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Wenn Sie ANLAGEN
mit DATEN

erklaren wollen ...

* Skizzierter Holzgasreaktor der Burkhardt GmbH
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Fraunhofer-Institut fur Techno- und Wirtschaftsmathematik

... dann ist
MATHEMATIK die
Briickentechnologie ’
Reale Welt Mathematik erklart Daten Virtuelle Welt
mit Modellen
CompUter Simulaitiqn
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Wodurch
verandert sich der
Systemzustand?

Was ist der
aktuelle
Systemzustand?

Ist der
Systemzustand
gut oder
schlecht?

Wie verbessere

* Holzgasreaktor der Burkhardt GmbH ich den
Systemzustand?

WELCHE FRAGEN BEANTWORTE ICH MIT
PREDICTIVE MAINTENANCE?
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Condition Monitoring und Predictive Maintenance

Vorteile

Maximale Ausnutzung der
verbleibenden Lebensdauer
Geplante Stillstandzeiten

Vermeidung von Stillstandzeiten

Historie Prognose
seit letzter zur nachsten
Reinigung Reinigung

WAS

Beobachten

Sensoren und Logs

(z.B. Temperatur, Gas, Druck,
Fehlerlog, Wartungsbucher)

-

-

Regelung

der Aufrechterhaltung

der Produktion

(z.B. Kompensation der
Schlackebildung)

)

Erkennen
Interpretierbare
Systemzustande
(z.B. Gasgemisch, Druck,
Wirbelschicht) WARUM
Diagnose

der Fehlerursache

(z.B. Gasqualitat,
Schlackebildung)

WANN

Prognose

der nachsten Wartung
(z.B. Reaktorreinigung)

WIE
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Integration der Ergebnisse
Realisierung Digitaler Zwillinge
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_ Daten zu einer oder
Telemetriedaten von mehreren Anlagen?
Sensoren

Prozessdaten zu Qualitat
und Auslastung

Metadaten zu Bedienern

Ereignisdaten aus
Konfigurationen,
Wartungs- und Fehlerlogs

und Ersatzteilen

WELCHE DATEN KANN ICH VERWENDEN?
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Beschreibung von Systemzustanden

Daten — welches Format?

Zeitreihen

B Telemetrie

B Sensoren

B Ereignisse
Metadaten

B Spezifikationen

M Eigenschaften
Kategorische Daten
M Fehlercode, Hersteller

Numerische Daten

ID GRE_T13 KHR_PosKokstr_cm KHR_SollKoks_cm Zuluft_kgh dpGRE_mbar

Timestamp
1154546 208 1120 2955  670.200988 130.407482 142 178 4389709
1511922 2 1ba0io8 3077 692.900024 134.663834 142 175 e
1055108 b0y 3196 34.790999 134557007 144 180 1472473
12:38:37 S0Tastp0y 3243 541509976 139.602264 145 175 6 588806
1455327 Saoe0eaay 3340 742500000 142.063858 142 180 7150513
13:49:28 218 0t ras 3427 507.100006 134.956314 142 175 6130127
10:55:17 2on aoo0y 3518 700.799988 139784882 148 185 = R
09:52:58 290880709 2604 402.299988 139.602875 142 180 5 026331
13:43:15_252.153'31;533 3763  670.209988 134667770 140 180 QAT
10:05:55;3}3;‘425"}3 3876  21.500000 127531670 144 185 0185120
20200130 5555 3576 sogas5+ 122531670 140 180 N OR00

09:59:20.562631600

B Alter, Drehzahl, Temperatur, Druck, Spannung

Ereignisdaten

2019-01 2019-03  2019-05  2019-07

2019-09 2019-11

Sensordaten

GAN_CO2

2020-01

i

[

UE{

i
i
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il

AT T

i
2019-01 2019-03 2019-05 2019-07

Reaktor

0.000000 ausgeraumt
Reaktor
(BT ausgerdumt

. 1
2019-09 2019-11 2020-01

0.021381

0.006254

* Auszug aus einem Logbuch eines Holzgasreaktors der Burkhardt GmbH
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Vorgehensweise
Erhebung und Vorverarbeitung der Daten

Ausreichende Abtastraten konfigurieren
Speichern der historischen Daten als Zeitreihen

Sgnsor- — Datenstrom
signale =
Ereignisdaten
— — ':“ ‘ e e — Daten-
FOSTENED IO RN AU N — - VOWEFanEItung

201901 2019.03 2019-05 2019-07 2019.09 201911  2020-01

Messen des Informationsgehalt
Filtern von Sensorrauschen
Glatten von Storereignissen
Interpolieren von Aussetzern

Sensordaten

GAN_CO2
: T

Analyse von Sensoren zu
Gas, Druck, Koksmenge,
Temperatur, etc.

