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Kurzfassung

Intelligente technische Systeme, die in der Lage sind, sich an ge&nderte Umgebungsbedin-
gungen anzupassen, ermoglichen eine Adaption anhand der aktuell erreichten Zuverlassig-
keit. Zu diesem Zwecke kann ein geschlossener Regelkreis formuliert werden, der dazu ge-
eignet ist, den Betriebspunkt des Systems wahrend der gesamten Lebensdauer anzupassen.
Dadurch wird eine harte Umschaltung wéhrend des Betriebs vermieden und die Verhal-
tensanpassung ist vom Nutzer weitgehend unbemerkt moglich. Dazu wird die aktuelle Rest-
lebensdauer mit einer vorgegebenen Restlebensdauer verglichen. Durch Anderung der vor-
gegebenen Restlebensdauer lasst sich auch eine Anpassung der gewlnschten Nutzungs-
dauer erreichen, beispielsweise um verdnderte Wartungsintervalle einzuhalten.

Zu diesem Zwecke ist es allerdings notwendig, die aktuell erreichte Zuverlassigkeit zu schat-
zen. Fir die Regelung ist dabei die aktuelle Restlebensdauer der wichtigste Parameter, da er
als Istwert direkt mit der gewlinschten Restlebensdauer als Sollwert verglichen wird und als
Reglereingang dient. Fur die Genauigkeit der Regelung ist daher die Bestimmung der Rest-
lebensdauer von entscheidender Bedeutung. Es wird ein Modell des Regelkreises vorge-
stellt, das auch den Einfluss einer fehlerhaften Restlebensdauerschéatzung auf die Verhal-
tensanpassung abbildet. Dadurch ist es méglich, Grenzen der Verhaltensanpassung und die
zur Einhaltung notwendige Genauigkeit der Restlebensdauerschatzung zu bestimmen.

Es gibt zahlreiche Ansatze, die Restlebensdauer zu schatzen, die aufgeteilt werden in mo-
dellbasierte Verfahren und datengetriebene Verfahren. Die individuelle Eignung eines jeden
Verfahrens sowie die Modellbildung oder die Nutzung geeigneter Algorithmen ist stark sys-
temabhangig. Um die Auswahl von Verfahren und Modellen oder Algorithmen zu ermdgli-
chen, werden zuné&chst die Anforderungen an die Restlebensdauerschatzung zur Nutzung
als Regelungs-Istwert bestimmt. Verschiedene Verfahren werden sodann hinsichtlich ihrer

Eignung evaluiert und Anwendungsgrenzen aufgezeigt.



Einfihrung

Zuverlassigkeitsadaptive Systeme sind in der Lage, ihr Verhalten selbststandig an die aktuel-
le Systemzuverlassigkeit anzupassen. Dies kann dazu genutzt werden, die verbleibende
Lebensdauer Uber die Wahl des aktuellen Verhaltens zu beeinflussen und somit eine ge-
wiinschte Lebensdauer sicherzustellen. Die dazu notwendigen Voraussetzungen umfassen
einerseits eine Moglichkeit zur Verhaltensanpassung, die beispielsweise Uber Selbstoptimie-
rung hergestellt werden kann, und andererseits eine Erkennung der aktuellen Lebensdauer.
Dies geschieht bevorzugt tUber Condition Monitoring basierend auf Lernverfahren, wobei
aber nicht alle Verfahren gleichermal3en geeignet sind.

Im Folgenden geben wir einen Uberblick tiber Mdglichkeiten zur Zuverlassigkeitsregelung
und Verfahren des Condition Monitorings. Im zweiten Kapitel schliel3t sich eine detaillierte
Vorstellung bestehender Konzepte zur Zuverlassigkeitsregelung an, aus der sich Anforde-
rungen an Condition Monitoring-Verfahren ergeben. Diese werden in Kapitel 0 zur Auswahl
geeigneter Messdaten und in Kapitel O zur Auswahl von Condition Monitoring-Verfahren her-

angezogen. Im Abschluss folgt eine Zusammenfassung der Erkenntnisse.

Vorstellung Zuverlassigkeitsregelung

Der Begriff zuverlassigkeitsadaptiver Systeme wurde in [1] gepragt und beschreibt ganz all-
gemein Systeme, die ihr Verhalten an die aktuelle Zuverlassigkeit anpassen. Konkrete Um-
setzungen ergeben sich durch Life-Extending Control [2], das Safety and Reliability Control
Engineering-Concept [3], das Mehrstufige Verlasslichkeitskonzept [4] oder durch zuverlas-
sigkeitsgeregelten Betrieb [5].

