverteilung des
Partikelfiltermoduls anhand des Parametertensors Q(]) mit Parameter j =
r_dfci_div_fhi_dt auf Basis eines unbekannten und langsamen Degradations-
zyklus des Robertverdampfers.
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Abbildung G.4.: Grafische Darstellung der geschétzten Partikeldichteverteilung des
Partikelfiltermoduls anhand des Parametertensors © (j) mit Parameter j = intercept
auf Basis eines unbekannten und schnellen Degradationszyklus des Robertverdamp-
fers.
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