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Kurzfassung

Intelligente technische Systeme sind durch einen erhéhten Funktionsumfang charakterisiert,
der diese dazu beféahigt, autonom auf wechselnde Umgebungsbedingungen, Anforderungen
und inhdrente Systemzustande zu reagieren. Dies kann mit den Methoden der Selbstoptimie-
rung erreicht werden. Hier werden mit Verfahren der Mehrzieloptimierung mdgliche Betriebs-
punkte des Systems bestimmt zwischen denen das System im Betrieb autonom auswahlt und
somit eine Verhaltensadaption erwirkt. Zur Berechnung der Betriebspunkte ist es notwendig
ein Modell des Systemverhaltens aufzustellen und das Verhalten hinsichtlich verschiedener,
meist konfliktarer, Ziele zu quantifizieren.

Bei der Modellierung des Systemverhaltens und der Formulierung der Ziele stellt die Absiche-
rung der Verlasslichkeit auf Grund der zunehmenden Systemkomplexitat eine grof3e Heraus-
forderung dar, der im Entwicklungsprozess begegnet werden muss. Die Implementierung von
Selbstoptimierung bietet dartber hinaus in Kombination mit einer Zustandstiberwachung im
Betrieb die Mdglichkeit einer zuverlassigkeitsbasierten Verhaltensanpassung, deren Potential
Zu einer Steigerung der Verlasslichkeit genutzt werden kann.

In dieser Arbeit werden die Entwicklung intelligenter technischer Systeme und die damit ver-
bundenen notwendigen Entwicklungsschritte zur Absicherung der Verlasslichkeit anhand von
selbstoptimierenden Systemen betrachtet. Dazu gehéren die Formulierung verlasslichkeitsre-
levanter Ziele und die Implementierung einer Zustandsiiberwachung als Basis flr eine zuver-
lassigkeitsbasierte Verhaltensanpassung. Es werden auf Grundlage einer Beschreibung der
Entwicklungsschritte, Potentiale zur Steigerung der Verlasslichkeit sowie Chancen und zukinf-

tige Herausforderungen herausgestellt und diskutiert.



Intelligente technische Systeme

Moderne maschinenbauliche Erzeugnisse sind charakterisiert durch hohe Anforderungen an
ihre Leistungsfahigkeit und ihre Verlasslichkeit. Die Verlasslichkeit umfasst dabei unter ande-
rem die Aspekte Zuverlassigkeit, Sicherheit und Verfiigbarkeit (1). Um die Leistungsfahigkeit
zu erhodhen, wird bereits seit geraumer Zeit die klassische mechanische Struktur durch Akto-
ren, Sensoren und Informationsverarbeitung ergénzt — diese Systeme werden als mechatro-
nische Systeme bezeichnet. Durch den Einsatz leistungsfahiger Informationsverarbeitung als
digitale Regler wird ein gezieltes Beeinflussen der Systemdynamik méglich. Darauf aufbauend
haben sich adaptive Systeme ergeben, die sich durch eine Anpassung der Dynamik zur Lauf-
zeit auszeichnen.

Durch die zunehmende Integration von Kommunikationsfahigkeiten, von Sensoren zur Auf-
nahme der Umgebung von Produkten und durch komplexe Datenauswerteverfahren wird mitt-
lerweile Uber die reine Adaption des Systemverhaltens hinaus eine intelligente, selbststandige
Anpassung des Systems an veranderte Anforderungen, veranderte Situationen und den Sys-
temzustand selbst mdglich. Eine Variante, diese Adaptionsintelligenz zu implementieren be-
steht aus der Nutzung von Selbstoptimierung.

Problematisch bei jeglichen Formen der Erweiterung der Informationsverarbeitung ist die stei-
gende Komplexitat, die nicht nur durch die Software, sondern auch und insbhesondere durch
Ersetzung mechanischer Funktionalitaten durch mechatronische Komponenten steigt. Ein Bei-
spiel daflr sind diverse X-by-wire-Systeme im Kraftfahrzeug, die dazu gefuhrt haben, dass die
Zuverlassigkeit moderner KFZ mafgeblich durch die zur einwandfreien Funktion notwendige
Elektronik beeinflusst wird.

