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Instandhaltung im digitalen Zeitalter Steigende

Rolle des Instandhalters Komplexitat der
Maschinen/Anlagen

Informationsmangel

. _ Fachkraftemangel @
Die Rolle des Instandhalters hat sich
verandert!
Mensch, Maschine und Prozesse stehen ‘ el
- .. . : an IH-Tatigkeiten
aufgrund der Digitalisierung im Wandel.
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Umfassendes
Know-how
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as ist Kunstliche Intelligenz?
orstellung vs. Realitat

Vorstellung Realitat

w __future__ import absolute_import
rom __future__ import division
from _ future__ import print_function

# pylint: disable=g-bad-import-order

from tensorflow.python import pywrap_tensorflow # pylint: disable=unused-import

from tensorflow.python.util.lazy loader import Lazyloader
contrib = Lazyloader('contrib’', globals(), 'tensorflow.contrib')

del Lazyloader

from tensorflow.python.platform import flags # pylint: disable=g-import-not-at-top
from tensorflow.python.platform import app # pylint: disable=g-import-not-at-top

vs app.flags = flags
[]

del absolute_import
del division

del print_function

These symbols appear because we import the python package which
in turn imports from tensorflow.core and tensorflow.python. They
r the

must come from this module. So python adds these symbols

resolution to succeed.

# o K # oH

pylint: disable=undefined-variable
del python
=1 core

"int: enable=undefined-wvariable

#MAGIC #bad_data_quality

Klinstliche Intelligenz ist kein Allheilmittel!

Die erfolgreiche Anwendung erfordert eine solide Datenbasis!
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Was ist Kunstliche Intelligenz?
Lernen aus (historischen) Daten

Frage: Wie viel Zeit (t) braucht ein fallendes Objekt, um von einer
vorgegebenen Hohe (h) auf den Boden zu treffen?

Classical Simulation Machine Learning
1. Physikalische Gleichung 1. Historischer Datensatz
-
on 1.01s 5m >mehrere hundert /
t= |=— 2.55s 32m — tausend relevante
a 0.11s 0.06m Datenpunkte
2. Gleichung wird fur jede 2. Vorhersage mittels
Hohe (h) neu berechnet. maschinellem Lernen.
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Was ist Kunstliche Intelligenz?
Lernen aus (historischen) Daten

ein "menschlicher" Experte sieht
100 Bilder pro Tag
500 Bilder pro Woche
25.000 Bilder pro Jahr
1.000.000 Bilder in 40 Jahren

ein menschlicher Experte wird
mude, abgelenkt, . . .

ein neuronales Netz benotigt
>10.000.000 Bilder zum Training

ein neuronales Netzwerk wird nie
mude, abgelenkt, . ..
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Was ist Kunstliche Intelligenz?
Lernen aus (historischen) Daten

Frage: Um welches Tier handelt es sich und wie viel wiegt es?

Es ist ein Hund.
(Klassliflkation)

Eingabedaten Ausgabe
sagt

Model
j. . | N | . .
trainiert ©.::% .  vorher
bbb b= o —
N _?h _!m_ O iy

Hund, 40 Kg etc. T

>mehrere hundert /

tausend relevante
Datenpunkte

Er wiegt 4 Kg.

(Regression)

Unbekannte
Daten

Machine Learning: die Verwendung von Algorithmen und Statistiken, die es einem Computer

ermoglichen, eine bestimmte Aufgabe ohne ausdrickliche Anweisungen auszufthren.

Quelle: https://datasolut.com/was-ist-machine-learning/
Mai 21
© Fraunhofer Austria
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Instandhaltung im digitalen Zeitalter
Zukunftige Trends

Which of the following methods or technologies do you

consider to be relevant to the field of maintenance?

