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Ist die Zeit reif fiir intelligente Anlagen-

liberwachung?

Rudolf Tanner

Zusammenfassung

Die Schweiz ist ein Land der Wasserkraftwerke. Viele Kleinwasserkraftwerke sind nur
mit der Standardiberwachung oder einer Notabschaltung ausgerdstet. Eine zusétz-
liche oder sogar intelligente Uberwachung, der Walzlager, ist fast nie vorzufinden
weil die erwarteten Installationskosten als zu hoch eingeschétzt werden. Aber die
Kosten fiirentsprechende Hardware sind gesunken und Anbieter von Cloud-basierter
Uberwachungssoftware kénnen die Kostenvorteile an ihre Kunden weiterreichen.
So befinden sich heute die Investitionskosten oft nur noch im vierstelligen Bereich.

Betreiber, die Erfahrung mit einem Wellenbruch hatten oder keine Fachkréfte mehr
finden, sind gegentiber intelligenter Uberwachung offener. Als erster Schritt wird die
Zustandsiiberwachung (Condition Monitoring, CM), angesehen, wo, basierend auf
historischen Messwerten, Aussagen zum aktuellen Maschinen- oder Komponenten-
zustand gemacht werden. Erst wenn geniigend Daten vorhanden sind, speziell solche,
die den Verlauf von Defekten wiedergeben, kann die Kénigsdisziplin, die Wartungs-

vorhersage (Predictive Maintenance, PM), ins Auge gefasst werden. Der Ubergang
von CM zu PM ist ein Fokus dieses Fachberichts.

1. Ausgangslage

Die Schweizhat 650 Grosswasserkraftwerke
mit >300 kW und tiber 1000 Kleinwasser-
kraftwerke mit <10 MW Leistung. Damit wer-
den 63 % des Stromes in den Bergkantonen
€rzeugt. Grosswasserkraftwerke sind teure
Investitionen, und daher werden solche
Anlagen immer mit Uberwachungstechnik
ausgestattet. Bei der Kleinwasserkraft sieht
diesanders aus. Dafiir gab es Griinde wie die
Installationskosten, die Anlagen waren ro-
bust dimensioniert und hielten 40 und mehr
Jahre und man hatte Fachpersonal zur Ver-
fligung. Neue Technologien und der Einsatz
von Wartungssoftware konnten dies andern.

Bei der Wartung unterscheidet man
zwischen Predictive Maintenance (PM), das
Schéaden vorhersagt, und Condition Moni-
toring (CM), was den Anlagezustand Uber-
wacht. PM war an der Hannover Messe
Industrie (HMI) ein aktuelles Thema, wohin-
gegen das CM, die Zustandslberwachung,
schon etabliert ist. Viele Windkraftanlagen-
betreiber setzen CM ein, weil die Versiche-
rungen sie dazu motivieren. Anderungen
bei der Einspeiseverglitung, schrumpfende
Personalbudgets, Erfahrungen mitunerwar-
teten Produktionsverlusten oder Anlagende-
fekten, ausgereizte Maschinenkonstruktio-
nen (auch Hydroanlagen werden nicht mehr

Bild 1. Beispiel einer Turbine-Generator-Komposition eines Kleinwasserkraftwerks.

unnoétig Uberdimensiert) oder Fachkrafte-
mangel, wenn die eigenen Schwingungsex-
perten in Pension gehen, kénnen den Ein-
satz von CM oder PM notwendig machen.
Eine Instandhaltungssoftware kann mittels
Resultaten von PM/CM erganzt werden, um
die Effizienz zu steigern.

In diesem Bericht wollen wir, ausge-
hend von CM, auf PM Uberleiten und die An-
forderungen und Grenzen aufzeigen, damit
Anlagenbetreiber, speziell Kleinwasserkraft-
werke, den Einsatz der Technologie in Be-
tracht ziehen kénnen.