Nachdem in den vergangenen Jahrzehnten einzelne Komponenten oder Systeme innerhalb
der Produkte durch mechatronische Systeme ersetzt oder erweitert wurden, ist die aktuelle
Herausforderung vernetzte Systeme sicher und zuverlassig interagieren zu lassen. Diese
Kombination ermdglicht neuartige Ansatze: Daten kénnen nicht mehr nur innerhalb eines Sys-
tems verarbeitet und genutzt werden, sondern werden wahrend des Betriebs dem Nutzer, ei-
ner Prozessleitstelle oder dem Hersteller zur Verfigung gestellt. Auf Basis dieser Daten lassen
sich moderne Condition Monitoring-Verfahren anwenden, um die Zuverlassigkeit und Verflg-
barkeit einzelner Systeme zu steigern.

Dazu wird die Adaptionsféhigkeit nicht mehr nur zur funktionalen Adaption der Systeme ge-
nutzt, sondern auch zu einer zuverlassigkeitsbasierten Adaption. Diese ermdglicht eine An-
passung des Systems an die aktuelle Zuverlassigkeit. Die Zuverlassigkeitsanforderungen, die
konfliktar zu leistungsbasierten Zielen sein kénnen, werden durch eine Priorisierung dieser

Zuverlassigkeitsziele sicherstellt. Da diese Anpassung rein auf Software-Ebene geschieht und



keine weiteren Aktoren im System bendtigt, ist die zusatzlich entstehende Komplexitat im Rah-
men der Softwareentwicklung beherrschbar. Zur Entwicklung einer solchen zuverlassigkeits-
basierten Verhaltensanpassung sind neben der reinen Erkennung des Zustands weitere

Schritte notwendig, die den Entwicklungsprozess erweitern.

Entwicklungsprozess selbstoptimierender technischer Systeme

Eine wesentliche Grundlage zur Entwicklung selbstoptimierender Systeme ist die Formulie-
rung von Zielen des Systems. Mittels Mehrzieloptimierungsverfahren werden auf Basis der
vorab definierten Ziele mdgliche Betriebspunkte berechnet, zwischen denen das System wah-
rend des Betriebs autonom wahlen kann. Zur Nutzung von Mehrzieloptimierung ist allerdings
neben der Formulierung der Ziele auch eine exakte Quantifizierung der Zielerreichung not-
wendig, die nur auf Basis eines Modells des Systemverhaltens erfolgen kann. Das Modell
muss dabei den Zusammenhang zwischen allen zur Laufzeit veréanderlichen Parametern und
allen relevanten Zielen abdecken, was einen ganzheitlichen Modellierungsansatz erfordert. Es
reicht nicht mehr, Teilmodelle einzelner Doménen losgeldst voneinander zu betrachten, son-
dern das Systemmodell muss alle Domé&nen und eventuell auch sekundéare Teilaspekte bein-
halten, die bei einem rein zum Reglerentwurf oder zur Auslegung der mechanischen Struktur
aufgestellten Modells nicht notwendig waren. Dies fihrt zu einer starken Durchmischung der
einzelnen Doméanen Maschinenbau, Elektrotechnik, Regelungstechnik und Informatik inner-
halb des Entwicklungsprozesses. Dabei ergeben sich insbesondere durch die zwangslaufig
notwendigen Abstimmungen zwischen den Mitarbeitern der einzelnen Doménen grofe Risi-
ken in Bezug auf die Modellkonsistenz, die in allererster Linie die Verlasslichkeit des gesamten
Systems gefahrden (1-3).

