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1. Urspriingliche Aufgabenstellung

Das Fraunhofer IISB forscht an neuen Hardware- und Kl-basierten Steuerungskonzepten fur
die intelligente elektrische Antriebstechnik (Umrichter und E-Motoren) und fur kognitive Batte-
riesysteme. Ein Projektziel war die Erarbeitung eines datenbasierten, sensorarmen Konzepts
zur kostengunstigen Zustandsuberwachung elektrischer Antriebe, mit dem die Effizienz der
Wartung von elektrischen Antrieben verbessert und unnétige Reparatur- und Austauscharbei-
ten vermieden werden. Ein anderes Projekiziel war die Verknupfung von prazisen und schnel-
len Algorithmen zur Anomalieerkennung mit a-priori Wissen Uber das Batteriesystem, um die
Sicherheit von Batteriesystemen zu erhoht und potenziell gefahrliche Betriebszustande sicher
zu erkennen. Mit der eigenen Entwicklungsplattform fir Batteriemanagementsysteme
~OXBMS* brachte das Fraunhofer IISB eine Systemplattform in das Projekt mit ein, mit dem
die neuen Algorithmen zur Anomalieerkennung in Batteriesystemen auf einer Embedded-Platt-
form demonstriert und validiert werden konnten.

2. Ablauf des Vorhabens

Zustandsuberwachung elektrischer Antriebe:

e Ursprunglich sollte die Degradation der Wicklungsisolation untersucht werden. Nach
ausfuhrlicher Literaturrecherche stellte sich die Machbarkeit aufgrund erheblichen
Messtechnikaufwands als nicht realistisch dar. In Abstimmung mit Projektpartnern
wurde in der Folge der Fokus auf Demagnetisierungsschaden als relevanten Scha-
densfall gelegt.

e Es wurden Experimente an Drohnenmotoren durchgefiihrt, in denen kinstlich Demag-
netisierungsschaden unterschiedlicher Starke eingebracht wurden. Diese Datenerhe-
bung wurde durch die Simulation von Demagnetisierungsschaden erganzt.



Hervorzuheben ist die gute Ubereinstimmung von Experimenten und Simulation, die
auch zu neuen Erkenntnisgewinnen z.B. hinsichtlich des nichtlinearen Zusammen-
hangs zwischen Schadensausmalf} und der Total Harmonic Distortion (THD) flhrte.

SchlieRlich wurden erfolgreich Algorithmen zur Erkennung von Demagnetisierungs-
schaden entwickelt und evaluiert, die nur auf den im Umrichter erfassten Motorstrémen
basieren und so keine zusatzliche Sensorik zur Schadenserkennung benétigen.

Anomalieerkennung im Batteriesystem:

Nach der Konzeption und Spezifikation der Algorithmen zur Anomalieerkennung von
Temperatursensoren wurden an einem Teststand experimentelle Untersuchungen zur
Bestimmung von Temperatureinflissen durch typische Defekte von Temperatursenso-
ren in Batteriesystemen durchgeflihrt.

Algorithmen zu Anomalierkennung von Temperatursensoren wurden anhand der am
Teststand gewonnenen Daten entwickelt und mit historischen Datensatzen eines Test-
fahrzeugs des Fraunhofer IISB optimiert.

SchlieRlich wurden die Algorithmen fir die Integration in das Batterie-Managementsys-
tem angepasst und erfolgreich validiert.

3. Wesentliche Ergebnisse

Zustandsiuberwachung elektrischer Antriebe:

FEM-Simulation: Nichtlinearer Zusammenhang zwischen THD und Schadensausmal}
bei Demagnetisierungsschaden wurde fur die verwendete Motorklasse festgestellit.

Algorithmenentwicklung: Die Erkennung von Demagnetisierungsschaden mit unter-
schiedlichen Schadensausmafen konnte sowohl mit zusatzlicher Sensorik also auch
mit den bereits vorhandenen Stromsensoren im Umrichter nachgewiesen werden und
in trainierten und validierten Modellen in eine ETL-Pipeline integriert werden.

Der Nachweis wurde erbracht, dass die Erkenntnisse aus der Simulation mit den Scha-
densausmalen aus den Versuchen tbereinstimmen.