[T ST T WIT TR Ty
i

Analyse der
Reinigungsintervalle
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Vorgehensweise
Konstruktion von Merkmalen

Sensor-
signale

Datenstrom

Daten-
vorverarbeitung

ssssssssssssssss

i d i di i id
2019-05 2019-07 2019-09 2019-11 2020-01

Merkmale zur Gasqualitat,
Druckverhaltnissen,

Distanzen der Hauptkomponenten
L

=TT

. . Merkmale:
Wirbelschicht. — o Auswahl
| s Konstruktion

Fusion

Relevanter Bezug zu
Reinigungsaktionen
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Beschreibung von Systemzustanden
Konstruktion von Merkmalen

Merkmal

Dynamik der Werte
in Zeitverlaufen

Dynamik der Modellparameter
in Zeitverlaufen

Signalbasiert

Zeit- Frequenz- Zeit-Frequenz- .
bereich bereich bereich i e
— Digitale Filter — Spektralanalyse — Short-term Fourier — Physikalische
— Zeitreihen- — Gesamt- — Wavelets Differential-
decomposition schwingungs- - .. gleichungen
- ... pegel - ...
— Crest Faktor
— Hullkurven-
spektrum
— Kepstrum

Modellbasiert

Gray Box

Informed
Machine Learning
Stochastische
Zustandschatzung

Black Box

ARIMA
Recurrent Neural
Networks / LSTM
Tapped-Delay-
Line

Deep Learning
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Vorgehensweise
Maschinelles Lernen: ein Modell trainieren, bis es die Daten erklart

Sensor- '
. _— Datenstrom
signale —

Modell- Exploration
evaluierung/ Hyperparameter- R
validierung raum Historie Prognose
seit letzter zur nachsten
Schwellwerte identifizieren Reinigung Reinigung

Stabile Prognose der

nachsten Reinigung Modell-

wahl

Schmales Konfidenz-
intervall

\
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Maschinelles Lernen

Welches Modell ist das richtige?

® Wahl des Verfahrens abhangig von
der Aufgabenstellung

Daten und Informationen

®m Kopplung von Verfahren sinnvoll

Kunstliche Intelligenz

Machine
Learning
1

Deep Learning
DBN, AE, CBN

J

¥
| Reinforcement |

¥
| Supervised |

[ 3
| semi-supervised |

3
( Unsupervised |

Classification
Regression

So einfach wie mog“Ch [Markov Decision] Clustering Summarization Anomaly
- 2 ! Processes detection
S0 kOmpleX wie nOtIg' [ Neural |[ Instance | Centroid Based Dim. Reduction Distance
_ Networks || Based(LVQ) (k-means) (PCA, ICA) Based (LOF)
'BNN (Naive |[ Decision Density Based Model Based
. . . . | Bayes) ||trees(CART)) (DBSCAN) (MMPP)
B Integration von Systemwissen hilft immer Kernel ) Ensemble) istribution
Based (Random Basef:l
Verringert Komplexitat datenbasierter Modelle D Ceresn o
-
T
Hierarchical
(complete
linkage)
_——
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HOLZVERGASER V3.90 MIT BHKW ECO 165 HG

Holzpellets

Projektbeispiel

BHKW MIT HOLZPELLETS
BURKHARDT GMBH

AN

EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE

Strom

Warme

Z Fraunhofer

ITWM



A
Predictive Maintenance an Blockheizkraftwerken BURQHEDT

EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE

Vision: Reduktion von Reaktorreinigungen
Daten: Jahresdaten, > 40 Kanale, >20 Anlagen

Merkmale:

— Druckverhaltnisse
— Gasqualitat
— Zustand der Wirbelschicht

Prognosemodell:

— Vorhersage der nachsten Reinigungen
uber Schwellenwerte
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Predictive Maintenance fur Blockheizkraftwerke: d@b

.- BURKHARDT
Vorhersage der nachsten Reaktorauskehrung
Identifikation der Trendentwicklung Pradiktor Uber den Differenzdruck
von Druck und Gasqualitat
L