2. Stand der Technik
Grosswasserkraftwerke, Dampf- und Gas-
turbinen, Schiffsdiesel oder Minenanla-
gen sind schon lange mit CM ausgestattet,
welche u.U. eine Notabschaltung auslo-
sen. Zum Einsatz kommen oftmals SCADA
(«supervisory control and dataacquisition-
basierte») Systeme wie auch bei Wind-
kraftanlagen. Solche Leitsysteme vereinen
Datenakquise, Messwertdarstellung und
Regelungund stellen die erwartete Anlagen-
funktion sicher. PM geht noch einen Schritt
weiter und soll aus den Messwerten magli-
che Defekte friihzeitig erkennen kénnen und
ideallerweise sogar die verbleibende Rest-
lebensdauer von Komponenten/Maschinen
vorhersagen.

Messwerte, wie RMS-Vibrations-
werte, werden teilweise im 10-Minuten-
Intervall (SCADA) festgehalten. Aus der
Summe aller Daten ermitteln CM-Verfahren,
obz.B. die Vibrationen auf einen Walzlager-
defekt schliessen lassen. Getriebe, Kugel-
und Walzlagerdefekte lassen sich durch
Frequenzanalysen sicher erkennen, aber
es ist fraglich, ob bei den gangigen groben
Abtastintervallen solche Aussagen gemacht
werden kénnen. Esistauch unsicher, wie gut
sich Erkenntnisse bezlglich Maschinende-
fekte zwischen Anlagen transferieren lassen.
Uns ist keine Publikation bekannt, welche
beweist, dass zwischen unterschiedlichen
Maschinen eine hohe Korrelation beztiglich
Fehlermuster von Walzlagerdefekten be-
steht.
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Moderne CM- oder Uberwachungs-
software erlaubt das Setzen von Alarm-
Schwellwerten, um den personellen Auf-
wand zu reduzieren. Bild 2 zeigt ein Beispiel,
wo die Schwellwerte an den relevanten La-
ger-Defektfrequenzen gesetzt werden und
man keinen breitbandigen Schwellwert
(Giesskannenprinzip) mehr hat.

Dem Einsatz von CM oder sogar PM
steht heute nichts mehr im Wege: glinstige
und leistungsfahige Prozessoren, Cloud-
Speicher, breite Funkabdeckung (LTE/5G)
und loT, grosse Fortschritte bei kiinstlicher
Intelligenz (KI) wie das maschinelle Ler-
nen (ML) und Verfligbarkeit von relevanten
(open-source) Software-Tools. Der Einsatz
von neuartigen statistischen Verfahren,
Stichwort K, steht bei Leitsystemen noch
am Anfang, da diese (Blackbox) Methoden
sehr schwierig zu validieren sind und man
bei Grossanlagen eher konservativ ist. Aber
bei CM und vor allem PM finden diese neu-
artigen Methoden regen Anklang. Viele (aka-
demische) Konzepte sind leider wohl nicht
industrietauglich weil sie mit vereinfachten
Daten aus dem Messlabor entwickelt wur-
den.

Um Lager- oder Getriebedefekte zu
identifizieren, verwenden Schwingungs-
experten immer noch Frequenzanalyse-

verfahren, d.h. das Vibrationssignal wird
mittels Fourieranalyse in seine Frequenzen
zerlegt und visuell interpretiert. Dies nennen
wir die etablierte oder traditionelle Methode.
Die géngigsten Verfahren sind die Amplitu-
den-Fourieranalyse, Hullkurvenanalyse,
Ordnungsanalyse oder Cepstrum. Je nach
Vorliebe wird das Beschleunigungssignal
(m/s?) oder die Schwinggeschwindigkeit
(mm/s) analysiert. Der Personalaufwand
und die ansonst beschrénkte Beurteilung
an einem Zeitpunkt machen eine kontinu-
ierliche und automatisierte Analyse attrak-
tiv. Die Wirksamkeit ist generell nicht leicht
nachzuweisen. Eine konservative Wartung,
beider schon beiVerdacht gewechselt wird,
verhindert eine Messung der Falschalarm-
rate oder auch Sensitivitat. Ein grosser zen-
traler Datenpool, der eine hohere Anzahl an
echten Schadensféllen beinhaltet, wirde
hier Erleichterung schaffen.

