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Predictive Maintenance baut auf einer Vielzahl von weiteren Technologien im

Kontext von Industrie 4.0 auf.
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Der Inhalt des Vortrags ist folgendermaßen strukturiert.
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Im Kontext von Industrie 4.0 dringt der Einsatz von Condition Monitoring und 

Predictive Maintenance in die diskrete Produktion und deren Prozesse vor.
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Die semantische Beschreibung von einzelnen Komponenten erlaubt die 

automatisierte Parametrierung von Condition Monitoring Systemen.

Test Cell OPC UA Server

Test Cell

Entities

Condition Monitoring Sensors

PDA

FlowSensors

FlowDataCapturing

EnergyDataCapturing

CurrentState

PossibleTransitions

Transitions

Temperer

In-circuit test

Function test

PDA

Transition1_to_3

ConditionMonitoring

NominalValues

LowerControlLimt

UpperControlLimit

LowerWarningLimit

UpperWarningLimit

Condition Monitoring 

Engine

Import

Data Manager

Analysis

CMA 1: Power 

Monitoring

Data Sets

CMA 2: Flow 

Monitoring

HasComponent

HasCondition

Monitoring

OPC UA Client

HandlingUnit

EnergySensors

 Standardisierte 

Datenbereitstellung im 

Produktionsnetzwerk

 Automatische 

Konfiguration von 

Condition Monitoring 

Systemen auf Basis  

semantischer 

Informationen der 

Maschinen und Anlagen

 Basis für eine 

standardisierte 

Maschinenüberwachung 

und vorausschauende 

Instandhaltung

 Basis für weiterführende 

Selbstorganisations-

prinzipien cyber-

physikalischer Systeme

Condition Monitoring 

im CPS-Kontext.



Dominik Kisskalt    |    Condition Monitoring am Lehrstuhl FAPS

Vor dem Hintergrund von RAMI 4.0 können neuartige Assistenzsysteme für die 

modellbasierte Instandhaltung und Zustandsüberwachung erstellt werden.
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Der Lehrstuhl FAPS untersucht die Entwicklung von smarten Bausteinen, um 

webbasierte Schnittstellen direkt in der Feldebene zu realisieren.
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Alle Daten, Informationen und Konfigurationen werden 

in der jeweiligen AML-Projektdatei gespeichert.
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Vor dem Hintergrund von RAMI 4.0 können neuartige Assistenzsysteme für die 

modellbasierte Instandhaltung und Zustandsüberwachung erstellt werden.
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Die Benutzeroberfläche ist in die Bereiche Seitenleiste, Hauptansicht und 

Menüleiste unterteilt.
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Predicitve Analytics Techniken bilden die Grundlage für die 

vorausschauende Wartung von Industrieanlagen.
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Modellbasiertes Condition Monitoring umfasst 

eine Lern- und eine Betriebsphase.
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Fig. 5. Learned automaton for the storage system with separation variables
sq,c (S2) and sq,c (S3)

c contributes at time instance k to the overall output signal

y(k) =

n c − 1X

c= 0

sc(k)yc(k). (2)

This is expressed with a separation variable sq,c(q) for each

component c in state q which can be either 0 or 1. In many

practical cases, sq,c(q) is known: System mode q determines

the active control signals, the dependency between control

signals and components is in many cases given. However, if

sq,c(q) is not known a-priori, sq,c(q) can be learnt from train-

ing data, e.g. by exploitation of correlation as accomplished in

[24]. In this paper, we consider components c where the output

signal yc(k) of a component is a function of two input signals

x c(k) = (x1,c, x2,c) at each time instance k. This approach

can be extended straightforwardly to an arbitrary amount of

input and output signals. Output yc(k) is approximated by the

quadratic function

yc(k) =✓c
0 + ✓c

1x1,c(k)

+✓c
2x2,c(k) + ✓c

1,1x1,c(k)2

+✓c
2,2x2,c(k)2 + ✓c

1,2x1,c(k)x2,c(k) (3)

with coefficients ✓c
0, ✓c

1, ✓c
2, ✓c

1,1, ✓c
2,2 and ✓c

1,2 which can be

efficiently computed by solution of a linear over-determined

optimization problem (see [20]).

3) Efficient model learning with MapReduce technology:

MapReduce technology allows efficient model learning from

large amounts of historical data (see e.g. [25]). The principle is

illustrated in Fig. 6. Data is stored in a distributed filesystem

in order to process splits of the input data on several host

machines. A user-defined map function processes the records

of each split and assigns the output to a key. Data is shuffled

according to the keys and processed with a user-defined reduce

function. Application of MapReduce technology to model

learning for the OTALA algorithm described above is straight-

forward. Pairs of subsequent observations are processed in the

map function in order to extract information for each transition

(e.g. transition times) which is assigned to unique transition

keys. The keys are computed from the discrete signals which

change between the two observations. The transitions are

shuffled according to the transition keys and are processed in

the reduce function (e.g. distributions of the transition times

are calculated) in order to build the final automaton. A great

deal of model learning algorithms allow for parallelization in

a similar fashion.