Allen Verfahren ist gemein, dass Uber klassische Anséatze zur Steigerung der Zuverlassigkeit
einer Flotte von Systemen hinaus jedes individuelle System so angepasst wird, dass seine
Zuverlassigkeit, dabei insbesondere die verbleibende Nutzungsdauer, verandert wird. Dies
wird durch die Anpassung von Regelparametern, Systemvorgaben oder ahnlichen, wéhrend
des Betriebs veranderlichen GroR3en, erreicht. Dabei kénnen verschiedene Ziele verfolgt
werden, wie etwa das Sicherstellen einer vorgegebenen Nutzungsdauer bei mdglichst gutem
Systemverhalten, die Maximierung der Nutzungsdauer bei gerade ausreichend gutem Sys-
temverhalten oder gleichmafige Degradation mehrerer parallel betriebener Systeme.

Soll die verbleibende Nutzungsdauer mit in die Auswahl der Betriebsparameter einflieRen, ist
es notwendig, sie wahrend des Betriebs standig zu schatzen. Zu diesem Zwecke werden

Condition Monitoring-Verfahren eingesetzt.



Condition Monitoring

Condition Monitoring oder die Zustandstiberwachung eines technischen Systems beinhaltet
die kontinuierliche oder regelmaflige Datensammlung von einem Netz von Sensoren oder
Betriebsdaten, um den Zustand eines Systems zu schéatzen, wahrend das System in Betrieb
ist. Diese Daten werden verarbeitet, um Zustands-Kennzahlen, die verschiedenen Zustéande
eines Systems zugeordnet sind, zu identifizieren. Diese kdnnen nachfolgend als Eingangs-
signal zur Wartungsentscheidung oder fur zuverlassigkeitsadaptive Systeme verwendet wer-
den. Dadurch kann die Zuverlassigkeit, Verfigbarkeit und Sicherheit des Systems erhoht

werden. Bild 1 zeigt die Elemente eines Zustandsiiberwachungssystems [6].
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Bild 1: Elemente eines Zustandstiberwachungssystems [6]

Bei einfachen Anwendungen kdnnen die extrahierten Merkmale verwendet werden, um Sys-
temauffalligkeiten zu erkennen und eine Entscheidung aufgrund dieser Angaben zu ermdgli-
chen. Soll zustandsorientierte Instandhaltung genutzt werden, so ist eine Zustandsuberwa-
chung auf héherem Niveau notwendig. Dabei werden Diagnose und Prognose genutzt, um
die Wartung basierend auf dem aktuellen Zustand des Systems und der geschatzten Rest-
nutzungsdauer (RUL) zu planen. Dieser Ansatz kann um ein Modul, das die Information des
Zustandsuiberwachungssystems nutzt, um die Zuverlassigkeit zu steuern, ergénzt werden.

Dies bildet den Rahmen dieser Arbeit.

Umsetzung Zuverlassigkeitsregelung
Verschiedene Verfahren zur Umsetzung einer Anpassung des Systemverhaltens an die ak-
tuelle Systemzuverlassigkeit waren und sind Gegenstand der Forschung. Dabei hat sich ins-

besondere eine Kombination aus flexiblen Reglerauslegungsverfahren mit der Bewertung



des Systemverhaltens hinsichtlich mehrerer ZielgroRen herausgebildet. Wird dabei eine Ziel-
groRe ergdnzt, die die Schadigung des Systems berticksichtigt, kann durch Priorisierung
dieser ZielgrofRe ein Kompromiss zwischen Schadigung und weiteren ZielgréRen, wie etwa
der Gite des Systemverhaltens, erreicht werden.