Anomalieerkennung im Batteriesystem:

Es wurde erfolgreich ein neues Verfahren zur Anomalieerkennung von Temperatur-
sensoren in Batteriesystemen einwickelt, in ein Batterie-Managementsystem integriert,
verifiziert und validiert. Das Verfahren zur zur Anomalieerkennung ist dabei auf andere
Anwendungen Ubertragbar, in denen Anomalien innerhalb eines Ensembles von Sen-
soren vorliegen konnen.

Ein Edge-Device als Erweiterung des Batterie-Managementsystems wurde mit einer
hierfir entwickelten Abschalt- und Startvorrichtung in das Testfahrzeug des Fraunhofer
[ISB integriert. Software zur Datenvorverarbeitung und eventbasierten Ausfuhrung der
Anomalieerkennung wurde entwickelt und unter realen Bedingungen erfolgreich getes-
tet.
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1. Durchgefiihrte Arbeiten und erzielte Ergebnisse des Teilvorhabens

Die Arbeiten und Ergebnisse sind im Folgenden entlang der technischen Arbeitspakete 1-6
des Projekts dargestellt (das Fraunhofer 1ISB war nicht am Arbeitspaket 3 beteiligt), und je-
weils nach den beiden Projektzielen gegliedert:

1. Sensorarme Zustandsiberwachung elektrischer Antriebe
2. Anomalieerkennung in Batteriesystemen
Arbeitspaket 1: Anforderungen und Spezifikationen

Ad 1: Die Spezifikation fur die intelligente Diagnose einer Demagnetisierung der Dauermag-
neten im elektrischen Antrieb wurde festgelegt. Anforderungen fir eine Erweiterung eines
FEM-Simulationsmodells wurden erstellt, um diesen Fehler analysieren und bewerten zu kén-
nen.

Ad 2: Die Spezifikation zur Detektion von sicherheitsrelevanten Anomalien im Temperaturpro-
file eines Batteriesystems wurde festgelegt, ebenso die Spezifikation der Software- und Hard-
warekomponenten fur die Entwicklung auf Cloud- und Implementierung auf Edge-Ebene. Ziel
der zu realisierenden Anomaliedetektion war, Temperaturabweichungen, die durch Sensorfeh-
ler induziert werden, bzw. die Fehlerhaftigkeit des Temperatursensors zu identifizieren.

Arbeitspaket 2: Design auf Systemebene

Ad 1: Das Design der ETL-Pipeline fur die Erkennung von Demagnetisierungen wurde erstellt
und besteht aus folgenden Schritten, die chronologisch abgearbeitet werden. Im ersten Schritt
erfolgt nach der initialen Datenbeschaffung die Aufzeichnung des Stromsignals Uber die zuvor
festgelegte Dauer. Die erfassten Daten werden anschlieend in einer SQLite-Datenbank auf
dem Edge-Geréat gespeichert, um die Nachverfolgbarkeit zu gewahrleisten. Im nachsten Pipe-
line-Schritt wird fur jede der gemessenen Stromphasen die Fast Fourier-Transformation (FFT)
berechnet, der Mittelwert ermittelt und das resultierende Spektrum normiert. Auch diese Daten
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werden in der zuvor beschriebenen Datenbank abgelegt. Im abschlielenden Vorhersage-
schritt kommt das vortrainierte Modell der Kernel Principal Component Analysis (kPCA), das
zur Dimensionsreduktion dient, sowie der Anomalieerkennungsalgorithmus der One Class
Support Vector Machine (OC-SVM) zum Einsatz, um auf Basis des vorverarbeiteten FFT-
Spektrums Vorhersagen zu treffen. Diese Vorhersagen liefern Informationen dariber, ob eine
Anomalie, in diesem Fall eine Demagnetisierung, vorliegt. Auch diese Prognosen werden in
der Datenbank vermerkt, um eine eindeutige Nachverfolgbarkeit zu gewahrleisten. Somit zeigt
das Ergebnis der Pipeline an, ob der Motor weiterhin sicher und fehlerfrei betrieben werden
kann.
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Start task End task
storage of raw data storage of spectral data of estimation result
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kPCA model SVM model

Abbildung 1: ETL-Pipeline zur Erkennung von Demagnetisierungsfehlern in elektrischen Antrieben

