IM FOKUS: MAINTENANCE

Hybride Instand-
haltung: wie fliesst
das Fachwissen

in die KI?

2> Die KI-Revolution macht auch vor dem Bereich der intelligen-
ten Instandhaltung nicht halt. Immer mehr Unternehmen inte-
grieren intelligente Algorithmen zur Erkennung von Anomalien,
zur Diagnose von Fehlfunktionen und zur Vorhersage kiinftiger
Anlagenausfille. Bedeutet dieser Schritt nach vorne, dass das
umfangreiche Fachwissen, das traditionell das Kapital dieser
Unternehmen war, aufgegeben wird? Das Smart-Maintenance-
Team der ZHAW hat wiederholt die Erfahrung gemacht, dass der
richtige Weg eher darin besteht, Fachwissen mit modernsten
Kl-Methoden zu kombinieren, um das Beste aus beiden Welten

Zu nutzen.
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Die Entscheidung, ob und wie eine komplexe Ma-
schine gewartet werden soll, wurde traditionell von
Ingenieuren:innen und Technikern:innen getroffen, die
liber das intimste Wissen tiber ihre Maschinen verfiig-
ten. Indenletzten Jahren wird zunehmend versucht,
solche auf Fachwissen basierenden Entscheidungen
durch datenintensive Kl-Algorithmen zu ersetzen.
Oft sind diese Algorithmen zu datenintensiv, um prak-
tisch anwendbar zu sein, und diese Black-Box-Ansatze
werden von Fachleuten mit Skepsis betrachtet, da sie
deren Argumentation nicht nachvollziehen kénnen.
Eine optimale Md&glichkeit, von beidem zu profitieren,
ist die Verschmelzung von menschlicher Intuition und
physikalischem Wissen mit datengetriebener KI. Das
Ergebnis ist hdufig eine frithere, genauere und effizi-
entere Erkennung von Fehlern, die gleichzeitig fiir
menschliche Experten nachvollziehbar ist und somit
auf ein breiteres Spektrum von Systemen und Bedin-
gungen ausgeweitet werden kann.

Wie ldsst sich diese Verschmelzung von KI mit Vor-
wissen erreichen und fiir den intelligenten Betrieb
und Instandhaltung nutzen? Im Folgenden werden
drei Beispiele genannt, die diesillustrieren.

FEHLERERKENNUNG IN SOLARKRAFTWERKEN

Technische Ausfélle kénnen in Solarkraftwerken zu
erheblichen Energieverlusten fiihren. Ein solcher
Fehler tritt auf, wenn das Solarnachfiihrsystem (Solar-
Tracking-System) in einer bestimmten Position stecken
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bleibt, anstatt sich zu drehen, um den Sonnenstrahlen
optimal zu folgen. Um solche Energieverluste zu ver-
meiden, missen Fehlerim Nachfiihrsystem rechtzeitig
erkannt und behoben werden. Wenn geniigend his-
torische Daten vorliegen, kann ein KlI-Algorithmus
darauf trainiert werden, die Stromerzeugungsdaten
einer PV-Anlage zu analysieren und Energieverluste, die
auf Tracker-Fehler zuriickzufiihren sind, automatisch zu
erkennen. Eine der Herausforderungen fiir ein solches
KI-System besteht darin, dass es dies unter allen Wetter-
bedingungen und in jeder Region der Welt tun kann,
aber keinen Zugang zu Beispielen historischer Tracker-
Fehler hat, da diese normalerweise eher selten sind.

Die Herausforderung, zu wenig Informationen tber
Ausfélle zu haben, ist nicht nur bei PV-Anlagen gegeben.
Ein neuartiger Ansatz zur Bewaltigung dieser Her-
ausforderung besteht darin, die Liicke der fehlenden
Daten mit Hilfe unseres Wissens (iber die Physik des
Systems zu schliessen, in einer sogenannten physik-
informierten Ki-Methode.

Diesen Ansatz verfolgt das Smart-Maintenance-Team
der ZHAW in einem aktuellen Innosuisse-Projekt zu-
sammen mit der Firma Fluence Energy [1]. Im Projekt
wurde ein Softwaremodul fiir die intelligente Erken-
nung und Diagnose von Energieverlusten in netzge-
koppelten PV-Anlagen entwickelt.

Das Verstandnis des Tracker-Mechanismus ermdog-
lichte es dem ZHAW-Team, einen Fehlergenerator zu
entwickeln, der die Daten einer normal funktionie-
renden, in Betrieb befindlichen Solaranlage verwendet
und sie in der richtigen Weise verfilscht, so dass es so
aussieht, als ob sie von fehlerhaften Solar-Trackern
stammen wirden. In einem ndchsten Schritt wer-
den die synthetischen fehlerhaften Daten zusam-
men mit den normalen Betriebsdaten in ein Deep
Learning neuronales Netzwerk eingespeist, das da-
rauf trainiert ist, zwischen fehlerhaften und gesun-
den Solarstrings zu unterscheiden.

Die Ergebnisse der Klassifizierung zeigen, dass die
physikalisch informierte Kl die Fahigkeit zur Erken-
nung von Tracker-Fehlern um 70 Prozent verbessert,
verglichen mit einer KI-Methode, die das Fachwissen
nicht miteinbezieht. Konkret gelang es dem hybriden
Algorithmus, 392 von 417 Fehlern zu erkennen, anstatt
nur 231 Fehler zu entdecken. Dies wurde erreicht,
wahrend die Zahl der Fehlalarme nahe bei null lag.

