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Zusammenfassung

Datengestiitzte Verfahren gewinnen in der Uberwachung von Anlagen immer
mehr an Bedeutung. Thr Vorteil besteht darin, dass direkt aus den Prozessmess-
daten ein Modell entwickelt wird ohne Kenntnis spezifischer regelungstechnischer
Zusammenhinge. Im ZIM-Projekt Entwicklung eines neuen adaptiven Verfahrens
und Systems fir das technische Anlagenmanagement von Industrieanlagen (EVA)
werden datenbasierte Verfahren in das Analgenmanagementsystem zedas®! inte-
griert. Die effektive Validierung neuer Parametrierungen der Verfahren in der Praxis
erfolgt mit Hilfe eines Engineeringmoduls. Diese Vorgehensweise wird exemplarisch

fiir die Hauptkomponentenanalyse beschrieben.

1 Einleitung

In der Industrie werden immer komplexere, hoch automatisierte Maschinen und Anlagen
eingesetzt. Dies hat zur Folge, dass die physikalisch-technische Interpretation von Mess-
werten der Anlagenparameter immer schwieriger wird. Um fehlerhafte Zustéande frithzeitig
erkennen zu konnen, verlangt die Industrie nach Werkzeugen die Messwerte aufzuberei-
ten, zu interpretieren und in geeigneter Weise darzustellen. Fiir die Bereitstellung dieser
Werkzeuge werden die im BMBF-Projekt Intelligente Verfahren zur Diagnose und Pro-
zessfiihrung untersuchten multivariaten statistischen Verfahren, wie die Hauptkomponen-

tenanalyse (engl. Principal Component Analysis - PCA) in das Softwaresystem zedas®
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fiir das Anlagenmanagement von komplexen automatisierungstechnischen Systemen inte-

griert. Die Evaluierung erfolgt an automatisierungstechnischen Anlagen in der Praxis.

2 Datenbasierte Verfahren zur Prozessiiberwachung

und Fehlerdiagnose

Methoden der schlieSenden Statistik erlauben es aus einer Stichprobe mit allgemeinen
GesetzméBigkeiten auf Eigenschaften einer Grundgesamtheit zu schlieBen. [9] Den Aus-
gangspunkt datenbasierter Verfahren bilden historische Prozessmessdaten. Fiir weitere
Betrachtungen gehen wir davon aus, dass diese in einer Matrix Xy, Xg € R™™, organi-
siert sind, wobei m die Anzahl der Datenspuren und n die Anzahl der Samples abbildet.
Fiir die Anwendung multivariater Verfahren in der Praxis ist eine Vorverarbeitung der
Daten notwendig. Je nach Konzept der Datenspeicherung werden erfasste Messwerte nur
abgespeichert, wenn sich der Betrag oder das Verhéltnis zum Vorgdnger um einen be-
stimmten Betrag &ndert. Fehler in der Dateniibertragung koénnen auch zu unplausiblen
Eintrdgen in den Datenbanken fithren. Aus diesen Bedingungen ergeben sich folgende

Schritte der Datenvorverarbeitung:

1. Datenvektoren mit keinen oder zu wenig Eintrigen werden entfernt
2. Interpolation bzw. Extrapolation in Bereichen mit fehlenden Daten

3. Beseitigung von Ausreiflern

Aus Prozessmessdaten, welche den fehlerfreien Prozesszustand charakterisieren wird
ein statistisches Prozessmodell erstellt. Zu diesem gelangt man durch statistische Metho-
den mit denen Parameter des Modells ermittelt werden. Dieser Teil der Prozessiiberwa-
chung und Fehlerdiagnose wird als Modellbildung oder Trainingsphase bezeichnet und
erfolgt in der Regel offline. Die Uberwachung wird bevorzugt online durchgefithrt. Dabei
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Abbildung 1: Grundprinzip der Fehlerdiagnosemethoden

werden die Eigenschaften der aktuellen Prozessmessdaten (Istdaten) mit den Modellpara-

metern verkniipft. Dieser Vorgang wird als Residuengenerierung bezeichnet. Im néchsten



Schritt werden die Residueninformationen mit den in der Prozessmodellbildung ermittel-
ten Schwellwerten verglichen. Neben der Fehlerdetektion kann auch die Fehlerisolation
Bestandteil der Residuenauswertung sein. In Abbildung 1 ist das Prinzip der Fehlerdia-
gnosemethoden dargestellt [4][5].

Ein haufig eingesetztes Verfahren stellt die Hauptkomponentenanalyse dar.

2.1 Hauptkomponentenanalyse

Nachfolgend werden wesentliche Grundlagen zur Theorie der Hauptkomponentenanalyse
erlautert. Priméres Ziel ist die Entdeckung von Zusammenhéngen zwischen Variablen,
Objekten oder Merkmalen. Zu Beginn der Analyse sind die Beziehungen der Variablen
des Datensatzes untereinander unbekannt. Mit Hilfe der Hauptkomponentenanalyse wer-
den aus den Variablen wenige latente, voneinander unabhéngige Faktoren extrahiert. Die

groflen Vorteile dieses Verfahrens liegen darin, dass es

e analytisch fassbar ist,
e mit einer groflen Anzahl von Prozessvariablen funktioniert und

e relativ geringen Rechenaufwand verursacht.