Ad 2: Eine Architekturanalyse auf Basis des Inputs des Partners MBAG wurde erstellt. Ein
Edge-Device (MOXA MC-1121-E2-T) wurde in einem Systemkonzept als Erweiterung des ei-
genen foxBMS festgelegt, um den entwickelten intelligenten Algorithmen eine Plattform mit
genugen Reichenleistung zu bieten. Entsprechend wurde ein Konzept fir die Datenvorverar-
beitung der Batteriedaten, sowie deren Speicherung auf dem Edge-Device entwickelt. Das
Konzept der Diagnosealgorithmen, welche eine Abweichung zwischen gemessenen und rea-
len Temperaturen im Batteriesystem detektieren sollen, wurde erstellt. Use-Case Szenarien
fur die Entwicklung und Implementierung von Algorithmen zur Detektion von Sensorfehlern bei
der Temperaturiberwachung im Batteriesystem wurden erarbeitet. Aufbauend auf den Use-
Case Szenarien wurde ein Versuchsaufbau mit einem Batteriemodule des Fraunhofer 11SB
Testfahrzeuges umgesetzt, in welchem Temperatursensoranomalien eingebracht werden kén-
nen, um entsprechende Trainingsdaten fur die intelligenten Algorithmen zu generieren. An
verschiedenen Positionen auf den Stromschienen des Batteriemoduls wurde jeweils Parchen
aus NTC-Widerstanden aufgebracht. NTC-Widerstéande besitzen einen definierten tempera-
turabhangigen elektrischen Widerstand, welcher genutzt werden kann, um die Temperatur des
NTCs und der Bauteile im thermischen Kontakt mit dem NTC zu ermitteln. Dementsprechend
besteht das oben genannte Parchen aus einem NTC mit gutem thermischem Kontakt zur
Stromschiene und einem NTC mit einer Anomalie hinsichtlich seines thermischen Kontaktes
zur Stromschiene. Exemplarisch wird in Abbildung 2 ein Parchen gezeigt, bei welchem der
,2gute” NTC (Nummer 1) durch eine aufgebrachte Warmeleitpaste einen guten thermischen
Kontakt zu der darunter liegenden Stromschiene besitzt.

16MEE0168 — AI4CSM 2



Abbildung 2: Beispiel eines NTC-Parchens mit 1 als ,guter” Temperatursensor und 2 als ,manipulierten” Tempe-
ratursensor

Die Anomalie des ,manipulierten® NTCs (Nummer 2) zeichnet sich dadurch aus, dass dieser
nur einen ,losen“ Kontakt mit leichter Anpressdruck durch die rechts anliegende Warmeleit-
paste zu der Stromschiene besitzt. Die im Batteriemodul eingebrachten Temperatursenso-
ranomalien reichen von schlecht gemischter Warmeleitpaste bis hin zu ,Josen“ NTCs mit einem
variierenden Anpressdruck. Fur das Training werden nun jeweils die Werte der ,guten“ NTCs
als Referenzwert genommen und zum Testen einige Referenzwerte durch Werte der ,mani-
pulierten NTCs ersetzt.

Arbeitspaket 4: Eingebettete Systeme und Berechnungsalgorithmen

Ad 1: Verschiedene Demagnetisierungszustande eines Motors wurden simuliert (Abbildung 3)
und mit Hilfe von Datenanalysen ausgewertet und interpretiert. Dabei wurden unterschiedliche
Ausmalde von partiellen Demagnetisierungsschaden untersucht und ein Motordesign-abhan-
giger, nichtlinearer Zusammenhang zwischen der Total Harmonic Distortion (THD) der elektri-
schen Groflen und dem Grad der Demagnetisierung festgestellt (Abbildung 4). Hierbei ist das
vorliegende Schadensbild von entscheidender Bedeutung: Bei partieller Demagnetisierung
sind nur einzelne Magneten betroffen, wodurch eine Asymmetrie im magnetischen Kreis und
damit ein erhohter Oberwellengehalt entsteht (Abbildung 4, CD-SM). Wohingegen bei einer
gleichmaRigen Demagnetisierung alle Magneten geschwacht sind, sodass anhangig von der
Magnetgeometrie der THD sinkt (Abbildung 4, MD-AM).
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Abbildung 3: Modellierung verschiedener Demagnetisierungsschéden in FEM.
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Abbildung 4. THD der induzierten Spannung fiir verschiedene Grade von Demagnetisierung: einzelne Magnete

vollsténdig demagnetisiert (CD-SM), einzelne Magnete teilweise demagnetisiert (MD-SM), alle Magneten gleich-
maBig teilweise demagnetisiert (MD-AM).