Dieser Prozess erfordert die Unterstitzung durch geeignete Werkzeuge zur Sicherstellung
synchroner Modellierungen innerhalb der einzelnen Domanen. Ein flr das Systemverhalten
letztendlich maRgebliches Bindeglied stellt dabei das innerhalb der Doméane Regelungstechnik
aufgestellte Modell des Systemverhaltens dar, das die dynamischen Eigenschaften mechani-
scher Komponenten (Elastizitdten, Massen,...), elektronische Teilsysteme (Energieversor-
gung, Filter, Sensoren,...) mit den fir das Verhalten entscheidenden Regelgesetzen und ihren
Parametern verknipft, die dann zur Erzeugung von Steuergeratecode dienen. Durch die Fest-
legung dieser Reglerparameter wird auch tber die Lebensdauer physischer Komponenten des
Systems entschieden. Denn hohe Reglerdynamik fiihrt meist zu hohen Geschwindigkeiten,
Stellkraften und Stromen, zu niedrige Reglerdynamik kann dagegen ungewolltes Systemver-
halten wie starke Uberschwinger begiinstigen. Somit kann eine nicht optimale Reglerdynamik

die zugehdrigen Komponenten stark belasten und zu einer kiirzeren Lebensdauer fihren. Die



genutzte Reglerdynamik ist dadurch eine maf3gebliche Stellgréf3e, die zwischen dynamischen
Systemverhalten und seiner Zuverlassigkeit ausgewéhlt werden kann. Wahrend der Entwick-
lung selbstoptimierender Systeme ist daher eine selbststandige Auswahl von Reglerparameter
wahrend des Betriebs auf Basis der vorab formulierten Ziele der Schliissel zur Implementie-
rung von Verhaltensadaption. Die zur Berechnung mdglicher Betriebspunkte notwendige
Quantifizierung der Zielwerte bewertet dabei das (dynamische) Systemverhalten, muss aber
zugleich auch die gegensétzliche Zuverlassigkeit bewerten. Fur die Abbildung beider Aspekte

ist eine Integration der Zuverlassigkeitsmodellierung in das Verhaltensmodell geeignet.

Integrierte Modellierung zur Absicherung von Verlasslichkeits- und
Verhaltensanforderungen

Die Absicherung von Verlasslichkeits- und Verhaltensanforderungen in selbstoptimierenden
Systemen erfordert eine geeignete Quantifizierung der gewahlten Ziele. Zur Abbildung der
Verhaltensanforderungen (Effizienz, Betriebskosten, Performance u. a.) eignen sich beispiels-
weise Kostenfunktionale, die das Verhalten direkt beztiglich der Ziele bewerten. Die Abbildung
der Verlasslichkeit erfordert dem gegeniiber eine eigenstdndige Modellierung, die nicht kon-
gruent zu dem Modell des Systemverhaltens ist. Die Herausforderung ist die Modellierung des
Zusammenhangs zwischen Systemverhalten, Degradation der Systemelemente und Zuver-
lassigkeit des Gesamtsystems. Diese Aspekte, Verhalten und Zuverlassigkeit von Komponen-
ten und des Gesamtsystems, weisen eine starke Abhangigkeit auf. So verandert der aktuell
gewahlte Betriebspunkt das (dynamische) Systemverhalten und damit auch die wirkenden
Lasten im System selbst. Die Degradation der Systemkomponenten hangt im hohen Maf3e
von diesen Belastungen ab und ist maf3geblich fur die Zuverlassigkeit des gesamten Systems.
Das hisherige Vorgehen zur Modellierung der Verlasslichkeit ist eine manuelle, auf Experten-
wissen basierende Aufgabe, die eine allgemeine geschlossene Betrachtung des Systemver-
haltens und der Verlasslichkeit im Rahmen einer Mehrzieloptimierung ausschlief3t (vgl. Bild 1
oben). In jeder Optimierungsiteration ist eine Synchronisation zwischen Verhaltens- und Ver-
lasslichkeitsmodell erforderlich, die manuell nicht umsetzbar ist. Es ist daher eine automati-
sierte Ableitung eines Verlasslichkeitsmodells aus dem Modell des Systemverhaltens umzu-
setzen, um eine geschlossene Modellierung zu erreichen. So ist es moglich, Verlasslichkeits-
und Verhaltensanforderungen gleichermal3en in der Mehrzieloptimierung zu betrachten (vgl.
Bild 1 unten).