Life-Extending Control [7] beruht auf einer Integration der Modelle von Systemdynamik und
Systemschadigung. Regler werden sodann situationsabhangig anhand des kombinierten
Modells darauf ausgelegt, bestimmte Anforderungen hinsichtlich Schadigung und System-
verhalten zu erfillen. Die Regler werden dabei als LQR-Regler oder als H.-Regler ausge-
legt, sodass die Ziele wahrend des Entwurfs bertcksichtigt werden kénnen. Ohne Ruckfih-
rung der aktuellen Zuverlassigkeit kann dies genutzt werden, um das Systemverhalten jeder-
zeit gerade ausreichend gut zu halten und dabei die Zuverlassigkeit zu maximieren, was in
Zusammenhang mit zustandsabhangiger Wartung nutzungsdauersteigernd wirkt. Die Reali-
sierbarkeit wurde an zahlreichen isolierten Systemen aus der Luft- und Raumfahrt simulativ
evaluiert. Als Beispiele seien hier insbesondere die Schadensuberwachung von Hubschrau-
bern [8] und von Raketentriebwerken [2] genannt. Ein alternativer Ansatz zur Umsetzung ist
die Nutzung von Selbstoptimierung, die Systeme in die Lage versetzt, sich selbststandig an
auRere oder innere Anderungen der Anforderungen an das System und an Anderungen in
der Umgebung anzupassen [9]. Dabei werden die Mdglichkeiten entweder im ,Mehrstufigen
Verlasslichkeitskonzept® [4] genutzt fiir eine diskrete Anpassung als Reaktion auf uner-
wilinschte Ereignisse, wie beispielsweise einen zu friihen Ausfall oder ein Sicherheitsrisiko
[4], oder in einem geschlossenen Zuverlassigkeits-Regelkreis fur eine kontinuierliche Anpas-
sung des Systemverhaltens [5]. Beiden Ansatzen ist gemein, dass das bevorzugte Verfahren
zur Bestimmung moglicher Betriebspunkte die numerische Mehrzieloptimierung ist. Dabei
werden mehrere, Ublicherweise konfliktare, Ziele zugleich minimiert, was zu Pareto-
optimalen Lésungen fihrt. In die Ziele geht dabei das Systemverhalten, beispielsweise Uber
ein Modell der Systemdynamik, ein. Optimierungsparameter kdnnen dabei Reglerparameter
unabhangig vom Auslegungsverfahren sein, es kénnen aber auch Optimalsteuerungsprob-
leme geldst werden, die ein System von einem bekannten Anfangs- in einen gewiinschten
Endzustand tberfiihren und als Ergebnis eine Trajektorie Uber einen Zeithorizont liefern.

Im Folgenden beschranken wir uns auf die Betrachtung zuverlassigkeitsgeregelten Betriebs,
da dieser die Vorteile von Life Extending Control, insbesondere die kontinuierliche Anpas-

sung, und die Vielseitigkeit des Mehrstufigen Verlasslichkeitskonzepts vereint.



Zuverlassigkeitsgeregelter Betrieb

Die vielseitige Einsetzbarkeit von zuverlassigkeitsgeregeltem Betrieb basiert auf der Nutzung
von Mehrzieloptimierung zur Bestimmung mdoglicher Betriebspunkte. Das zugrundeliegende
Mehrzieloptimierungsproblem beinhaltet ein Modell der Systemdynamik, das fur ein charak-
teristisches Mandver simuliert wird. Das charakteristische Mandver muss dabei reprasentativ
fur die betrachtete Situation sein. Andert sich die Situation grundlegend, ist unter Umstanden
eine neue Optimierung wahrend des Betriebs notig. Ergebnis der Simulation sind Zielgrof3en
zur Bewertung der gewtinschten Systemmerkmale, etwa Komfort, Energieverbrauch oder die
Dauer fur das charakteristische Manover, und eine oder mehrere Zielgrof3en, die die Schadi-
gung des Systems reprasentieren. Dies kann etwa Reibleistung bei Systemen mit Reibung,
Schwingspiele oder Kréfte bei dynamisch belasteten Komponenten sein.

Zur Verhaltensanpassung kommt dann ein Kaskadenregler, dargestellt in Bild 2, zum Ein-
satz, der in der inneren Schleife das gewlinschte Systemverhalten und in der &uRReren die
verbleibende Lebensdauer sicherstellt. Aus der Abbildung ist unmittelbar ersichtlich, dass die
Differenz zwischen gewiinschter verbleibender Lebensdauer zum aktuellen Zeitpunkt und
der tatsachlich vorhandenen verbleibenden Lebensdauer als Reglereingang gebildet wird.
Dies setzt eine Erkennung der aktuellen verbleibenden Lebensdauer voraus, die zu jedem
Zeitpunkt der Berechnung des nachsten Regeleingriffes zur Verfligung stehen muss. Dies
ist, auBer bei sehr trdgen Systemen, nur mit automatisierten Lésungen moglich, nicht jedoch

mit manuell durchgefiihrten Untersuchungen.