Um die Ergebnisse der elektromagnetischen Simulationen zu validieren und weitere Einflisse
auf elektrische Antriebe wahrend der Entmagnetisierung zu erkennen, wurde ein Aufbau im
Labor erstellt. Die dreiphasigen Motoren werden von einem Motorcontroller mit einer 24V, 3 A
Stromversorgung betrieben. Die Motorstrome wurden dabei mit drei Strommesszangen ge-
messen (initiale Untersuchung) bzw. aus dem Umrichter ausgelesen (erweiterte Untersu-
chung). Eine Detailbeschreibung der verwendeten Messtechnik erfolgt im Weiteren. Die Mo-
toren, die bei einer konstanten Drehzahl von 900 U/min betrieben wurden, wurden mit vorge-
gebenem Drehmoment am Drohnenarm montiert, ebenso der Propeller. Der Testaufbau fir
das Auslesen der Daten aus dem Umrichter ist in Abbildung 5 dargestellt.

Mcu

Edge Device

Motor with propell

Abbildung 5: Testaufbau der kiinstlich geschédigten Motoren inkl. Extraktion der Stromsignale aus dem Leis-
tungsteil

Im initialen Versuchsaufbau wurden die Motorstréme mit drei Stromzangen gemessen und
diese an ein digitales Oszilloskop angeschlossen. Das dreiphasige Stromsignal wurde flr
220 s mit einer Abtastrate von 30 kHz und einer Auflésung von 12 Bit aufgezeichnet. Die un-
tersuchten Drohnenmotoren verfligen Uber 21 Polpaare. Neben drei unbeschadigten Motoren
(M1-M3) wurden bei zwei weiteren Motoren Schaden klnstlich erzeugt, indem zwei (M4) bzw.
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sieben Magnete (M5) pro Motor entnommen, durch hohe Warme entmagnetisiert und wieder
eingebaut wurden, was zu einer Gesamt-Demagnetisierung von 4,8 % bzw. 16,7 % fuhrte. Fur
eine statistische Aussagekraft wurden pro Motor drei unabhangige Messungen durchgefiihrt.
Die Motoren wurden vor jeder Messung an einer Drohnenarm-Replik montiert und nach der
Messung wieder demontiert. Aus den Messungen wurden Samples mit einer festen Frame-
lange von 2% Datenpunkten extrahiert und die gemittelten sowie normierten FFT-Spektren
berechnet. Diese sind in Abbildung 6 dargestellt.

Im Niederfrequenzbereich bis zur dritten Harmonischen (ca. 950 Hz), wo die leistungsstarksten
Harmonischen zu finden sind, wird bereits deutlich, dass sich die Amplituden der beschadigten
Motoren erheblich von den gesunden Motoren unterscheiden. Dies zeigt sich besonders in
den Frequenzen, die fur Demagnetisationsschaden entscheidend sind und mittels physikali-
scher Formeln berechnet werden kdnnen. Zusatzlich zu dem oben genannten Fakt haben
auch andere Einschrankungen bei hohen Frequenzen Einfluss auf die Interpretierbarkeit. Ne-
ben der Vervielfachung der spektralen Streuung, den frequenzbasierten Inverter-Frequenzen
und der hohen Rauschkomponente nimmt die Bedeutung der Demagnetisationsharmonischen
bei hdheren Frequenzen ab. Eine weitere Betrachtung der FFT zeigt zudem, dass die Amplitu-
den des weniger beschadigten Motors M4 starkere Auspragungen haben als die des starker
beschadigten Motors M5. Diese Erkenntnis bestatigt die bereits beschriebenen Untersuchun-
gen aus der simulativen Betrachtung der Motoren. Insgesamt kann aus dem FFT-Signal ab-
geleitet werden, dass es mdglich ist, zwischen schadensfreien Motoren und Motoren mit De-
magnetisationsschaden im Frequenzbereich zu unterscheiden.
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Abbildung 6: Gemitteltes und normiertes FFT-Spektrum der gemessenen Motorstréme mit Strommesszangen

Die transformierten Spektren wurden folgendermal3en weiterverarbeitet: Zuerst wurden die
Hauptkomponenten mittels kPCA basierend auf zwei schadensfreien Motoren berechnet. An-
schlieBend erfolgte das Training einer One-Class Support Vector Machine (OC-SVM) auf Ba-
sis der Hauptkomponenten der beiden schadensfreien Motoren mit zusatzlich generierten
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Pseudoanomalien. Somit standen fur die Validierung der trainierten Modelle ein schadens-
freier und die zwei beschriebenen geschadigten Motoren zur Verfugung.