FEHLERDIAGNOSE IN GASTURBINEN

Eine Gasturbineist ein komplexes Mehrkomponenten-
system, das in der Regel mit verschiedenen Temperatur-,
Druck-, Schwingungs- und Leistungssensoren ausge-
stattet ist. Eine Gasturbine kann mehrere Fehlertypen
aufweisen, die sich jeweils unterschiedlich in den
Sensormesswerten widerspiegeln. Um den Betrieb
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und die Instandhaltung der Turbinen zu optimieren, ist
ein zentrales Ziel nicht nur die frithzeitige Erkennung
von Fehlern, sondern auch die Bestimmung der Fehler-
ursache und die Diagnose der richtigen Fehlerart.

Aufgrund ihrer zentralen Rolle in Industrieanlagen
und Infrastrukturen basiert das Design von Gasturbinen
traditionell auf detaillierten physikalischen Modellen
mit hoher Genauigkeit. Die direkte Verwendung solcher
Modelle fiir die vorausschauende Instandhaltung ist
jedoch nur begrenzt moglich. Der Grund dafir ist,
dass diese Modelle nur sehr schwer auf die spezifische
Anwendung und die Betriebsbedingungen jeder ein-
zelnen Turbine abgestimmt werden kénnen.

Es stellt sich heraus, dass Kl genau an diesem Punkt
den fehlenden Teil abdecken kann. Wie in [2] gezeigt,
kénnen KI-Algorithmen so trainiert werden, dass sie das
physikalische Wissen aus den generischen Modellen
auf eine bestimmte Turbine tibertragen, wobei eine
relativ kleine Menge an Betriebsdaten eben dieser
Turbine verwendet wird. Ein solcher hybrider Transfer-
Learning-Ansatz fiihrt zu einer verbesserten Fahigkeit,
denTrend der Degradation dieser Turbine zu erkennen,
und kann gleichzeitig die Degradation bestimmten
Stellen innerhalb des komplexen Systems zuordnen,
wodurch die Interpretierbarkeit und somit die Akzep-
tanz der Ingenieure im Haus erhdht wird.
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VORAUSSCHAUENDE INSTANDHALTUNG VON
FLUGZEUGTRIEBWERKEN

Ahnlich wie bei Gasturbinen handelt es sich bei Flug-
zeugtriebwerken um hochkomplexe Systeme mit zahl-
reichen Ausfallarten, die mithilfe fortschrittlicher
physikalischer Simulationsmodelle sorgfaltig entwi-
ckelt werden. Die vorausschauende Instandhaltung
dieser Systeme erfordert eine friihzeitige und genaue
Vorhersage der Restnutzungsdauer (RUL) jedes Trieb-
werks auf der Grundlage seines individuellen Zu-
stands, des erwarteten Betriebs und der Historie. Kl
kannfiirsolche Vorhersagen eingesetzt werden, wenn
gentigend historische Daten von dhnlichen Einheiten
vorliegen, die den gesamten Verlauf der Degradation
abdecken. Es hat sich jedoch herausgestellt, dass eine
genaue RUL-Vorhersage sogar noch frither méglich
ist, wenn wir die physikalischen Leistungsmodelle
nutzen, die bereits in der Designphase der Trieb-
werke verfiigbar sind. Das Smart-Maintenance-Team
der ZHAW hat einen Algorithmus entwickelt, der an-
hand der physikalischen Simulation in Verbindung
mit echten Sensordaten des Triebwerks trainiert
wird [3]. Der hybride Ansatz fiihrt zu einer genauen
RUL-Vorhersage, die deutlich frither erfolgt als bei
einemreinen KI-Ansatz, der das physikalische Wissen
Uber die Triebwerke nicht nutzt. In drei untersuchten
Fallen erméglichte der hybride Ansatz anstelle einer
genauen RUL-Warnung erst 10 bis 20 Triebwerkszyklen
vor dem Ausfall eine genaue Warnung rund 40 Zyklen
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vor dem Ausfall (etwa eine Verdoppelung des Aus-
fallvorhersagehorizonts), so dass geniigend Zeit fur
die Planung von Instandhaltungsmassnahmen blieb.

DIE VORTEILE DER HYBRIDISIERUNG

m Friher Einsatz im Betrieb: Der Einsatz von
Algorithmen zur vorausschauenden
Instandhaltung ist auch unter Bedingungen
von Datenknappheit moglich (zum Beispiel
keine Fehlerdaten oder nur wenige Daten von
einer bestimmten Maschine im Flotten).

m Genauigkeit: Die Hybridisierung ermdéglicht
frithere Vorhersagen mit hoherer Genauigkeit.

m Interpretierbarkeit: Die Kombination von Physik
mit einer «Black Box»-KI ermdéglicht die
Interpretierbarkeit der Vorhersagen und ihre
Anpassung an neue Betriebsbedingungen.

m Akzeptanz: Die Unterstltzung der Kl durch das
etablierte, langjahrige interne Fachwissen
von Ingenieur:innen und Techniker:innen erhéht
die Chancen, dass diese Experten:innen die
Vorhersagen akzeptieren und danach agieren. €
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