Ziel ist die Erhohung der
Anlagenverfugbarkeit Flexibi I itat ADDITIVE MANUFACTURING (E.G.: 3D PRINTING OF SPARE
y PARTS)
und Prozessstabilitat in der Produktion

INTELLIGENT SENSORS AND CONDITION MONITORING
SYSTEMS

REAL TIME DECISION SUPPORT FOR MAINTENANCE

PLANNERS
PREDICTIVE AND PRESCRIPTIVE DATA ANALYTICS (I.E.
USAGE OF MACHINE LEARNING ALGORITHMS AND
KNOWLEDGE ENGINEERING METHODS)

MOBILE (DIGITAL) ASSISTANCE SYSTEMS (E.G.: DATA
GLASSES, TABLETS)

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

Quelle: Hannover Messe 2018, Umfrage Fraunhofer Austria
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Predictive Maintenance
Was die Maschine nicht signalisieren kann....

Wie gelb ist
die Anlage?
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Predictive Maintenance
Datengetriebene Instandhaltung

Uberwachung von Anlagen und Prognose von Ausfillen mittels:

Historischer und Echtzeit Sensor-Daten

Historischen Zustandsruckmeldungen

@ Recording Starts x Failure J Maintenance
Historischen Anlagenausfallen

Integration von Expertenwissen

Historical

%
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Predictive Maintenance
Definition
M Beantwortet die Frage:

Was passiert gerade und was wird wann
passieren?

... um praventive InstandhaltungsmaBnahmen zum richtigen
Zeitpunkt durchfUhren zu kénnen und in weiterer Folge
Ausfalle moglichst zu verhindern!

B Sie basiert auf Methoden des maschinellen Lernens, der
Statistik und Stochastik und verwendet historische- und | _ =
echtzeit-Daten sowie Domanen- und Expertenwissen | - ;

S

:-i-/ ﬁ Auch ,etablierte” Methoden der Statistik
konnen zu einem erheblichen Mehrwert fuhren.
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Warum ist der Faktor Mensch fur die digitale Transformationen &
Predictive Maintenance so entscheidend?

Quelle: iStock



Umsetzung von Predictive Maintenance
Die grol3ten Herausforderungen fur Unternehmen

ACCEPTANCE OF OPERATIVE STAFF

,Ohne eine Ruckmeldung zu den durchgefuhrten
InstandhaltungsmaBnahmen und Storungsgrinden
lauft eine datengetriebene Zustandserfassung ins
Leere!”

ACCEPTANCE OF MANAGEMENT

ENSURING DATA SECURITY AND PRIVACY

— Dr. Hartmut Steck-Winter

MISSING KNOW-HOW TO ANALYSE DATA (E.G. TO
IDENTIFY SIGNIFICANT PATTERNS FROM COLLECTED
DATA)

LACKING DATA QUALITY

——————— {4
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% P,
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Umsetzung von Predictive Maintenance
Ruckfuhrung der Feedbackdaten

Wie werden Ablaufe der
Instandhaltung dokumentiert?

31%

m Keine Dokumentation

In Papierform

Digital dezentral (Word, Excel, Powerpoint, Visio etc.)

23% Digital zentral (z. B. ERP, Sharepoint,
Datenbank)

23%

Quelle: Micheal Henke, Thomas Heller, Volker Stich(2019):Smart
Maintenance- Der Weg vom Status quo zur Zielvision
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Datenanalyse + Expertenwissen

+ Ruckmeldungen

erfolgreiche Implementierung von
Predictive Maintenance
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Einsatz von Machine Learning zur Klassifizierung
Wolf vs. Husky

I il lal

Ribeiro et. al, arXiv, 2016

Mai 21
© Fraunhofer Austria
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Einsatz von Machine Learning zur Klassifizierung
Wolf vs. Husky

Husky oder
Wolf?

Ribeiro et. al, arXiv, 2016
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Einsatz von Machine Learning zur Klassifizierung

KI-Ergebnisse nur so gut wie das Trainingsmaterial

WPredicted: woll Predicted: husky _Prﬂdl.‘:’cﬂl:l e
ST True: husky Troe; -u._.*'

“\redicted: woll Predicted: husky Predicted: woll
True. Tiusky True: husky [ i

Mai 21 r:cumsczs
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Einsatz von Machine Learning zur Klassifizierung
Wolf vs. Husky

Husky oder

Wolf?
. der Grund!