Um die Auswirkung der sich in Abh&angigkeit des gewahlten Betriebspunkts &ndernden Belas-

tungen auf die Degradation der einzelnen Komponenten abzubilden, werden Lebensdauer-



schatzer an relevante Komponenten annotiert und bilden zusammen mit dem Verhaltensmo-
dell das vollstandige Systemmodell (Bild 2). Dieses Systemmodell umfasst Verhaltens- sowie
Verlasslichkeitsaspekte, hier die Zuverlassigkeit, und wird jeweils fur die aktuell gewahlten
Optimierungsparameter simuliert. Als Eingangsgrof3en missen Soll-Trajektorien fir das Sys-
tem gewahlt werden, die charakteristische Betriebszustédnde des Systems abdecken. Dies ist
notwendig, um das System fir den Betrieb und die zu erwartenden Umgebungs- und Einsatz-

bedingungen optimieren zu kénnen.
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Bild 1: Vergleich der Vorgehen zur Bericksichtigung verlasslichkeitsrelevanter Ziele fur die

Mehrzieloptimierung (nach (4)). Oben: bisheriges Vorgehen. Unten: Integrierte Modellierung.

Eine automatisierte Ableitung eines Verlasslichkeitsmodells aus dem Systemmodell wird Uber
eine geeignete Transformation ermdglicht (4, 5). Auf Basis des Verlasslichkeitsmodells ist nun
die Formulierung verlasslichkeitsrelevanter Zielfunktionen, die Quantifizierung des Systemver-
haltens hinsichtlich geforderter Zuverlassigkeit, Verfiigbarkeit und Sicherheit, mdglich.

Indem eine geforderte Zuverlassigkeit zu einer bestimmten Nutzungsdauer schon friihzeitig im
Entwicklungsprozess bericksichtigt wird, ist es moglich die Obsoleszenz eines technischen
Systems gezielt einzustellen. Um die geforderte Nutzungsdauer auch wahrend des Betriebs
noch zu beeinflussen ist eine Anpassung des Systemverhaltens wéhrend des Betriebs not-
wendig.



Integrierte Modellierung
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Bild 2: Modellstruktur der Integrierten Modellierung (nach (5))

Verhaltensanpassung

Um die fur die Herstellung eines technischen Systems aufgewendeten Ressourcen gut aus-
zunutzen, ist eine moéglichst lange Nutzung anzustreben. Dies wird nur dann ermdglicht, wenn
Anforderungen der Nutzer erfillt sind und wenn das System lebensdauergerecht belastet wird.
Die erreichbare Lebensdauer befindet sich dabei meist im Konflikt mit den Anforderungen des
Nutzers an das Systemverhalten: Starke Nutzung, beispielsweise die standige Nutzung in ei-
nem Bereich, in dem hochdynamische Regler mit grof3en Stellkraften notwendig sind, bean-
sprucht das System stark und schrankt die Lebensdauer ein.

Die unterschiedliche Belastung &hnlicher Systeme mit resultierend stark unterschiedlichen Le-
bensdauern erfordert aufwendige Wartungsplanung. Nutzung von Condition Monitoring-Ver-
fahren ermdglicht dabei eine Vorhersage der verbleibenden Nutzungsdauer, die als Basis ei-
ner zustandsbasierten Instandhaltung bzw. vorausschauender Wartung genutzt werden kann.
Problematisch dabei ist, dass optimale Ressourcennutzung mdaglichst spate Wartung kurz vor
dem tatsachlichen Schadenseintritt erfordert, was die Wartungsplanung zuséatzlich kompliziert.
Um dies zu erleichtern, kann die Verhaltensanpassungsfahigkeit selbstoptimierender Systeme
zur Sicherstellung einer vorab definierten Lebensdauer genutzt werden. Diese schrankt dabei
die anderen Ziele des Systems so weit ein, dass die gewlinschte Lebensdauer mdglichst gut
erreicht wird — zugleich aber nur so weit, dass eine bestmdgliche Leistungsfahigkeit erhalten
bleibt. Als Grundlage dient dabei die Formulierung von mindestens zwei Zielen: Eines muss
die Zuverlassigkeit des Systems abbilden, das andere seine Leistungsfahigkeit. Hat ein Sys-
tem mehrere kritische Komponenten, die eventuell sogar selbst konfliktar sind, sind weitere
Ziele notwendige. Dies ist der Fall bei allen Systemen mit Redundanz, da dabei mehrere Kom-
ponenten oder Teilsysteme die gleiche Teilfunktion erbringen, aber unterschiedliche stark ge-
schadigt werden. Ebenso muss bei mehreren Leistungsfahigkeitszielen die Menge aller Ziele
erweitert werden (6).