Um zuklnftig vollautomatisierte Sys-
teme einzusetzen braucht es entsprechende
Methoden wie das Kurtogramm in Bild 3. Es
veranschaulicht in welchem Frequenzbe-
reich welche Kurtosis gemessen wurde. Die
Kurtosis charakterisiert die Woélbung einer
Verteilung: eine hohe Wolbung hat mehr
Extrema, d.h. mehr Ausreisser. Ein Lager-
defekt verursacht tiberdurchschnittlich gro-
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Bild 2. Aktuelle CM-Software erlaubt, intelligente Schwellwerte zu definieren. a) Fiinf
Schwellwerte werden automatisch erstellt; b) Die Alarmmeldung zeigt sogar, welcher

sse Signalausschlage, wenn die Kugel tber
ein Loch rollt.

Bei der Sensorik beginnt man lang-
sam, MEMS (micro-electro-mechanical-
systems) einzusetzten, welche es vorzugs-
weise in mehrdimensionaler Ausflihrung
gibt. MEMS sind klein, leicht und sehr glins-
tig herzustellen und erlauben auch das 6ko-
nomische Ausristen vonkleinen Maschinen.
Nachteilig sind deren begrenzte Bandbreite
und Empfindlichkeit auf Schldge, was deren
Einsatzspektrum heute noch begrenzt. Wir
setzen schon erfolgreich 2D-MEMS bei
Gleitlagern ein. Wachsende Mérkte der Ro-
botik und mobilen Gerate werden in den
kommenden Jahren den Sensormarkt mas-
siv ausweiten und viele neue, billige und vor
allem kleine Sensoren auch zur Maschinen-
Uberwachung bereitstellen. Davon profitie-
ren speziell CM und PM.

3. Maschineniiberwachung 4.0
DerEinsatzvon[T-Technologienistder Kern
von 4.0-Systemen, so auch bei CM und PM.
Ein Ziel bei CM und PM ist das Wissen von
(Schwingungs-)Experten in Software abzu-
bilden um die relevanten Informationen aus
den Daten zu extrahieren damit Aussagen
zum Zustand von Lagern oder Getrieben
gemacht werden konnen. Die Qualitat und
Quantitat von Daten ist der Schllssel zum
Erfolg bei Kl-basierten Verfahren. Das fangt
bei der Wahl von passenden und korrekt
platzierten Sensoren an. Diese Sensordaten
mussen zuerst digitalisert und dann vorver-
arbeitet werden. Hier sind die korrekte Wahl
der Abtastfrequenz, Bitauflésung und Filter-
bandbreite wichtig. Informationen welche
schon bei der Digitalisierung fehlen, kdnnen
spéter nicht mehr rekonstruiert werden und
limitieren somit die Performanz.

Diese Daten werden danntypischer-
weise in eine Cloud, intern oder extern, zur
Verarbeitung geschickt. Dabei kann jeder
Sensor seine Daten direkt via eines Gate-
ways (WLAN) schicken, oder ein sog. Edge-
Device biindelt die Sensordaten und schickt
diese in die Cloud. Oftmals werden im Ed-
geDevice auch schon Voranalysendurchge-
flhrt, aber diese sind im Umfang beschankt,
weil das Gerat ja nur Zugriff auf die zur Ver-
fligung stehenden lokalen Daten hat, und
es hierzu auch noch eine Datenbank im Ed-
geDevice brauchte. In der Cloud kénnen In-
formationen aus den Daten aller Maschinen
berticksichtigt werden, mittels «cross-ferti-
lization», «transfer learning» oder «fusion»,
was zu besseren Resultaten flhrt und allen
Nutzern zugute kommt.

Der Nutzen von CM oder PM, bei
der zur Lager- und Getriebeliberwachung,
und somit die Beschaffungs- und Betriebs-