Nach der Erkennung von Demagnetisierungsschaden mittels zusatzlicher Sensorik (Strom-
messzangen mit Oszilloskop) lag der Fokus in den weiteren Untersuchungen auf der Analyse
von Stromdaten, die aufgrund der bereits vorhandenen Sensorik direkt aus dem Umrichter
ausgelesen werden kdénnen. Durch diesen Schritt kdnnen in praktischen Anwendungen Kosten
fur zusatzliche Sensortechnik sowie Bauraum gespart werden. Der grundlegende Versuchs-
aufbau hat sich dahingehend geéandert, dass das digitale Oszilloskop und die drei Strommess-
zangen durch einen J-Link ersetzt wurden. Dieser fungiert als Ubertragungswerkzeug fiir die
Daten von der Motorsteuerungseinheit zum Edge-Gerat. Das Gerat liest ein zweiphasiges
Stromsignal sowie Informationen Uber die Zeitpunkte der Messpunkte in Binardaten mit einer
Abtastfrequenz, die der Frequenz der Stromregelung entspricht, aus dem Umrichter aus. Dar-
Uber hinaus wurde die Anzahl sowie die Art der geschadigten Motoren erganzt. Bei den be-
schadigten Motoren wurde zwischen zwei Arten von Fehlern und dem Schweregrad der be-
schadigten Magnete unterschieden. Eine Ubersicht zu den neuen Notationen und den unter-
suchten Motoren findet sich in Tabelle 1.

Tabelle 1: Ubersicht der Motoren fiir die erweiterten Untersuchungen

Motor | Demagnetisierte Magneten | SchadensausmaR :.i;:iz?lrlnntéDemagne-
H1 0 - 0 %

H2 0 - 0 %

H3 0 - 0 %

CD1 2 Complete demagnetization | 4.8 %

CD2 7 Complete demagnetization | 16.7 %

MD1 2 Moderate demagnetization | ~1.67 %

MD2 2 Moderate demagnetization | ~1.67 %

Die Pipeline fir die Anomalieerkennung wurde grundsatzlich beibahlten, da diese bereits in
den Vorversuchen gute Ergebnisse erzielen konnte. Jedoch wurden im Rahmen dieser erwei-
terten Untersuchungen verschiedene Ansatze untersucht, um die Detektierbarkeit der Scha-
den mit geringem Schadensausmal (MD1, MD2) zu verbessern. Hierbei wurde die Bandweite
des Spektrums beschnitten (bis zur 5., 7. und 11. Harmonischen) oder der Fokus auf be-
stimmte demagnetisierungstypische Schadensfrequenzen gelegt, die mittels physikalischer
Formeln berechnet werden kdnnen. Der erfolgversprechendste Ansatz besteht in der Extra-
hierung aller fur die Demagnetisierung typischen Frequenzen mit einer Beschrankung bis zur
11. Harmonischen. Die gemittelten und normierten Spektren mit eingezeichneten Limitierun-
gen sind in Abbildung 7 visualisiert.
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Abbildung 7: Gemitteltes und normiertes FFT-Spektrum der aus dem Umrichter ausgelesenen Motorstréme

Die Weiterverarbeitung der Spekiren ist identisch mit dem Vorgehen aus der ersten Untersu-
chung: Zunachst wurden die wesentlichen Merkmale mithilfe der kPCA aus den Daten von
zwei gesunden Motoren extrahiert. Anschlielend wurde ein OC-SVM Modell trainiert, das
diese Hauptmerkmale der beiden schadensfreien Motoren zusammen mit kiinstlich erzeugten
Pseudoanomalien nutzte. Fir die Validierung der trainierten Modelle standen somit ein intakter
Motor und die vier defekten Motoren zur Verfugung.

Ad 2: Eine ETL-Pipeline zur Verarbeitung von anwendungsnahen BMS-Daten wurde imple-
mentiert. Ein experimenteller Teststand (basierend auf einem Batteriemodul des Fraunhofer
IISB Demonstratorfahrzeugs) fur die Untersuchung von Temperaturabweichungen wurde auf-
gebaut. Alle in der Spezifikation festgelegten Temperatursensoranomalien wurden mit anwen-
dungsnahen Leistungsprofilen charakterisiert.