Auswertung

c Y s 2 System- 4
2 £23 245 h verhalten
= O @ o C = 7]
g - 223 £s
° S5 © % =] E £ o £
2 | Generierung | §%% . 555 ¢ 2 -
< o> Zuverldssig- [°>=5 Verhaltens- | @ & [ Dynamisches

der Lebens- keitsregler regler " System

dauertrajektorie g 9 y

Tatsachliche verbleibende Nutzungsdauer Condition

Monitoring <«
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des Betriebs

Die Vorhersage der verbleibenden Nutzungsdauer muss daher von einem effizienten Algo-
rithmus in nahezu-Echtzeit durchgefihrt werden, dabei noch mdglichst genau sein und ro-
bust gegenlber Systemanderungen. Das Grundprinzip der Verhaltensanpassung bedingt
auBerdem, dass die Vorhersage bei veranderlichem Betriebspunkt weiterhin méglich ist. Da

der geschatzte Zustand als Istwert in einem geschlossenen Regelkreis verwendet wird, kann



durch betriebspunktabhéngige fehlerhafte Schatzung die Stabilitat beeintrachtigt werden. Da
jedoch durch den Verhaltens- und den Zuverlassigkeitsregler lediglich der Betriebspunkt des
Systems aus vorab festgelegten Mdglichkeiten ausgewahlt wird, ist selbst bei einer instabilen

Verhaltensanpassung das eigentliche Systemverhalten stabil und sicher.

Auswahl und Vorbereitung von Messdaten fur Condition Monitoring

Der Erfolg eines Zustandsiiberwachungssystems ist abhangig von fir den aktuellen Zustand
relevanten Informationen, die in den erfassten Daten enthalten sind. Dabei sollte aber der
Umfang der erfassten Daten so gering wie moglich gehalten werden. Es ist daher wichtig,
genau die Daten zu sammeln, die die meisten Informationen Gber den Zustand der verschie-
denen Komponenten innerhalb des Systems enthalten. Um die Kosten und die Komplexitat
des Systems zu verringern, ist es dartber hinaus wichtig, eine moglichst geringe Anzahl
Sensoren zu nutzen. Dabei sollen in erster Linie diejenigen Sensoren eingesetzt werden, die
fur Primarfunktionen der Anlage ohnehin vorhanden sind. Um zu Uberprifen, ob diese ge-
eignet sind, werden die Daten vorverarbeitet und, um die Dimensionalitat zu verringern, cha-
rakteristische Merkmale extrahiert. Bilder 3-5 zeigen Zustandsiberwachungsdaten fir ver-

schiedene Systeme und entsprechende Merkmale, die den Verlauf der Degradation zeigen.
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Uberwachung der Leistungsfahigkeit genutzt werden

Auswahl des Condition Monitoring-Ansatzes

Die Wahl des Condition-Monitoring-Ansatzes hangt von den zur Verfligung stehenden Zu-
standsiberwachungsdaten und weiteren zusatzlichen Informationen Uber die Degradation
des Systems ab. Typische Ansétze auf der Basis verfligbarer Daten und Systeminformatio-

nen werden in diesem Abschnitt erdrtert.

Modellbasierte Zustandsiiberwachung

Bei dieser Methode wird ein Systemmodell genutzt, das die Degradation abbildet. Es basiert
auf einer vollstandigen Beschreibung des Systems und der Degradationsvorgéange von
Grund auf. Variablen des Systemmodells, die mit Fehlerarten korrelieren, konnen dann durch
Simulation des Systemmaodells unter Beriicksichtigung der Nutzung und der Umgebung, eva-
luiert werden. Somit wird eine Vorhersage der Restnutzungsdauer moglich [10]. Modellba-
sierte Verfahren zur Vorhersage der Restnutzungsdauer kénnen leicht in zuverlassigkeits-
adaptive Systeme integriert werden und sind erste Wahl, wenn ein Systemmodell zur Verfu-
gung steht. Allerdings erfordert die Modellentwicklung ein umfassendes Verstandnis des
Systems und kann fir komplexe Systeme sehr schwierig zu entwickeln sein. Die Simulation
des Systemmodells kann auch sehr rechenintensiv sein und ist méglicherweise nicht fir Sys-

teme mit sehr kurzen Lebensdauern geeignet.