Den Ausgangspunkt datenbasierter Verfahren bilden historische Prozessmessdaten.

Aus der normalisierten Datenmatrix X,

x =Xk (1)

o

mit dem Vektor der Mittelwerte der Spalten p und der Standardabweichung der Spalten

o, wird die Varianz-Kovarianzmatrix > gebildet:

1

n—1

Y

XTX. (2)

Mit der Singular Value Decomposition (SVD) werden die Eigenvektoren und Eigenwer-
te bestimmt. Als Ergebnis erhélt man die Diagonalmatrix A mit den nicht negativen realen
Eigenwerten in absteigender Ordnung, A = (Ay, Ag, - -+, A, sowie die Matrix P € R™*™

mit den zugehorigen Eigenvektoren.

1
XTX = PAPT (3)
n—1

Die Eigenvektoren mit den grofiten Eigenwerten spiegeln den grofiten Teil der Varia-
tionen wieder. Sie bezeichnet man als Hauptkomponenten. Der m x m-dimensionale Raum
P kann in einen Unterraum der Hauptkomponenten und in einen Residuum-Unterraum

aufgeteilt werden.

P = [Ppcpres] e R™™, Ppc € Rle’ P., € R(m=0)x(m=1) (4)



Mit Hilfe der Loading-Matrix P werden die Originaldaten in den Unterraum der

Hauptkomponenten projiziert. Als Ergebnis erhélt man die Score-Matrix 7.

T=XP (5)

Zur Bestimmung der Dimension des Raumes der Hauptkomponenten gibt es verschie-

dene Ansitze. Die zwei bekanntesten sind [6]:

e Kriterium von Kaiser
Alle Eigenwerte grofler als der Mittelwert aller Eigenwerte bilden die Hauptkompo-

nenten (1).

[ = mazx {z\)\f > ﬁ} (6)

e Kriterium von Jolliffe
Jolliffe hat festgestellt, dass die Forderung von Kaiser zu hoch ist und bestimmt,
dass alle Eigenwerte die groffer als das 0,7-fache des Mittelwerts sind die Grofle des

Raumes der Hauptkomponenten bestimmen.

[ = min {m ‘/\% +.. 4+ A >0, 7>\§esamt} (7)

2.2 Fehlererkennung

Fiir die Erkennung von Fehlern mit Hilfe multivariater Verfahren und insbesondere der

Hauptkomponentenanalyse werden im wesentlichen zwei Kennwerte [2] genutzt:
e Hotelings T2-Statistik,
e SPE-Statistik (engl. Squared Prediction Error).

T?-Statistik

Die T2-Statistik folgt der F-Verteilung und ist von zwei Freiheitsgraden abhingig, der
Anzahl der Trainingssample (n) und der Anzahl der Hauptkomponenten ({).

s ln—1)(n+1)
Ta= n(n—1)

F.(l,n=1), (8)

wobei a das Signifikanzniveau angibt.
Um den aktuellen Samplevektor zu bewerten, wird dieser mit Hilfe der Eigenvektoren
und Eigenwerte des Hauptkomponentenraumes in diesen projiziert. Man erhilt den 72-

Index.

T? = 2" PAP"x (9)



SPE- oder ()-Statistik

Der Grenzwert fiir die S P E-Statistik wurde von Jackson und Mudholkar [8] approxi-

miert:
1
Cor /20,02 Ooho (hg — 1)\ °
Qa=91(20+1+2 0(20 ) (10)
CH O7
mit
©;= > X,i=123 (11)
Jj=l+1
und
20,05
ho =1 12
0 3@% ) ( )

wobei j dem Index der Hauptkomponenten und ¢, dem Wert der Normalverteilung zum
Signifikanzniveau a entspricht.

Zur Bewertung der Eigenschaften des aktuellen Samples im Residuenraum wird der
SPE-Indexwert berechnet.

Q=5PE=|(1-PP")[2=a"(1-PP") 2 (13)

Ist fiir einen Samplevektor einer oder beide der berechneten Indices grofier als der Grenz-
wert, entspricht der Zustand der Anlage zum Konfidenzintervall o nicht dem Normalzu-

stand.

3 Implementierung datenbasierter Verfahren

Im Zuge der Weiterentwicklung des Softwaresystems fiir das Anlagenmanagement wer-
den datenbasierte Verfahren fiir die Prozesszustanderkennung und Fehleridentifizierung
integriert.