Fur den Fall je eines Zieles findet wahrend des Betriebs eine Abwagung der beiden Ziele ge-
geneinander statt. Dazu wurden Regelungsverfahren entwickelt, die auf einem Health Index
basieren (7). Er ist ein Mal3 fir die Fahigkeit des Systems, weitere Schadigung zu ertragen.
Bei einem neuen System ist der Health Index 1, bei einem verbrauchten System zum Zeitpunkt
des Schadenseintritts 0. Der gewiinschte Health Index wird dabei als zeitveranderlicher Soll-
wert vorgegeben. Typischerweise ist er streng monoton fallend, Ausnahmen bestehen aller-
dings fur Systeme mit Selbstheilung (beispielsweise Brennstoffzellen, in denen sich die Memb-
ran wahrend Ruhezeiten chemisch selbst regeneriert). Die Definition des Zeitverlaufs basiert
dabei auf einer Zuverlassigkeits-Zeit, die nicht mit der tatséachlichen Zeit korrelieren muss, und
beispielsweise bei Luftfahrzeugen auf Flugstunden oder bei zyklisch belasteten Komponenten
auf der Anzahl Betriebszyklen basieren kann. Wahrend des Betriebs wird der aktuelle Health
Index des Systems bestimmt und als Istwert genutzt. Das selbstoptimierende System erbringt
dann die Funktionalitét eines Reglers, der Soll- und Istwert vergleicht und das Verhalten so
vorgibt, dass der gewiinschte Health Index erreicht wird (6).

Die Verwendung des Health Index ist fur Ausfallarten basierend auf einem Degradationsver-
halten geeignet. Um Zufallsausfallen, also Ausfallarten ohne erkennbarer Degradation, zu be-
gegnen, wurde ein mehrstufiges Verlasslichkeitskonzept entwickelt. Hier werden online Diag-
noseverfahren genutzt, um das Systemverhalten und Umfeldbedingungen zu analysieren und
mdgliche Komponentenausfalle zu identifizieren. Um aufgetretenen Fehlern zur Laufzeit zu
begegnen, wird unter Ausnutzung der Adaptionsfahigkeit das Systemverhalten, beispielsweise

mit Hilfe von Rekonfiguration, angepasst (8).

Condition Monitoring zur Erkennung des aktuellen Zustands

Condition Monitoring oder die Zustandstberwachung eines technischen Systems beinhaltet
die kontinuierliche oder regelmafige Datensammlung aus einem Netz von Sensoren oder Be-
triebsdaten, um den Zustand eines Systems wahrend des Betriebs zu schatzen. Condition
Monitoring kann entweder im Aktiv- oder Passiv-Modus durchgefihrt werden. Im Aktiv-Modus
wird das System mit einer definierten Anregung periodisch ausgeregt. Dieser Ansatz wird fur
statische, quasi-statische Systeme oder Systeme mit stochastischer Anregung verwendet, da
keine definierte, kontinuierliche Systemantwort gemessen werden kann. Beispiele fir solche
Systeme sind Strukturen wie Windkraftanlagen, Briicken, Flugzeugrimpfe und Krane. Auf der
anderen Seite weisen die meisten dynamischen Systeme eine gut definierte Antwort auf, die
wahrend des Betriebs gemessen werden kdnnen. Die gewonnenen Daten werden verarbeitet,

um Zustandskennzahlen, die verschiedenen Zustédnden des Systems (Health States) zuge-



ordnet sind, zu identifizieren. Diese kdnnen nachfolgend als Eingangssignal zur Wartungsent-
scheidung oder fur zuverlassigkeitsadaptive Systeme verwendet werden. Dadurch kann die
Zuverlassigkeit, Verfligbarkeit und Sicherheit des Systems erhoht werden. Typische Condition
Monitoring-Ansétze auf Basis verfugbarer Daten und Systeminformationen werden im Folgen-
den erdrtert (10).