Schwellwert den Alarm getriggert hat.
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kosten fiir ein solches System, wird unter-
Schiedlich beurteilt. Ein 2-MW-Wasserkraft-
Wwerk verliert z.B. mindestens CHF 4512.—
(48 h x 2000 kW x 4.7 Rp.), wenn es zwei
Tage still stiinde [1]. Eine Gondelbahn hat
einen grésseren Umsatzausfall, wenn sie
fiir vier Wochen wahrend der Wintersaison
ausfallt, weil ein Ersatzgetriebe nicht sofort
lieferbar ist. Oder ein Rechenzentrum kann
beim Ausfall einer Kihlpumpe nicht die
Volle Rechenkapazitat verkaufen. Dagegen
stehen die offensichtlichen Alternativen der
Wartungsverantwortlichen: 1) Ersatzteile
an Lager halten, 2) redundante Anlagen, 3)
alle 6 Monate den Vibrationsdoktor den Ma-
Schinenzustand Uberpriifen lassen. Option
1 und 2 sind teuer, und Ersatzteile kénnen
Lagerungsschéden entwickeln und sind
dann nicht mehr einsatzfahig wenn man sie
braucht. Option 3 bietet nur eine Moment-
aufnahme eines Zustandes. Zur betriebs-
Wirtschaftlichen Beurteilung wére aber noch
die Kenntnis der Ausfalldauer- und Ausfall-
Wahrscheinlichkeit hilfreich. Aber bei einer
konservativen Wartung kennen Anlagen-
betreiber diese Zahlen meistens nicht. Bei
Windkraftanlagen (WKA)ist das anders [2,3].
Studien haben gezeigt, dass die Instandhal-
tung (ber eine lange Laufzeit zwischen 30
und 160 EUR/KW oder pro Jahr 2% der In-
Vestition [4], kostet und dass Generator oder
Getriebe schon nach 5 bis 10 Jahren defekt
sind. Gerne wiirden Anlagenbetreiber aber
den Wartungszeitpunkt selbst bestimmen,
denn Offshore-WKA sind nicht immer zu-
9anglich und die Hinfahrt teuer. Daher sind
PM-Systeme fiir solche Branchen beson-
ders attraktiv. Die Kosten fiir ein CM/PM-
System sollten sich also am Ausfallpotenzial
und an den Alternativen zur Pravention ori-
entieren. Das US-Electric-Power-Research-
Institute hat eine Wartungskostenreduktion

durch PM allein von 24 $/PS auf 9 $/PS ge-
schétzt, was hohe Erwartungen weckt.

4. Maschinelles Lernen (ML)

und Kiinstliche Intelligenz

(K1)

Aktuellwirdim Bereich Kl versucht, alle Prob-
leme mitsog. Deep-Neural-Networks (DNN)
und deren Variationen zu |6sen. Zuerst wird
ein neuronales Netz mittels vieler Daten fiir
ein bestimmtes Vorhersageproblem trainiert
[5]. Das resultierende Modell kann dann flr
diese Anwendung wie Sprach- oder Bild-
erkennung verwendet werden. Die Menge
und Qualitat der Daten bestimmen die Giite
des Modells wie Falschalarmrate und De-
tektionsrate. Gute Bilderkennungsmodelle,
um 1000 Klassen (Hund, Katze, Velo usw.)
zu unterscheiden, brauchen typ. 1 Mio und
mehr Trainingsbilder. Jedes Bild muss an-
notiert sein, d.h., sein Inhalt ist separat be-
schrieben und Klassen zugeordnet. Diese
Aufgabe ist langwierig und teuer und wird
oftmals an Internetbenutzer (sog. Crowd-
sourcing) ausgelagert. Dieses Vorgehen ist
bei der Maschinentiberwachung nicht an-
wendbar: man kann weder 19 Jahre warten,
oder 19 baugleiche Anlagen ein Jahr lang
parallel betreiben, um 1 Mio. Datensatze
(10-Min.-Intervall) mit hoffentlich wertvol-
lem Informationsgehalt (Schadensféllen)
aufzunehmen, noch Laienim Internet fragen
welche Informationen die Daten beinhalten.
Also braucht es einen anderen Ansatz.