Ribeiro et. al, arXiv, 2016

o =
i 21 . B8 Z Fraunhofer

© Fraunhofer Austria
AUSTRIA



Einsatz von Machine Learning zur Klassifizierung

KI-Ergebnisse nur so gut wie das Trainingsmaterial

WPredicted: woll Predicted: husky _Prﬂdl.‘:’cﬂl:l e
ST True: husky Troe; -u._.*'

“\redicted: woll Predicted: husky Predicted: woll
True. Tiusky True: husky [ i

Mai 21 r:cumsczs
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Datenanalyse + Expertenwissen

+ Ruckmeldungen

erfolgreiche Implementierung von
Predictive Maintenance

- Mehrwert!
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Predictive Maintenance

Wie funktioniert maschinelles Lernen?

Nutzung von
bestehenden
Daten

Algorithmen
durchlaufen
lassen

Prognosen

vy

/|\

1. Die richtigen Informationen
2. zum richtigen Zeitpunkt zur
Verfugung zu stellen,

... um die Entscheidungsfindung
zu unterstutzen!
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Predictive Maintenance
Wie funktioniert maschinelles Lernen?

1it’s not
that simple

Prognosen

vy

/|\

1. Die richtigen Informationen
2. zum richtigen Zeitpunkt zur
Verfugung zu stellen,

... um die Entscheidungsfindung
zu unterstutzen!
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Predictive Maintenance
Wie funktioniert maschinelles Lernen?

o, - FE O
“ g""‘-'—--

} Ableitung -
Sensor-Rohdaten Explorative Analyse Relevanter | DE;S:;L:’:]%"
! Parameter L
[
PRet S N ¥ Detektion

ML/ _  Dierichtigen Informationen
- = zum richtigen Zeitpunkt zur
’ N Verfligung zu stellen, um die
- Entscheidungsfindung zu
unterstutzen
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Moglichkeiten und Potenziale von Predictive Maintenance an
Warmebehandlungsanlagen

Quelle: iStock



Zielsetzung
Vermeidung eines (seltenen) Schadens mit hohen Ausfallkosten

~N
N

~N
Daten sollen das Verhalten
der Anlage wiederspiegeln

] ~
., Blackbox”-Ofen o N

|]|]|] S

Wie gelb ist
die Anlage?

%)
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Industrial Analytics: Der Einstieg in den Transformationsprozess
Kulturwandel fur den Betrieb und Service

=

X L)
(X 1 = G@h»
a@le Anwendung Kunden
Service & Vertrieb am °
Shopfloor CEEND T N ViAGNA

AIchelin

global services Prozess-

Domain verstandnis
Knowledge

'Y 1

) .
Anlagenexperten ata Science
AICheln RICHEIIN Z Fraunhofer

industrial furnace solutions AUSTRIA

industrial furnace solutions

Alle Akteure und Stakeholder mussen in den Transformationsprozess einbezogen werden!

Mai 21
© Fraunhofer Austria
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Von der Blackbox zur Whitebox
Vorgehensweise

.

3

N
Y 4 N
- 4 N
EntWICklung und Einflihrung N .

eines Ruckmeldesystems
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Ruckmeldungen in der Instandhaltung
EinfUhrung eines Heath-Indexes

- Sehr GUt KEine Maﬁnahmen notwendig

Gebraucht oder repariert, keine
Abnutzung erkennbar

Keine Maltnahmen notwendig

‘"

Keine Mafltnahmen notwendig

Noch Gut Geringe Abnutzung, kann noch
(Befriedigend) langer weiter genutzt werden

GETAUSCHT TEIL REPARIERT

Bauteiltausch praventiv einplanen;
Ersatzteil bestellen und auf Vorrat
lagern

Sichtbare Abnutzung, Austausch

AL ggfs. bei ndchster Basiswartung

Der Health-Index bietet eine konsistente Moglichkeit, den allgemeinen Anlagenzustand zu vergleichen und (datengesteuerte)
Reparatur- und Ersatzentscheidungen zu treffen.
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Von der Blackbox zur Whitebox
Datengrundlage

Condition Monitoring Daten

Experten Know-How
Aichelin
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Von der Blackbox zur Whitebox
Vorgehensweise

.