1) Modellbasiertes Condition Monitoring

Bei dieser Methode wird ein Systemmodell genutzt, das die Degradation abbildet. Es basiert
auf einer vollstéandigen Beschreibung des Systems und der Degradationsvorgéange. Die Vari-
ablen des Systemmodells, die mit Fehlerarten korrelieren, kbnnen dann durch Simulation des
Systemmodells unter Berticksichtigung der Nutzung und der Umgebung, evaluiert werden.
Somit wird eine Zustandserkennung moglich. Bild 3 zeigt die Elemente eines modellbasierten
Ansatzes zur Zustandserkennung. Modellbasierte Verfahren kénnen leicht in zuverlassigkeits-
adaptive Systeme integriert werden und sollten die erste Wahl sein, wenn ein Systemmodell
zur Verfugung steht. Allerdings erfordert die Modellentwicklung ein umfassendes Verstandnis
des Systems, wobei groRe, komplexe Systeme eine Herausforderung darstellen. Die Simula-
tion komplexer Systemmodelle kann zudem sehr rechenintensiv sein, sodass die umsetzbare
Modellkomplexitat abhangig ist von der zur Verfiigung stehenden Rechenleistung. Auf Grund
einer komplexitatsbedingt hohen Simulationsdauer ist dieser Ansatz nicht fir Systeme mit sehr

kurzen Lebensdauern geeignet.
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Bild 3: Modellbasierte Zustandserkennung

2) Datengetriebenes Condition Monitoring mittels maschineller Lernverfahren

Datengetriebene Methoden verwenden Maschinenlernverfahren, um Zustandsiiberwachungs-
daten auf eine Zustandskennzahl, die mit der Degradation des Systems korreliert, abzubilden.
Diese Modelle basieren ausschlie3lich auf Messdaten, wodurch keine tiefgehende Kenntnis

des Systems notwendig ist (9). Maschinenlernverfahren, wie neuronale Netze, Support Vector



Machines (SVM), Klassifikations- und Regressionsbdume, Random Forests u. a., kdnnen ver-
wendet werden. Die Verfahren werden zunachst offline zum Anlernen eines Modells genutzt.
Dabei wird ein Modell erstellt, das Zustandsiiberwachungsdaten auf ein Ziel (Zustandskenn
(11)zahl) abbildet (Bild 4). Dazu sind sowohl Zustandsiiberwachungsdaten als auch Zustands-
kennzahl als Trainingsdaten notwendig. Das Modell kann dann online mit Zustandsuiberwa-
chungsdaten eines ahnlichen Systems verwendet werden, um den aktuellen Zustand in Echt-

zeit zu schatzen (12).
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Bild 4: Allgemein Nutzung von maschinellem Lernverfahren zur Zustandsuberwachung

3) Hybrides Condition Monitoring

Um die Genauigkeit der Zustandserkennung zu erhéhen, kann ein Hybridansatz mit modell-
basierten und datengetriebenen Modellen verwendet werden. Die Kombination kann durch
unterschiedliche Methoden, sowie gewichtete Mehrheitsentscheidung durchgefiihrt werden,

wobei jeweils die Vorteile der verwendeten Modelle genutzt werden (13).

Zukunftige Herausforderungen

Selbstoptimierung ist eine vielversprechende Moglichkeit zur Steigerung der Verlasslichkeit
mechatronischer Systeme, die sich bereits bei Laborversuchen bewahrt hat (7, 14) und die
Anwendungsreife erlangt hat. Dies wurde unter anderem durch leistungsfahige Condition Mo-
nitoring-Systeme ermdglicht. Durch gezielte Softwareunterstitzung des Entwicklungsprozes-
ses konnen fehleranféllige manuelle Synchronisierungsprozesse reduziert werden (4, 5). Den-
noch bleibt die Komplexitét selbstoptimierender Systeme hoch und im zugehdrigen Entwick-
lungsprozess mussen Aspekte zahlreicher Domanen zugleich beriicksichtigt werden.

