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Einleitung

1 Einleitung

"Maintenance cosfs are a major part of the total operating cosfs of atl manufac-
turing or production plants. Depending on the specific industry, maintenance
cosfs can be represent between 15 and 60 percent of the cosf of goods pro-
duced." 1

Kosten die im Lebenszyklus eines Produkts anfallen, bestehen zu einem bedeutenden
Anteil aus lnstandhaltungskosten. Wie das angeführte Zitalverdeutticht, wird aufgrund
der Kostenverteilung diesem Unternehmensbereich eine große Bedeutung zugewie-
sen. Das produzierende Gewerbe wird durch eine Vielzahl von Antagen mit hohem
Automatisierungsgrad geprägt. ln Zeiten immer komplexer werdender Fertigungspro-
zesse, stellen Faktoren wie die Termintreue und Produktqualität nach wie vor ein un-
abdingbares Kriterium für den Erhalt der Wettbewerbsfähigkeit eines Unternehmens
dar. Für die Einhaltung dieser Kriterien kann die lnstandhaltung maßgeblich verant-
wortlich sein.2 lm Zuge der Entwicklung neuer Technologien, unterliegen eine Vielzahl
an Unternehmensbereichen einem stetigen Wandel. Diese kontinuiertiche Weiterent-
wicklung gilt insbesondere, aufgrund des Stellhebels in der Wertschöpfungskette, für
den Bereich der lnstandhaltung. Schon heute Iautet der Tenor vieter Technologie-
CEOs Al-First. Ein Grund für den derzeitigen Trend des Einsatzes besonders rechen-
intensiver lernender Algorithmen und Verfahren, Iiegt in der Verfügbarkeit großer Da-
tenmengen und günstigen Rechenleistung. Lernende Maschinen stellen jedoch keine
Neuheit dar, da die Grundlagen hierfür schon in den 60er Jahren geschaffen wurden.
Dennoch wurde erst durch die Verfügbarkeit preiswerter Rechenleistung eine vietfäl-
tige praktische und besonders wirtschaftliche Anwendung dieser Technologien mög-
lich.3

Gründe für notwenige lnstandhaltungen sind unterschiedlichsten Ursprungs. ln diesem
Kontext stellen Störungen aufgrund ihrer Auswirkungen einen maßgeblichen Kosten-
faktor dar.Zudem sind sie durch ihre große Vietfältigkeit schwerzu detektieren, da sie
verschiedenste unbekannte Merkmale in den periodischen Sensorverläufen besitzen.
Jedoch haben alle Ursachen die Gemeinsamkeit, dass sie früher oder später bei Nicht-
behebung einen Stillstand der Anlage bedingen. Um diesem Vorgang entgegenzuwir-
ken, kann eine intelligente Übenrvachung ausfallkritischer Komponenten, zu einer Effi-
zienzsteigerung führen und sich damit zu einem deutlichen Wettbewerbsmerkmal für

1 Mobley (2002): An lntroduction to Predictive Maintenance, S. 1

'Vgl. Weißmann (2002): Total Quality Management für lndustriebetriebe, S. 114

' Vgl. Böttcher et al (2017): Machine Learning im Unternehmenseinsatz, S. 3 ff & vgl. Yadav et al. (201 5):
An lntroduction to Neural Network Methods for Differential, S. 14
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ein Unternehmen entwicketn. Oftmats werden neben den modellbasierten Methoden
auch besonders rechenintensive Algorithmen unter dem Einbezug von Wissensext-
raktionsmethoden zur Detektion von Störungen eingesetzt. So kann das frühzeitige
Aufzeigen von Störungen durch die Erfassung der Sensordaten eines mechanischen
Elements größeren Schäden vorbeugen. Für den Einsatz rechenintensiver Algorith-
men ergeben sich in Bezug auf die Wirtschaftlichkeit und Genauigkeit der Systeme
jedoch viele Fragen, da sich die Vorgehensweisen von den bisher venuendeten inge-
nieurswissenschaftlichen modellbasierten Ansätzen unterscheiden. Je nach Anwen-
dungsfall bestehen unterschiedliche Anforderungen, die durch eine Vielzahl an Algo-
rithmen erfÜllt werden können, weshalb eine fallspezifische Bewertung der Algorith-
men vorgenommen werden muss. Weiterhin ergeben sich im Bezug der zur Verfügung
ste henden Reche n leistu n g u nd des Ge nau ig keitsbed a rfs der Algorith men u nte rsch ied-
Iiche Anforderungen an die Sensorik der mechanischen Systeme. Je gr.ößer die Re-
duzierung der Abtastrate ist, desto mehr wird die Komplexität der erfassten pe1odi-
schen Sensordatenverläufe reduziert, wodurch potentielt wichtige charakteristische
Merkmale nicht mehr erfasst werden. Zudem kann durch den frühzeitigen Einbezug
von Expertenwissen im Prozess der Datenvorverarbeitung, ein großer Einfluss auf den
weiteren Verlauf der Analyse ausgeübt werden.

