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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 folgendermalfien
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Netzwerke
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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.

Whitebox-Ansatz

Entwicklung und Parametrisierung der
Zustandsiberwachungssysteme setzt

Experten-Wissen voraus

Uberwachung von quasi
stationaren/kontinuierlichen
Prozessen

Eine ganzheitliches Condition
Monitoring von hybriden Systemen
fehlt

Aktives Training

Inbetriebnahme und Training fur
Modelle setzten eine Uberwachung
durch den Experten voraus
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Industrie 4.0

Blackbox-Ansatz
Anzahl der Annahmen Uber das
System werden minimiert

Uberwachung von hybriden
Systemen durch modellbasiertes
Condition Monitoring
Automaten-Modelle oder Hidden
Markov Modelle kdnnen das hybride
Verhalten moderner
Produktionsanlagen erlernen

Passives Training

Das CM-System bedarf keiner
Uberwachung durch einen Anwender
wahrend der Trainingsphase




Der Inhalt des Vortrags ist folgendermalien strukturiert.

" Kommunikationsstandards /
Datenmodelle
= OPC UA
= Automation'ML
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Die semantische Beschreibung von einzelnen Komponenten erlaubt die
automatisierte Parametrierung von Condition Monitoring Systemen.

Condition Monitoring
im CPS-Kontext.

Standardisierte
Datenbereitstellung im
Produktionsnetzwerk

Automatische
Konfiguration von
Condition Monitoring
Systemen auf Basis
semantischer
Informationen der
Maschinen und Anlagen

Basis fur eine
standardisierte
Maschinenuberwachung
und vorausschauende
Instandhaltung

Basis fur weiterfuhrende
Selbstorganisations-
prinzipien cyber-
physikalischer Systeme
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Vor dem Hintergrund von RAMI 4.0 kbnnen neuartige Assistenzsysteme fir die
modellbasierte Instandhaltung und Zustandstiberwachung 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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Verdichtung:

: Anzahl Fehlermeldungen

PG: Prozessgerat

IR: Industrieroboter

MES: Manufacturing Execution System
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Verdichtung:

: Meldeweg IST

SPS: Speicherprogrammierbare Steuerung
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s Alle Daten, Informationen und Konfigurationen werden
in der jeweiligen AML-Projektdatei gespeichert.

Aufbau einer AutomationML-Datel

Verschiedene Projekte kbnnen
ohne Neukonfiguration der 3D-
CPS Software geladen werden.
Alle Anlagen Informationen und
Daten sind in dem jeweiligen
AML-Projekt gespeichert.
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S Vor dem Hintergrund von RAMI 4.0 kbnnen neuartige Assistenzsysteme fur die
modellbasierte Instandhaltung und Zustandstiberwachung erstellt werden.
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W Die Benutzeroberflache ist in die Bereiche Seitenleiste, Hauptansicht und
Mendleiste unterteilt.
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Der Inhalt des Vortrags ist folgendermalien strukturiert.

® Blackbox Modelle
® Hybride zeitgesteuerte
Automaten
% Kiunstliche neuronale
Netzwerke
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Predicitve Analytics Techniken bilden die Grundlage fiur die
vorausschauende Wartung von Industrieanlagen.
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Modellbasiertes Condition Monitoring umfasst

eine Lern- und eine Betriebsphase.
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W Far die Abbildung des kontinuierlichen Prozessverhaltens stehen
Regressionsanalysen und Methoden des maschinellen Lernens bereit.
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Feedforward KNNs bieten die Moglichkeit zeitlich variierende
Verschleil3verlaufe zu prognostizieren.
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| Zyklus

Kinstliche Neuronale
Netzwerke

Ein Kinstliches
Neuronales Netzwerk
besteht aus mindestens
drei Schichten

Der Einsatzphase geht
eine Trainingsphase mit
definierten Solldaten
voraus

Durch das Ruckftihren
von prognostizierten
Werten lassen sich
mehrere Zeitschritte im
Voraus prognostizieren
Fur die Konzeption von
KNNs bestehen keine
allgemeingiltigen Regeln



W Der Inhalt des Vortrags ist folgendermal3en strukturiert.
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Das Thermo Crimp Verfahren wird unter anderem fir die Konnektierung
in der Elekteomobilitat genutzt.

Verbesserungspotentiale
im Heil3crimprozess

Mechanische Spannungen
fihren zu nicht-
deterministischen,
variierenden
Einsatzzeiten von etwa
5000 Crimpprozessen pro
Elektrode und
ungeplantem
Instandhaltungsbedarf

Elektrodenaus-
tauschintervalle basieren
auf implizitem
Expertenwissen

Prufung der
Verbindungsqualitat
basiert auf einer
zusatzlicher
Widerstandsmessung

Mogliche Losungen

Online-Uberwachung von
VerschleilBkomponenten
durch die Uberwachung von
kontinuierlichen
Prozessvariablen der
elektrischen Energie und
Temperatur fir die
Erkennung von
Verschleil3zustanden

Kontinuierliche
Evaluierung der
Prozessparameter und
Produktqualitat unter
Verzicht auf zusatzliche,
kostenintensive End-Of-Line
Tests
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Effekte durch Elektrodenverschleifd

Schlechte Krafteinbringung durch die Deformation der
Elektrodengeometrie

Geringer Warmeeintrag durch die Anderung von
Elektrodenoberflache und Widerstand



Mit den implementierten Funktionalitdten kdnnen der Energieverbrauch und
die Rate der defekten Crimpverbindungen prognostiziert werden.
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Der elektrische Energieverbrauch korreliert negativ mit der Fehlerwahrscheinlichkeit.
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Der elektrische Energieverbrauch der Crimpzyklen kann mit Hilfe eines
Kinstlichen Neuronalen Netzes prognostiziert werden.
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Die Form der Temperaturkurve ist ein Indikator
fur die Qualitat einer Crimpverbindung.
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Die Methodik der implementierten Datenanalyse fokussiert auf die Vorhersage
von Werkzeugwechselpunkten und auf eine Online-Prozessqualitatsevaluation.
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W Mit den Kenngrof3en Sensitivitat und Fall-Out
kdnnen die Ergebnisse evaluiert werden.
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Die Quantifizierung des Verschleil3es eines KGTs erfolgt tiber die Analyse
unterschiedlicher physikalischer Grofien.

= Fertigung von | N " Ungeplante Instandhaltungszeiten durch nicht
Pumpengehause/Tag auflli deterministische KGT-Ausfalle
STAMA Zerspanungszentren

Losung
Quantifizierung des
Verschlei3zustandes der KGTs
durch Messung von:

Umkehrspiel
Drehmomentverlauf

Vibration

Vorhersage der
Abnutzungsentwicklung

Vorhersage des optimalen Kugelgewindetrieb — Y-Achse
Instandhaltungszeitpunktes STAMA Gen2

Reduktion der ungeplanten
Instandhaltungszeiten
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Durch lokale Uberlastungen kommt es zu Oberflachenbeschadigungen.
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Durch lokale Uberlastungen kommt es zu Oberflachenbeschadigungen.

Unbeschadigt
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Durch die Berechnung der emittierten Vibrationsleistung lasst sich der

Verschleif3zustand des KGT bestimmen.
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