Eine besondere Herausforderung stellt dabei die Nutzung der Mehrzieloptimierung zur Be-

rechnung mdoglicher Betriebspunkte dar. Die dabei notwendigen Zielfunktionen missen auf



Basis eines Modells des Systemverhaltens quantifiziert werden. Dies bedingt einerseits eine
detaillierte Modellierung des Systemverhaltens, andererseits, bedingt durch zahlreiche Aus-
wertungen und Simulationen durch den Optimierungsalgorithmus, schnelle Rechenzeit. Dieser
Konflikt wird durch die Art der genutzten Modelle erschwert: Das (dynamische) Verhalten des
Systems wird typischerweise mit spezialisierten Programmen modelliert und simuliert, bei-
spielsweise als Mehrkérperdynamikmodell. Diese Modelle kénnen zwar in einer Mehrzielopti-
mierung genutzt werden, bedingen durch die eingeschrankte Verfligbarkeit des Gradienten
der Zielfunktionen jedoch noch einmal mehr Auswertungen und héhere Rechenzeit wahrend
der Optimierung.

Nach dem aktuellen Stand der Technik, ist es nicht moglich, die Gultigkeit eines Condition
Monitoring-Systems ohne ein bestehendes Anwendungssystem zu gewdhrleisten, da Trai-
ningsdaten bendtigt werden. Um diese Abhangigkeit bei der Entwicklung eines Condition Mo-
nitoring-Systems in der Entwicklungsphase eines Anwendungssystems zu beseitigen, sollte
ein modellbasierter Ansatz gleichzeitig mit dem Entwurf des Anwendungssystems entwickelt
werden. Mit dem Systemmodell kdnnen Trainingsdaten zur Auswertung des Condition Moni-
toring-Systems generiert werden. Alle mdglichen Fehlerarten sollten berticksichtigt und in das
Systemmodell aufgenommen werden, um die Zustandserkennung zu ermdglichen (15).

Um Verlasslichkeitssteigerung im Betrieb durch autonome Verhaltensanpassung weiter zu
verbreiten ist eine weitere Herabsetzung der komplexitatsbedingten Hiurden bei der Implemen-
tierung von Condition Monitoring-Systemen und insbesondere bei der Auswahl geeigneter

MessgrofRen und Algorithmen durch softwareunterstitze Methoden notwendig.

Chancen

Erst die Verfligbarkeit kleiner, leistungsfahiger Recheneinheiten ermdglichte den Ubergang
von der Mechanik zur Mechatronik. Der nachste Schritt hin zu vernetzten, adaptiven und letzt-
lich intelligenten Systemen wurde auch erst durch die weitere Miniaturisierung ermdglicht. Mit
dem Anhalten des Trends zu immer leistungsfahigeren, kleinen, energiesparenden Prozesso-
ren mit mehreren Kernen steigt auch die Verfiuigbarkeit von Rechenleistung. Wahrend vor kur-
zem noch ein Supercomputer zur Mehrzieloptimierung mechatronischer Systeme notwendig
war, kann dies mittlerweile ein leistungsfahiger Arbeitsplatzrechner durchfihren. In absehba-
rer Zeit werden diese Berechnungen sogar auf im System ohnehin verfiigbarer Hardware,
etwa gerade nicht ausgelasteten Steuergeraten, durchgefiihrt werden konnen. Dadurch ergibt
sich eine neue Stufe der Adaptionsfahigkeit: Statt einer reinen Auswahl zwischen vorab be-

rechneten Betriebspunkten ist nun auch eine Neuberechnung mdaglich. Damit einher geht eine
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Berucksichtigung neuer Ziele, neuer Umgebungsbedingungen oder die Integration neuer
Komponenten.