Datengetriebene Zustandsuberwachung

Datengetriebene Vorhersagemethoden verwenden Maschinenlernverfahren, um Zustands-
Uiberwachungsdaten auf die Restnutzungsdauer oder auf eine Zustands-Kennzahl, die mit
der Degradation des Systems korreliert, abzubilden. Die Vorhersagemodelle sind aus-
schlieBBlich auf Messdaten basiert, deshalb ist eine grindliche Kenntnis des Systems oder

gar Modellierung nicht notwendig [6]. Maschinelernverfahren, wie neuronale Netze, Support



Vector Machines (SVM), Klassifikations- und Regressionsbdume, Random forests, k nearest
neighbors (k-NN), usw. kénnen verwendet werden. Die Verfahren werden zunéchst offline
zum Anlernen eines Modells genutzt. Dabei wird ein Modell erstellt, das Zustandsiuberwa-
chungsdaten auf ein Ziel (Restnutzungsdauer oder Zustands-Kennzahl) abbildet. Dazu sind
sowohl Zustandsuiberwachungsdaten als auch die zugehorige tatsédchliche Restnutzungs-
dauer oder Zustands-Kennzahl als Trainingsdaten notwendig. Das Modell kann dann online
mit Zustandsiberwachungsdaten eines &hnlichen Systems verwendet werden, um die Rest-
nutzungsdauer in Echtzeit zu schatzen. Diese Verfahren sind einfach zu implementieren, da
eine Anzahl gebrauchsfertiger Pakete verfiigbar ist. Die Verfahren sind leicht an unterschied-
liche Systeme anzupassen. Jedoch erfordern die Verfahren eine Menge von Trainingsdaten,
um das darunterliegende Verhalten des Systems zu lernen. Die Trainingsdaten sind teuer zu
erzeugen und erfordern viel Zeit. Die Verfahren sind auch anféllig fur ,over-fitting“ (Messda-
ten werden sehr genau abgebildet, neue Daten jedoch sehr ungenau) oder ,underfitting“ (alle
Daten werden ungenau abgebildet) in Abhangigkeit von der Datenmenge, die fir das Trai-
ning zur Verflgung steht. Dartber hinaus kénnen die Verfahren sowohl bei Analyse und
Umsetzung rechenintensiv sein [6].

a) Zustandsschéatzung

Fur Systeme, die diskrete Zustdnde wahrend der Degradation zeigen, kann ein Klassifizie-
rungsverfahren verwendet werden. Dieses klassifiziert die Zustandsuberwachungs-Daten
anhand gegebener Zustande. Diese Klassifikation ermdglicht zwar noch keine Regelung der
Systemzuverlassigkeit, ist aber bereits zur Erkennung kritischer Zusténde geeignet. Soll kon-
tinuierlich geregelt werden, kann anhand der von anderen, &hnlichen Systemen bekannten
Restnutzungsdauer innerhalb eines jeden Zustands die Restnutzungsdauer geschatzt wer-
den [11]. Nur bei wenigen Systemen ist diese Schatzung fir eine zufriedenstellende Rege-
lung ausreichend. Algorithmen des maschinellen Lernens, wie Support Vector Machines,
Klassifikations- und Regressionsbdume, Random forests, k nearest neighbors (k-NN), neu-

ronale Netze, usw. konnen verwendet werden, um den aktuellen Zustand zu erkennen und
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damit die Restnutzungsdauer zur aktuellen Zeit zu schatzen. Bild 6 zeigt die Zustande eines
degradierenden Kugellagers und eine Vorhersage der Resthutzungsdauer zu einem be-
stimmten Zeitpunkt.

b) Abbilden der extrahierten Merkmale auf die Restnutzungsdauer

Wenn Zustandsiberwachungsdaten bis zum Ausfall fir &ahnliche Systeme verfiugbar sind,
kénnen die Merkmale, die den Verlauf der Degradation des Systems zeigen, auf die Rest-
nutzungsdauer abgebildet werden. Maschinelle Lernverfahren wie neuronale Netze werden
verwendet [12]. Bild 7 zeigt eine Anwendung. Aufgrund der direkten Abbildung ist dieser An-
satz bei vielen Systemen in der Lage, die Restnutzungsdauer gut zu schatzen. Er ist daher
insbesondere auch gut fiir sich kontinuierlich anpassende zuverlassigkeitsadaptive Systeme
geeignet, da die Restnutzungsdauer ebenso als kontinuierlicher Wert berechnet wird.
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c) Abbilden der extrahierten Merkmale auf eine Zustands-Kennzahl