3

4 N / Aufbau eines
- % N\ N / sensorbasierten CM - Tools
B zur Uberwachung der
Entwicklung und Einfiihrung S N A " Anlage

eines Ruckmeldesystems

Retrofitting der Anlage
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Condition Monitoring-Tool
Detektion von abnormalem Verhalten

Wie gelb ist
die Anlage? S 0
/ Potential Failure,
Punkt an dem ein 1
bevorstehender Sen50r5|g nal
Ausfall detektiert
A werden kann
Definierter
—_— e . T T e s e e e e Normal'
Zustand
Failure, Punkt an
2 dem ein Ausfall
I eingetreten ist
5
N .
Zeit >
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Von der Blackbox zur Whitebox
Vorgehensweise

.

3

‘ N
/
Y 4 N
= P § AN /
Entwicklung und Einfiihrung N _/_ -

eines Ruckmeldesystems

Retrofitting der Anlage

Aufbau eines
sensorbasierten CM - Tools
zur Uberwachung der
Anlage

Uberlebenswahrscheinlichkeit

Aufbau eines RuL-Estimation Tools
zur Planung praventiver IH-
MaBnahmen
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Weibull-basiertes PdM-Tool
Rechtzeitiger Tausch von Bauteilen

Wie gelb ist
die Anlage?

Zustand ——8

y=

Praventiver Bauteiltausch, Punkt
an dem ein Bauteil getauscht
A werden sollte (End of Service)
f
Uberlebenswahrscheinlichkeit eines E“geggt':jjczpu“n”ggz:‘rgfm
Bauteils ubfrI;em?j prognostizierte vollstandig aufgebraucht ist
ebensdauer
- " :
Zeit >
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Weibull-basiertes PdM-Tool
Uberlebenswahrscheinlichkeit eines Bauteils

® Prognose:
Uberlebenswahrscheinlichkeit eines
Bauteils Uber seine prognostizierte
Lebensdauer

Part Condition

. verwendete Daten: Flammen-Brenner NOXMAT-B-FB 80
Keine Ausfalldaten, lediglich
Schatzungen statistische Kenngrof3en ~/ Monitoring Probability Chart
durch Expertenwissen (Servicetechniker, IREREEEE
Konstruktion & Elektrotechnik) © Autonomous Maintenance

M Annual Maintenance

7 Change Part
Erzielter Nutzen: © Maintenance History

v’ zusatzliche Informationsquelle und
Entscheidungsunterstitzung zur Beurteilung des Ist-
Zustandes

v'Langfristige Planung der Ersatzteilversorgung und
Wartungsplanung

» ] Documentation

@ Information

[ Notes
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Predictive Maintenance
Vermeidung eines (seltenen) Schadens mit hohen Ausfallkosten

EinfUhrung eines
RUckmeldesystems in
der IH & Service

Aufbau eines
CM - Tools zur
Uberwachung der Anlage

Q900

\
' \
/ \
I o e
! Predictive

Prognose der Bauteil-
Maintenance

L n rkurven Tt itori
ebensdauerkurve Condition Monitoring

der Anlage

Aufbau eines RuL-Estimation
Tools zur Planung
praventiver IH-MaBnahmen |

@ N‘.--O
Mai 21

© Fraunhofer Austria

\

TECHNISCHE

UNIVERSITAT % F raun hOfe r

DR WIEN
AUSTRIA

41



Potentiale von Predictive Maintenance
Wo kann die Reise hingehen?

Prognose eines
abnormalen Zustandes
und Ableitung von
maoglichen
MaBnahmen

Detektion eines
abnormalen Zustandes
und Diagnose der

Ursache
Kurz- bis /

I ~ Mittelfristig

Langfristig

—
Prognose der Detektion eines " > [
Uberlebens- abnormalen g
wahrscheinlichkeit Zustandes
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~Wenn der Wind der Veranderung weht,
bauen die einen Schutzmauern und die anderen
Windmuhlen.”

- Chinesisches Sprichwort
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