Daher wird in dieser Arbeit die folgende Fragesteltung untersucht:
Wie können Anomalien in periodischen Vorgängen mithitfe von intettigenten Sys-
temen erkannt werden und welche Faktoren besitzen einen Einftuss auf die Sfö-
ru n g se rken n u n g sg e n a u ig ke it?

Zu Beginn der Arbeit werden in Kapitel 2 die Grundtagen erarbeitet und in Kapitel 3
die Literaturanalyse durchgeführt. Mithilfe des Knowledge Discovery in Databases
Prozesses wird anschließend die Anomalieerkennung angegangen. Hierfür werden
zunächst an einer realen Förderbandanlage Sensordaten erfasst. Bei den zu untersu-
chenden Faktoren stellt die Abtastrate für die Praxis eine hohe Retevan z dar.Weiterhin
wird aufgrund der Beschaffenheit von Perioden eine horizont ale Zerlegung dieser als
vielversprechend angesehen, weshatb die Faktoren auf diese beiden Größen be-
schränkt werden. Auf Basis der erarbeiteten Grundlagen werden anschließend im Ka-
pitel 4.3 unterschiedliche, dem Data Mining zugeordneten Verfahren und Algorithmen
beschrieben und bewertet. Mithilfe der Bewertungsergebnisse wird in Kapitel 4.3.6.4
ein Algorithmus für die Anomalieerkennung ausgewählt. ln Kapitel 4.5 und 4.G erfolgt
die Entwicklung und Programmierung von Datenvorverarbeitungs- und Transformati-
onsalgorithmen. Anschließen wird in Kapitel4.T der Atgorithmus programmiert und auf
den Datensatz angewendet. Abschließend erfolgt in Kapitel 4.8 eine Gegenüberstel-
lung der Szenarien und die Diskussion der ezielten Ergebnisse.
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7 Fazit und Ausblick
lm Folgenden werden die Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst und ein Ausblick
für weiterführende Forschungen gegeben.

lm Rahmen dieser Arbeit wurde die Fragestellung beantwortet, inwiefern Anomalien in
periodischen Vorgängen mithilfe von intelligenten Systemen erkannt werden können
und welche Faktoren einen Einfluss auf die Störungserkennungsgenauigkeit besitzen.
Aufgrund der hohen Relevanzfür die Praxis und der in der Literatur bestehenden For-
schungslücke wurden die zu untersuchenden Faktoren auf die Abtastrate und die ho-
rizontale Zerlegung der Perioden beschränkt. Hierfür wurden nach Erarbeitung der
Grundlagen und der Literaturanalyse zunächst die Forschungslücke identifiziert und
darauf aufbauend die Forschungsfrage hergeteitet. Mithilfe des Knowledge Discovery
in Databases Prozesses erfolgte anschließend die Durchführung der Anomatieerken-
nung. Hierfürwurden zunächst die in Frage kommenden Modelte und Algorithmen de-
tailliert analysiert und gegenübergestellt. Anschließend wurden die am Versuchsstand
erfassten Sensordaten mittels der entwickelten und programmierten Algorithmen au-
tomatisiert vorverarbeitet, bereinigt und transformiert. Darauf aufbauend erfolgte das
Trainieren und Anwenden der programmierten LSTM-Netze der unterschiedtichen
Szenarien. Abschließend wurden die erzielten Genauigkeiten evaluiert und mit den
Szenarien gegenübergestellt.

Zunächst lässt sich festhalten, dass bei der Anatyse der Algorithmen, durch die Auf-
teilung in Bewertungsebenen eine schnelle und begründbare Auswahl des geeignets-
ten Algorithmus vorgenommen werden konnte. Damit kann eine reproduzierbare Vor-
gehensweise vorgestellt werden, die die Grundlage für die Erzielung eine hohe Stö-
ru n gsklassifikationsgen a u igkeit lieferte.