Es wurden Algorithmen fir die Detektion von Sensorfehlern bei der Temperaturiiberwachung
entwickelt, untersucht und im Hinblick auf Genauigkeit und Integrierbarkeit in das Batterie-
Managementsystem bewertet. Ein Verfahren basierend auf Dynamic Mode Decomposition
(DMD) wurde anstelle eines Deep-Learning Verfahrens auf Basis von Temporal Convolutional
Networks (TCN) aufgrund besserer Genauigkeit und Integrierbarkeit ausgewahlt. Die Algorith-
men wurden dabei anhand der Daten des experimentellen Teststands und eines historischen
Datensatzes (erzeugt Uber drei Jahre am Testfahrzeug des Fraunhofer 1ISB) untersucht.

Anhand der Daten, die an dem experimentellen Teststand gewonnen wurden, wurde der Ba-
sisalgorithmus zur Anomalieerkennung eines defekten Temperatursensors unter Nutzung der
DMD entwickelt. Weiterhin wurde abgeschatzt, welche der mit unterschiedlicher Schwere ein-
gebrachten Anomalien noch erkannt werden kénnen. Hierbei hatten in allen Fallen der Tem-
peratursensor noch Kontakt mit der Stromschiene der Batterie, und ein loser Sensor ohne
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Kontakt zur Stromschiene wurde nicht betrachtet. Abbildung 8 a) zeigt die Versuchsdurchfih-
rung zur Untersuchung der Temperaturabweichung von intakten und defekten Temperatur-
sensoren fur verschiedene Fehlerfalle durch gepulstes Laden, Entladen und einem Ruhezu-
stand eines Batteriemoduls. Bei dem Verfahren zur Anomaliedetektion wird zunachst mittels
DMD ein Modell zur zeitreihenbasierten Vorhersage der auf den Mittelwert im jeweiligen Zeit-
schritt zentrierten Temperaturwerte in einem Ensemble mehrerer intakter Temperatursenso-
ren erstellt. Ein defekter Sensor flihrt zu einer gednderten gemessenen Temperatur gegeniber
der Vorhersage fir die intakten Sensoren, so dass durch einen Vergleich der gemessenen und
der vorhergesagten Temperaturen der Defekt eines Sensors erkannt werden kann. Hierzu ist
bei der Erstellung des DMD-Vorhersagemodells der Rang der Zerlegung anzupassen. Bei zu
hohem Rang werden die Temperaturen auch flr defekte Sensoren nahezu richtig, dem Mess-
wert entsprechend vorhergesagt. Bei niedrigem Rang werden die Vorhersagen fur alle Sen-
soren ungenau, so dass der defekte Sensor nicht mehr unterschieden werden kann. Abbildung
8 b) zeigt, dass fur den Aufbau mit einem optimierten DMD-Modell mit Rang 3 defekte Tem-
peratursensoren erkannt werden kdnnen, die zu einer absoluten Abweichung der Vorhersage
von mehr als 0.5 °C flihren, welche einer realen Temperaturabweichung von ca. -0.8°C durch
die fehlerhafte Messung eines defekten Sensors entspricht.
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Abbildung 8: Untersuchung der Temperaturabweichung von intakten und defekten Temperatursensoren fiir ver-
schiedene Fehlerfélle durch gepulstes Laden, Entladen und einem Ruhezustand eines Batteriemoduls a). Abso-
lute Fehler der Vorhersagen der zentrierten Temperaturen fiir ein DMD-Vorhersagemodell mit Rang 3 fiir die
intakten Sensoren und die Temperaturabweichungen durch die defekten Sensoren b). Die absoluten Fehler fiir
die Vorhersage an den intakten Sensoren liegen unterhalb einer absoluten Temperaturabweichung von 0.5 °C.
Die Temperaturabweichung der fehlerhaften Sensoren 9 und 14 (berschreiten diesen Schwellwert und kénnen
als defekt identifiziert werden.