~ Fraunhofer

ITWM



Mechanisches  Generator Elektrisches

System System
i
Mechanische Uberlastung 0:):3:} §_§m Netzfehler
—  Kupplungsschaden . @ T bw—0 b — Wechselrichter
Schaufelschaden D mtil — Uberspannung
Lagerschaden | I — Netzkurzschluss
Getriebeschaden T T[ — Klemmenkurzschluss

— Subsynchronresonanzen

Drehmomente Strome
Drehzahlen Spannungen

Condition Monitoring rotierender Antriebe

ANALYSE VON WECHSELWIRKUNGEN IM
GEKOPPELT ELEKTRO-MECHANISCHEM SYSTEM
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Condition Monitoring rotierender Antriebe
Torsionsmonitoring

Leistungen im Bereich Torsionsmonitoring
® Drehmomentsensor —
B Messkarte e = TorGrid
B Monitoring Software

Messkarte | Turbosatz und
elektr. Netz Monitoring

Entwicklungspartner
B TU Dortmund, EAM, Prof. Kulig

i
|
:s

” TorFat

Erfassung relevanter

I

Inbetriebnahme
® u.a. Uniper-Anlagen Service

! |
i ity

|

Schwingungen &
Zustandsbewertung

Einsatzgebiete

m Kraftwerke (weltweit Gber Uniper, RWE,
ABB, ESB...)

® Industrieanlagen (BASF,...)

. TorAn

= Torsionsprognose und Zustands-
bewertung mittels robustem
Zustandsschatzer

\\
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Monitoring und Zustandsbewertung durch Torsionsschwingungen

TorAn - Torsion Analyst
Online Torsions-
schwingungsprognose
mit mathematischem
Beobachter

B anwendbar bei jedem
rotierenden System

B minimale Anzahl von
Sensoren

B auch an unzuganglichen
Komponenten

[

——

Prognose =——————»-

Messung

% Drehmoment  —

— Prognose —————§»
— Prognose =——————»
—Prognose ———————»

i

Online Monitoring

|Ermldungsanalyse

-@-Messung

Leistung

FE-Daten

Fraunhofer

ITWM
Modell-

bildung

Erfassung und Prognose
von Torsionsschwingungen

Detektion von kritischen
Ereignissen

Ermudungsbewertung des
Ereignisses fur kritische
Bauteile

Akkumulation aller kritischen
Events fur Bauteile zur
Zustandsbewertung

\

Z Fraunhofer

ITWM


../../../../../u/w/wirsen/MonitoringRegelung/Torsion/TorAn-Beobachterdesign.ppt#1. TorAn – Torque Analyst
file:///D:/MonitoringRegelung/Torsion/TorAn-Beobachterdesign.ppt#1. TorAn – Torsion Analyst

Umsetzung eines Condition Monitoring und Predictive Maintenance Systems

CONDITION MONITORING PREDICTIVE MAINTENANCE
- - - -
D r- A n d re a S WI rs e n Y} D r- B e nj a m I n Ad r I a n " Dierichtigen Was ist der aktuelle . Warum kameszum Wann wird der nachste _ _ Wie wird der Betrieb
" Fragen stellen Betriebszustand? Fehlerfall? " Fehler erwartet? fortgeflhrt?

Fraunhofer ITWM
Syste ma n a Iyse, Prog n Ose u n d Reg eI u n g ’ . Sammeln der Informationsquellen: Telemetrie — Sensoren — Ersatzteile — Bedienung -~ Fehler - Wartung

" Information Datenerfassung: Erfassen und Vorverarbeiten der Daten — Extrahieren der wichtigen Merkmalen

Erkennen/Bewerten Klassifizieren Vorhersagen Regeln

B H H Ad H @ H t f h f d " Definieren der * Betriebszustande * Anomalien = Ereignisse * Wartungszeiten
e nj a m I n . r I a n I W m . ra u n o e r- e " Anwendungsfille * Anomalien Ereignisse « Trends Anlagenbetrieb
- Ereignisse « Lebensdauer
L]

h tt p S '//W W W - I tW m 'f ra u n h Ofe r' d e/p m Erkennen/Bewerten Klassifizieren Vorhersagen Regeln
@, Umsetzen durch * Signalanalyse « Deep Learning Trendanalysen Pradiktive Regelung
" Algorithmen Schwellwertanalyse Entscheidungsbaume Mixed-Effect-Modelle Reinforcement Learning

Self Organizing Maps « Bayessche Netzwerke Ereignis-Modelle

A- ‘ ASUE
)

Mit herzlichem Dank an dmb
ASUE und Burkhardt GmbH. BURKHARDT

ENERGIE- UND GEBAUDETECHNIK
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