Die Integration von echtzeitfahigen Netzwerkschnittstellen und der Austausch von Sensorda-
ten oder Sollwerten Uber diese erméglicht auch eine Erweiterung des Datenaustauschs um
Eigenschaften einzelner Komponenten. So kénnte bei einer Wartung eine defekte Kompo-
nente gegen eine neue getauscht werden, die ihre verénderten Eigenschaften an die anderen
Komponenten weitergibt und eine Neuberechnung aller Betriebspunkte initiiert. Die Nutzung
dieser Mdoglichkeiten wiirde damit eine standige Adaption des Systems und einen jederzeit
optimalen Betrieb gewahrleisten.

Derzeitige Wartungsstrategien sind auf solche Systeme noch nicht vorbereitet. Der aktuelle
Stand der Technik geht von einer verschlei3getriebenen Wartungsplanung aus, in der auf das
Ausfallverhalten der Systeme nur reaktiv eingegangen wird. Bei klassischer zustandsbasierter
Instandhaltung schrénkt die Verfugbarkeit von Wartungsteams die real erreichbare Verfligbar-
keit stark ein. Soll, was zur bestméglichen Ressourcennutzung erstrebenswert ist, maglichst
spat gewartet werden, steigt die Gefahr der Nicht-Verflgbarkeit von Wartungsteams und eines
vermeidbaren Ausfalls vor der Wartung. Zuverlassigkeitsbasierte Verhaltensanpassung auf
der anderen Seite erganzt das Condition Monitoring um den Rickschluss zum Systemverhal-
ten, sodass der Ausfallzeitpunkt vorgegeben werden kann und die Wartung besser planbar
wird. Dies in einen Wartungsplan zu integrieren und die entstehende Verfligbarkeit zu berech-
nen ist ein derzeit noch ungeldstes Problem.

Die Verwendung von Betriebsdaten, in der Regel fir die Leistungsiberwachung eingesetzt,
kann auch fir die Zustandstberwachung mittels Big Data Analytics verwendet werden. Big
Data Analytics untersucht groRe Mengen an Daten unterschiedlicher Arten, um Muster, Kor-
relationen und andere Erkenntnisse aufzudecken.

Die Weiterentwicklung und Verbreitung von Sensor- und Informationstechnik, das Internet of
Things, Remote-Condition-Monitoring und die Verkniipfung mit Big Data Analytics ermoglichen
detaillierteres Systemverstandnis und tragen zu einem verlasslicheren Betrieb von autark agie-

renden technischen Systemen bei.

Zusammenfassung/Ausblick

Die Entwicklung intelligenter, technischer Systeme mit den Methoden der Selbstoptimierung
fuhrt zu einer Steigerung der Komplexitat dieser Systeme und damit zu einer Gefahrdung fur
die Verlasslichkeit. Der steigenden Komplexitat kann mit geeigneten Modellierungswerkzeu-

gen in friihen Phasen des Entwicklungsprozesses begegnet werden. Die systeminharente In-
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telligenz, implementiert als Selbstoptimierung, erméglicht eine zuverlassigkeitsbasierte Ver-
haltensanpassung wahrend des Betriebs auf Basis des aktuellen Zustands des Systems. Die
Umsetzbarkeit intelligenter Systeme ist durch die stark gestiegene verfiigbare Rechenleistung
in der Informationsverarbeitung ermoglicht worden und fihrt zu Systemen wie (teil-) autono-
men Fahrzeugen und Produktionsanlagen in der Industrie 4.0.

Neben der gestiegenen Rechenleistung ist ein weiterer Schliisselfaktor die Verbreitung von
(vernetzten) Sensoren im Rahmen der Industrie 4.0 und dem Internet of Things, die in Kombi-
nation mit Big Data-Methoden ein tiefergehendes Systemverstandnis erméglichen. Durch die
weitere Verbreitung dieser zwei Faktoren ist es moglich das Potential intelligenter Systeme

starker nutzbar zu machen wahrend zudem ihre Verlasslichkeit gesteigert werden kann.
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