Fig. 6. MapReduce technology

B. Fault Detection

Reliable fault detection allows costs and risks to be reduced

through the early detection of faults and problems in the

process and by preventing component failures and, in extreme

cases, a production stop of the entire plant. Generally speaking
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Fig. 7. Phenomenological and model-based fault detection

two classes of algorithmic approaches exist for the detection

of anomalous situations (see Fig. 7):

• Phenomenological Approach: Here, the systems output

including its sensors, data and its energy consumption is

directly classified as correct or anomalous (see e.g. [26],

[27]).

• Model-based Approach: Model-based approaches employ

a model to simulate the normal behavior of a plant. For

this, the simulation model needs all input of the plant,

e.g. product information, plant configuration, plant status,

etc. If theactual measurements vary significantly from the

simulation results, the behavior is classified as anomalous

(see e.g. [17], [28], [29]).

While phenomenological approaches are often more straight-

forward and do not require a system model, they have one

major inherent drawback: They must deduce against the di-

rection of causality since they deduce from measurements

(i.e. symptoms) to anomalies. For complex distributed sys-

tems with many interdependencies between components and

complex causalities, this is a hard task because a high number
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two classes of algorithmic approaches exist for the detection

of anomalous situations (see Fig. 7):

• Phenomenological Approach: Here, the systems output

including its sensors, data and its energy consumption is

directly classified as correct or anomalous (see e.g. [26],

[27]).

• Model-based Approach: Model-based approaches employ

a model to simulate the normal behavior of a plant. For

this, the simulation model needs all input of the plant,

e.g. product information, plant configuration, plant status,

etc. If theactual measurements vary significantly from the

simulation results, the behavior is classified as anomalous

(see e.g. [17], [28], [29]).

While phenomenological approaches are often more straight-

forward and do not require a system model, they have one

major inherent drawback: They must deduce against the di-

rection of causality since they deduce from measurements

(i.e. symptoms) to anomalies. For complex distributed sys-

tems with many interdependencies between components and

complex causalities, this is a hard task because a high number
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two classes of algorithmic approaches exist for the detection

of anomalous situations (see Fig. 7):

• Phenomenological Approach: Here, the systems output

including its sensors, data and its energy consumption is

directly classified as correct or anomalous (see e.g. [26],

[27]).

• Model-based Approach: Model-based approaches employ

a model to simulate the normal behavior of a plant. For

this, the simulation model needs all input of the plant,

e.g. product information, plant configuration, plant status,

etc. If theactual measurements vary significantly from the

simulation results, the behavior is classified as anomalous

(see e.g. [17], [28], [29]).

While phenomenological approaches are often more straight-

forward and do not require a system model, they have one

major inherent drawback: They must deduce against the di-
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Für die Abbildung des kontinuierlichen Prozessverhaltens stehen 

Regressionsanalysen und Methoden des maschinellen Lernens bereit.
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Feedforward KNNs bieten die Möglichkeit zeitlich variierende 

Verschleißverläufe zu prognostizieren.
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Der Inhalt des Vortrags ist folgendermaßen strukturiert.

 Kommunikationsstandards /

Datenmodelle
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Grundlagen | I4.0 - Enabler
Anwendungsfall #1

Konnektierung durch das 
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 Blackbox Modelle

 Hybride zeitgesteuerte 

Automaten

 Künstliche neuronale 

Netzwerke
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Das Thermo Crimp Verfahren wird unter anderem für die Konnektierung

in der Elekteomobilität genutzt. 
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Mit den implementierten Funktionalitäten können der Energieverbrauch und 

die Rate der defekten Crimpverbindungen prognostiziert werden.

Der elektrische Energieverbrauch korreliert negativ mit der Fehlerwahrscheinlichkeit.
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Der elektrische Energieverbrauch der Crimpzyklen kann mit Hilfe eines

Künstlichen Neuronalen Netzes prognostiziert werden.
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Die Form der Temperaturkurve ist ein Indikator

für die Qualität einer Crimpverbindung.
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Die Methodik der implementierten Datenanalyse fokussiert auf die Vorhersage 

von Werkzeugwechselpunkten und auf eine Online-Prozessqualitätsevaluation.
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Mit den Kenngrößen Sensitivität und Fall-Out

können die Ergebnisse evaluiert werden.
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Der Inhalt des Vortrags ist folgendermaßen strukturiert.
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Die Quantifizierung des Verschleißes eines KGTs erfolgt über die Analyse 

unterschiedlicher physikalischer Größen.

20.12.2016 26D. Kisskalt | Entwicklung eines verteilten Condition Monitoring Systems für Zerspanungszentren

 Quantifizierung des 

Verschleißzustandes der KGTs 

durch Messung von: 
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Durch lokale Überlastungen kommt es zu Oberflächenbeschädigungen.
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x2.5



Durch lokale Überlastungen kommt es zu Oberflächenbeschädigungen.
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Durch die Berechnung der emittierten Vibrationsleistung lässt sich der 

Verschleißzustand des KGT bestimmen.
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 Online Detektion des Bewegungs-Zustandes 

des KGT

 Algorithmen basieren ua. auf Svawitzki-
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Schwingungen

 Entscheidende Größe ist die emittierte 

Vibrations-Leistung
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Frequenzdomäne

Demonstration der online 

Zustands-Detektion
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