Fur den Fall, dass die Zustands-Kennzahl gemessen werden kann, kénnen die aus den Zu-
standsiiberwachungsdaten extrahierten Merkmale direkt auf die Zustands-Kennzahl abgebil-
det werden [10]. Die abgebildete Zustands-Kennzahl wird extrapoliert bis eine Schwelle er-
reicht wird, um die Restnutzungsdauer zu bestimmen. Ein in Bild 8 dargestelltes Beispiel ist

die Nutzung von Zustandsuberwachungsdaten um den Werkzeugverschleil® zu schatzen.
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Die Zustands-Kennzahl hat den Vorteil, nicht nur diskrete Werte (Zustande) annehmen zu
kénnen, aber ermdglicht die Schatzung der Restnutzungsdauer nur mit zusatzlichen Hilfs-
funktionen. Somit h&ngt die Eignung fur eine kontinuierliche Verhaltensanpassung vor allem
von der Gite der Extrapolation der aktuellen Zustands-Kennzahl ab.

d) Propagation der Zustands-Kennzahl

Fur den Fall, dass die Zustandsiberwachungsdaten aus einer Zustands- oder Leistungs-
Kennzahl bestehen, kdnnen diese Kennzahlen bis zu einer vorbestimmten Schwelle propa-
giert werden. Methoden wie Particle-Filter, Kalman-Filter, usw. kdnnen verwendet werden,
um die Restnutzungsdauer zu schéatzen. Ein typisches Beispiel, wie in Bild 9 dargestellt, ist
die Nutzung des Spannungsabfalls von Protonenaustauschmembran-Brennstoffzellen um die
Restnutzungsdauer zu schatzen [13]. Durch Propagation der Zustands-Kennzahl wird die
Problematik einer Extrapolation vermieden, wie sie in Fall ¢c) besteht. Die zur Propagierung
eingesetzten Algorithmen erlauben eine héhere Genauigkeit und sind daher besser als

Grundlage einer Verhaltensanpassung geeignet.
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Bild 9: Schéatzung der Restnutzungsdauer durch die Ausbreitung der Leistungskennzahl

Zusammenfassung

Die Erkennung der Restnutzungsdauer oder des Zustands eines Systems ermoglicht eine
autonome Reaktion durch eine Verhaltensanpassung. Systeme, die dies implementieren,
werden zuverlassigkeitsadaptive Systeme genannt. Es wurden mdgliche Umsetzungen mit
unterschiedlichen Funktionalitdten kurz vorgestellt. Zuverlassigkeitsgeregelter Betrieb als
vielseitige Moglichkeit kann besonders gut mit Condition-Monitoring-Verfahren kombiniert
werden. Die sich daraus ergebenden Anforderungen an die Condition-Monitoring-Verfahren

wurden vorgestellt und verschiedene Ansatze hinsichtlich ihrer Nutzbarkeit bewertet.



Fur die Nutzung eines Condition-Monitoring-Systems als Grundlage eines zuverlassigkeits-
adaptiven Systems ist eine moglichst genaue Vorhersage der Restnutzungsdauer notwen-
dig. Dazu werden Zustandsiberwachungsdaten wahrend des Betriebs aufgenommen und es
wird die Restnutzungsdauer tber ein Modell geschatzt.

Die bestmdgliche Schatzung ist dabei von einem Modell zu erwarten, das die extrahierten
Merkmale direkt auf die Restnutzungsdauer abbildet. Dieses kann entweder auf Basis der
physikalischen Effekte aufgebaut worden sein oder mit Hilfe von Lernverfahren automatisch
generiert werden. Ist der Aufbau oder die Generierung eines solchen Modells nicht moglich,
aber kdnnen die Merkmale mit Hilfe von Lernverfahren auf eine Zustands-Kennzahl abgebil-
det werden, so kann diese zur Schatzung der Restlebensdauer propagiert oder extrapoliert
werden. Aufgrund besserer Algorithmen ist bei einer Propagierung eine etwas bessere Ge-
nauigkeit als von einer Extrapolation zu erwarten. Ist auch dies nicht mdglich, bleibt das
Schatzen von Zustanden des Systems. Diese kdnnen nur eingeschrankt fir eine kontinuierli-
che Anpassung genutzt werden, sind aber zumindest flr eine Reaktion auf unerwiinschte

Ereignisse geeignet.
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