Um neue Verfahren in der Praxis testen und spéter eine kontinuierliche Weiterent-
wicklung der Verfahren durchfiihren zu kénnen, werden diese in einem Engineeringmodul
zusammengefasst, welches im Hauptsystem eingebettet ist. Im Gegensatz zu diesem ist
das Engineeringmodul in der Skriptsprache R realisiert. Das Open-Source-Project R ba-
siert auf S, der Urversion der interaktiven Softwarelosung fiir statistische Anwendungen
S — PLUS [1]. Diese Vorgehensweise bietet folgende Vorteile:

e ungefilteter Zugriff auf Produktionsdaten,

e schnelle Kommunikation mit den fiir den Prozess verantwortlichen Personen bei,
Fehlerdetektion bzw. Missdetektion



e schneller Lernzyklus fiir die Parametrierung der entwickelten Algorithmen,
e crkennen von Anforderungen welche die Praxis stellt,

e Eigenstidndigkeit, aber auch Nutzung der Ressourcen des Hauptsystems,

verbunden mit Anforderungen nach:

e Robustheit gegeniiber Fehlfunktion — das Hauptsystem darf nicht beeintrichtigt

werden,
o cffektiver Datenvorverarbeitung,
e Uberwachung der Ergebnisse und ggf. Neuparametrierung der Algorithmen und
e zeitnaher Implementierung neuer Parametrierungen.

Durch den Einsatz des Engineeringmoduls werden Algorithmen parametriert oder neu
integriert, ohne dass die Beherrschung einer Hochsprache noch das Kompilieren neuen
Softwarecodes unter den jeweils spezifischen Randbedingungen des Systems erforderlich
ist, d.h. der Entwickler kann sich voll auf die Entwicklung der Algorithmen der Verfah-
ren konzentrieren. Um unbefugten Zugriff auf das Engineeringmodul, z.B. durch einen
Operator zu verhindern, ist es durch ein Passwort geschiitzt.

Der Zugriff auf Daten erfolgt unter Nutzung von Funktionen des Hauptsystems. Somit
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Abbildung 2: Einbettung des Engineeringmoduls

konnen alle Daten, welche fiir die Standardmodule verfiigbar sind, auch fiir das Enginee-
ringmodul genutzt werden. Das Engineeringmodul gliedert sich in die Bereiche Datenvor-

verarbeitung, Modellbildung (Training), Uberwachung.



3.1 Datenvorverarbeitung

Nach der Auswahl und dem Einlesen der Datenspuren erfolgt die Vorverarbeitung der Da-
ten. Die Datenvektoren werden zu einer Matrix zusammengefasst, wobei leere oder nur mit
wenigen Werten besetzte Datenvektoren nicht beriicksichtigt werden. Fiir nicht besetzte
Stellen werden durch Inter- bzw. Extrapolation Werte erzeugt. Fiir die nun vollbestzte
Datenmatrix erfolgt die Ermittlung und Beseitigung von Ausreiflern. Die vorverarbeitete

Datenmatrix ist die Grundlage fiir die Modellbildung.

3.2 Modellbildung

Die Aufgabe der Modellbildung ist die Ermittlung statistischer Kennwerte. Anhand dieser
Kennwerte erfolgt spiter die Uberwachung. Fiir verschiedene Verfahren der datenbasierten
Fehlerdiagnose unterscheidet sich die Modellbildung. Fiir das Beispiel Hauptkomponen-
tenanalyse ist der Ablauf in Abbildung 3a) dargestellt.
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Abbildung 3: a) PCA-Modellbildung b) PCA-Uberwachung

3.3 Uberwachung

Typischerweise erfolgt die Uberwachung online, kann aber fiir Testzwecke auch offline
durchgefiithrt werden. Nach dem Einlesen und Normalisieren der aktuellen Prozessdaten
werden, wie im Punkt 2.2 beschrieben, fiir jeden Abtastzeitpunkt die 7?— und SPE—

Indices berechnet. Uberschreitet mindestens einer der beiden berechneten Indices den



jeweiligen Schwellwert wird ein Alarm generiert.
Alarm =T? > T2V SPE > Q, (14)

Den Ablauf der Uberwachung verdeutlicht Abbildung 3b). Fiir ein Gurtfrdersystem,
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Abbildung 4: T?- und SPE-Index

welches als Pilotanwendung dient, ist in Abbildung 4 ein Ausschnitt des Verlaufs beider

Indices dargestellt. Deutlich zu erkennen ist die Uberschreitung beider Schwellwerte.

3.4 Auswahl geeigneter Verfahren

Zum Vergleich der Leistungsfahigkeit der datenbasierten Verfahren im Standardmodul
und Engineeringmodul werden ermittelte Kennwerte (z.B. Grenzwerte und Indices) aus
der Datenbank ausgelesen und bewertet. Als Kriterien fiir die Bewertung werden die
Detektions- bzw. Missdetektionsrate herangezogen. Die Detektionsrate gibt an, wie viele
Ereignisse, welche nicht dem Normalzustand entsprechen, durch den Algorithmus gefun-
den werden. Im Gegensatz dazu sagt die Missdetektionsrate aus, wie viele Ereignisse als
Fehler erkannt werden, obwohl der Normalzustand vorliegt. Nach erfolgter Erprobung
neuartiger bzw. neu parametrierter Verfahren werden diese in das Hauptmodul integriert

und stehen dann dem Anlagenoperator zur Verfiigung.
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