Durch die Anwendung der LSTM-Netze sowohl auf störungsfreie als auch störungsbe-
haftete Datensätze ergaben sich je nach Szenärio unterschiedliche Genauigkeiten. ln
der ersten Analysephase wurde der Einfluss der Abtastrate auf die Anomalieerken-
nungsgenauigkeit untersucht. Dabei konnte nachgewiesen werden, dass eine Redu-
zierung der Abtastrate einen Genauigkeitsverlust bedingt. ln dem zweiten Analyseab-
schnitt erfolgte eine horizontale Zerlegung des Datensatz. Dabei wurde jede Periode
in deren drei Bestandteile des Geschwindigkeitsprofils zerlegt und drei LSTM-Modelle
auf die Phasen antrainiert. ln diesem Analyseabschnitt konnte nachgewiesen werden,
dass die abschnittweise Spezialisierung der LSTM-Modette zu keinem Genauigkeits-
gewinn führt. Zwar erzielte dieses System eine deutlich höhere Genauigkeit als das
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System in dem die Abtastrate reduziert wurde, im Vergleich zum Grundmodell ohne
Phasenzerlegung fiel die Genauigkeit jedoch deutlich geringer aus.

Im Hinblick auf weiterführende Forschungen, wäre der Vergleich der Genauigkeiten
zwischen den LSTM-Modellen und bereits bestehenden ingenieurswissenschaftlichen
Ansätzen interessant. Zwar konnte mit den LSTM-Modellen, trotz der relativ geringen
Datenmengen, eine hohe Genauigkeit erzielt werden, jedoch stellen ingenieurswissen-
schaftliche modellbasierte Ansätze, wie bspw. die Fast Fourier-Transformation für die
Frequenzanalyse, in der Praxis eine bewährte Methode dar. Daher könnte ein Genau-
igkeits- und Robustheitsvergleich beider Ansätze spannende Ergebnisse liefern.

Die Klassifizierung der störungsbehafteten und störungsfreien Perioden, wurde mit-
hilfe von ermittelten Grenzwerten für Fehlerflächen durchgeführt. Hierbei zeigte sich
im Rahmen derAnalyse, dass die Fehlerfläche eine Zeitreihe darstellt, welche in einer
weiterführenden Forschung ebenfalls durch ein rekurrent neuronales Netz approxi-
miert werden könnte. Damit könnte untersucht werden, ob durch eine weitere Zeitrei-
henanalyse eine bessere Unterscheidung zwischen störungsfreien- und behafteten
Perioden möglich ist.

Zu weiteren wichtigen Erkenntnissen könnte die Ermittlung von Fehlerursachen füh-
ren. Allerdings ergab sich im Rahmen der Arbeit die Schwierigkeit, dass keine Aussage
über die exakte zeitliche Position möglich war, die für das Auftreten einer Störung ver-
antwortlich ist. Daher könnte eine vorgelagerte Kennzeichnung der für die Anomatie
verantwortlichen Phasen vielversprechend sein. Anschließend könnte durch den Ein-
satz eines weiteren Algorithmus die Ursache der Fehler ermittelt werden.

Zu Beginn des Knowledge Discovery in Databases-Prozesses, wurde aufgrund der
Beschaffenheit der Zeitreihe eine Genauigkeitsverbesserung durch eine horizontale
Aufteilung der Messreihen vermutet, welche.jedoch nicht nachgewiesen werden
konnte. Jedoch wurde deutlich, dass LSTM-Netze Schwierigkeiten bei der Approxima-
tion von hohen Ausschlägen in periodischen Zeitreihen besitzen. Daherkönnte in einer
weiterführenden Arbeit die Untersuchung der Genauigkeitsentwicklung in Abhängig-
keit einer vertikalen Datensatzaufteilung und Spezialisierung der LSTM-Modetle auf
unterschiedliche Ausschläge zu weiteren Erkenntnissen führen.

ln der lndustrie weisen eine Vielzahl an mechanischen Komponenten periodische Vor-
gänge auf. Aufgrund der Vielfalt und Komplexität der Anwendungen ist diese Gemein-
samkeit nicht immer auf den ersten BIick, sondern erst bei Zerlegung der Anwendung
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auf ihre elementaren Bestandteile, erkennbar. Für eine zukünftige Analyse der Ro-
bustheit eines Systems, könnte die Venruendung von Nenngrößen neben einer besse-
ren Vergleichbarkeit auch zu einem Genauigkeitsgewinn führen.