Die Maschinendaten in der Cloud
kommen von einer Vielzahl von Messstellen.
Diese reprasentieren physikalische Mess-
werte wie Temperatur, Beschleunigung,
Geschwindigkeit, Drehzahl, Position, Feld-
starke, Spannung oder Strom, und zum an-
derendavon abgeleitete (berechnete) Werte
wie Mittelwert, Varianz, Kurtosis, Gradient
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Bild 3. Das Kurtogramm zeigt an, wo sich Extrema befinden, Wert >3, welche eventuell

von einem Defekt stammen.

oder Frequenzamplituden. Diese Daten lie-
gen in einer Datenbank vor, eine Spalte pro
Parameter (auch «feature» genannt). Daten-
eintrage, d.h. Zeilen mit Zeitstempel, kon-
nen in regelméssigen Intervallen, wie alle
zehn Minuten oder taglich, erhoben werden
oder sind triggerbasiert. Um aber einen La-
gerdefekt identifizieren zu konnen, wird eine
feine Frequenzauflésung gebraucht was
lange Messungen bedingt (10 Sekunden fiir
eine Auflésung von 0.1 Hz), und zu hohem
Datenvolumen fuhrt.

Den Anlagenzustand kann man z. B.
mittels der Norm DIN/ISO 10816-3 beur-
teilen. Diese besagt, dass eine Maschine
(>300 kW) auf starrem Fundament fiir bis
zu 2.3 mm/s Schwinggeschwindigkeit fir
Dauerbetrieb geeignet ist, und ab 4.5 mm/s
nicht mehr permanent betrieben werden soll
und somit zu reparieren ist. In einem aktu-
ellen CM-System kann man sich aber auch
die Signalpegel an Lagerdefektfrequenzen
ansehen. Bild 4 zeigt den Verlauf von t&gli-
chen Messwerten und wenn die Maschine
ruht. Erkennbar ist eine Phase, wo der Pegel
innerhalb eines Monats stark ansteigt. Im
April wurde dann das Lager praventiv vom
Betreiber ersetzt.

Der Totpunkt des Lagers, d. h. Refe-
renzpunkt, wann das Lager als Totalscha-
den gilt uns somit wann die Maschine ab-
zuschalten ist, ist Definitionssache. Eine
akademische Untersuchung hat eine Vibra-
tionsbeschleunigung von 20 g als Totpunkt
angenommen, wahrend DIN 10816-3 eine
Schwinggeschwindigkeit von 7.1 mm/s
daflir definiert. Weitverbreitet ist bei CM der
Ansatz mittels Klassifizierung, wie z. B. Ano-
malie-Detektion («outlier-detection»). Wenn
man nur Daten von guten Maschinenteilen
hat, dann lernt der ML-Algorithmus die Cha-
rakteristik der guten Lager. Kommt nun ein
ungewohnlicher Datenwert, wegen eines
Defektes, dann meldet der Algorithmus
einen Alarm. Die Schwierigkeit generell ist,
den realen Defekt von einem (guten) Aus-
reisser unterscheiden zu kénnen, v.a. wenn
man nur mit gemittelten Werten arbeitet.
Deshalb ist eine korrekte Defektdetektion
komplexer. Man kénnte nun noch kinema-
tisches Wissen einbringen, indem man Fre-
quenzspektren nach relevanten Frequenz-
mustern durchsucht. Dem ML-Algorithmus
wird z.B. ein feines Frequenzspektrum zu-
geflhrt, was leider die Komplexitat eines
neuronalen Netzwerkes massiv erhéht. Des
Weiteren mussen fachmannisch annotierte
Daten (Trainingsdaten) zur Genuge vorhan-
den sein.

CM kann jedoch nur etwas tiber den
aktuellen Zustand einer Anlage aussagen,
wenn es eventuell schon zu spét ist. Anla-
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Bild 4. Beispiel eines Alterungsverlaufs eines Rollenlagers bei einem 400-kW-Genera-
tor.

gebetreiber wollen Produktionsunterbri-
che und Reparaturen planen kénnen. Daher
braucht es PM, auch Prognostik genannt,
das zum Ziel hat, Defekte vorherzusagen,
und damit die «remaining useful life» (RUL)
zu bestimmen. Weil CM die Vergangenheit
festhalt, kann PM auf diesen Daten aufbau-
end versuchen, in die Zukunft zu extrapo-
lieren. Bild 4 zeigt exemplarisch eine solche
Historie (rote Punkte), von der man durch
Regression einen Trend extrahieren kann.
Zwei Beispiele, exponenziell (griin) und
stlickweise linear (blau), sind dargestellt.
Fureine Extrapolationist es dann notwendig
vorherzusagen, wie dieser Trend sich weiter-
entwickelt, was eines der schwierigsten Pro-
bleme darstellt. Die oben schon erwahnten
CM-Methoden kann man auch als Vorher-
sager («predictor») einsetzen, indem man sie
mit einer temporalen Komponente (eine Art
Gedachnis) kombiniert,umden Trend zu ex-
trahieren und weiterzufiihren. Solche Algo-
rithmen, wie rekursive neuronale Netzwerke,
finden auch in Sprachrobotern (Apple-Siri,
Amazon-Alexa) Anwendung. Doch was l&sst
sich heute konkret vorhersagen?

Die Verheissungen von PM-Anbie-
tern an der HMI waren beeindruckend, wie
«Lagerausfallin200 h, defekter Keilriemenin

Bild 5. Priifbank,
die Vibrationsda-
ten von Industrie-
lagern sammelt.

experten sind skeptisch, weil die Datenqua-
litdt nicht sichergestellt ist, oder weil aus
Kostengriinden auf Datenminimierung ge-
setzt wird, und Voraussagen Uber drei Mo-
nate hinaus seien Humbug. Die erzielbare
Qualitat von PM hangt allgemein von drei
Faktoren ab. Erstens, dass man gentigend
relevante Daten von (baugleichen) Kompo-
nenten mit Defekten hat. Zweitens, dass
Metadaten an der Quelle erfasst werden (wie
die Schmierung) und auch Annotierungen
von Experten vorhandensind. Drittens, dass
die Datenqualitat stimmt, d.h. korrekt ver-
baute Sensoren, keine Stérfeldeinstreuung.
Generellistdie erzielbare Performanz zurzeit
offen, weil man noch zu wenig Daten hat.
Wir verfolgen deshalb noch weitere Wege.
Seitmehrals 20 Monaten werden Daten von
weit Uber 120 Komponenten bei 17 Kunden
gesammelt. Ausserdem generiert eine Prif-
bank Daten von Lagern, welche wir durch
Uberlast langsam kaputt machen. Eine
zweite Prifbank sammelt Daten zur Cha-
rakterisierung von defekten Lagern, deren
Defekt uns genau bekannt ist. Schliesslich
werden aus den Datenund Erkenntnissen
synthetische Daten en masse generiert, die
von echten Daten nicht zu unterscheiden
sind, um das zeitige Trainieren von KI-Algo-
rithmen zu ermdglichen.

Abschliessend lasst sich festhalten,
dass PM die logische Weiterentwicklung
von CM ist. Dass die Hardwarekosten einen
Bereich erreicht haben, der die Nachrlistung
beikleineren, auch abgelegenen Maschinen
erschwinglich macht. Dass die wiederkeh-
renden Ausgaben fiir den Zugang zur Cloud-
basierten Uberwachungssoftware auch fiir
KMU oder Gemeinden leicht tragbar sind.
Dassdie Integration von CM/PM-Resultaten
in eine Instandhaltungssoftware realisierbar
und empfehlenswertist, damitu. a. die Meta-
daten auch ausgewertet werden kénnen.
Ausserdem flhren Cloud-basierte CM/PM-
Lésungen auch zu Effizienzsteigerungen bei
Schwingungsexperten, wenn deren Reise-
zeiten wegfallen und sie dank kontinuierli-
cher Maschinentiberwachung Einblick auf
die Historie erhalten. Damit der Mehrwert
von PM genutzt werden kann, sollten Anla-
genbetreiber sich im Klaren sein dass zuerst
genligend Daten vorhanden sein missen,
z.B. 3 bis 18 Monate bei taglicher Datenak-
quise je nach Maschinentyp. Die Arbeit mit
fortschrittlichen Softwaretools wie CM oder
PM ist dann sicher auch wieder ein Grund,
dass man junge Mitarbeiterinnen und Mitar-
beiter fir die Wartung begeistern kann. Der
Einsatz von CM ist nicht mehr aufzuhalten.
PM wird auch bald standardmassig ange-
boten. Betriebe, welche diese Technologien
zukinftig nicht nutzen, eventuell integriert in
einer Wartungssoftware, werden weniger ef-
fizient arbeiten kdnnen als andere.
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