Die Weiterentwicklung der Vorhersagealgorithmus zielte auf die Anpassung und robuste Aus-
legung der Algorithmen anhand der im Realbetrieb am Testfahrzeug des Fraunhofer [ISB Gber
drei Jahre erfassten Messdaten. Hier wird die Temperatur in der Batterie mit 32 Temperatur-
sensoren erfasst. Da in diesem Testbetrieb keine Anomalien der Temperatursensoren auftra-
ten, wurden Temperaturabweichungen durch defekte Sensoren durch ein Addieren von Off-
setwerten untersucht, wobei untersucht wurde, dass jeder Sensor diese Temperaturabwei-
chung aufweisen kénnte, d.h. einen defekten Sensor darstellt. Abbildung 9 zeigt das Vorgehen
fur die Untersuchung intakter gegenlber defekter Sensoren fir die zentrierten Temperaturen
aller 32 Sensoren. Die Daten wurden dabei jeweils in einen Trainings- und einen Validierungs-
datensatz aufgeteilt. Das DMD-Modell wurde fir die intakten Sensoren der Trainingsdaten er-
stellt. Fur den Validierungsdatensatz wurde die absolute Abweichung der Temperaturvorher-
sage von dem gemessenen Wert fur verschiedene Offsetwerte untersucht (Abbildung 9, links).
Abbildung 9, rechts zeigt die Auswertung fur den intakten Sensor 0 (Offset ist 0 °C) und einen
angenommenen Offset von -2 °C. Bei diesem Wert ist der Temperaturverlauf noch im Bereich
der halben Spanne der Temperaturen, die mit allen Sensoren gemessen werden. Mit dem
Algorithmus zur Anomalieerkennung kann die Abweichung der Vorhersage fir den defekten
Sensor deutlich von den intakten Sensoren abgegrenzt werden. Die Detektionsgrenze von
-2 °C ermdglicht dabei eine robuste Erkennung ohne Falsch-Positiv- oder Falsch-Negativwerte
und fur das Szenario, dass diese Abweichung fir alle Sensoren auftreten kénnte.
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Abbildung 9: Vorgehen fiir die Untersuchung intakter gegenliber defekten Sensoren fiir die zentrierten Tempe-
raturen aller 32 Sensoren. Die Daten werden dabei jeweils in einen Trainings- und einen Validierungsdatensatz
aufgeteilt und das DMD-Modell wurde fiir intakte Sensoren der Trainingsdaten erstellt. Fiir den Validierungsda-
tensatz wird die absolute Abweichung der Temperaturvorhersage von dem gemessenen Wert fiir verschiedene
Offsetwerte (0°C: intakter Sensor, -2°C: defekter Sensor) hier fiir den Sensor 0 untersucht. Ein defekter Sensor
kann anhand durch die Abweichung in der Temperaturvorhersage anhand eines Schwellwerts detektiert und
identifiziert werden.

Da die auftretenden Temperaturanderungen durch mdgliche Sensorfehler im Realbetrieb un-
bekannt sind, und die Vorhersagefehler mit steigenden Temperaturabweichungen zunehmen,
wurden verschiedene Temperatur-Offsetwerte untersucht und eine Schwellwertverfahren ent-
wickelt, dass eine ldentifikation der defekten Sensoren auch bei unbekannten Temperaturer-
héhungen ermdoglicht. Mit den hier zusammengefassten Ergebnissen wurde die grundlegende
Algorithmenentwicklung und Schwellenableitung abgeschlossen.

In einem nachsten Schritt wurden die Algorithmen von einer recheneffizienten, matrixbasierten
Ausfuhrung fur die Entwicklung in eine schleifenbasierte Ausfihrung tberfuhrt, welche die Da-
tenibernahme aus dem BMS und die Inferenz in der entwickelten ETL-Pipeline vorbereitet.
Auf dem Batteriemanagementsystem foxBMS®werden die Daten sequenziell gesammelt, und
der Algorithmus wird in definierten Zeitintervallen ausgefuhrt, um Alarmsignale zu generieren,
wenn ein defekter Temperatursensor erkannt wird. Daher waren im Code zur Echtzeitausfuh-
rung insbesondere die folgenden Anpassungen notwendig:

1. Aggregation der Daten aus dem foxBMS®, die mit einer durchschnittlichen Abtastrate
von ca. 14 ms abgetastet werden, auf eine Probenahme- und Ausfiihrungsintervall von
ein bis zwei Sekunden. Dieser Schritt wurde flr Code-Validierung anhand der histori-
schen Daten implementiert und getestet, die Funktionalitat in der Implementierung aber
durch die Azure I0T-Runtime dbernommen.

2. Ausfuhrung des Algorithmus im Sekundenbereich, wenn neue Daten verflgbar sind,
einschlief3lich Temperaturvorhersage flr die Sensoren fir Schritt t aus Daten, die bei
t-1 aufgezeichnet wurden, Vergleich mit den tatsachlichen Sensortemperaturen bei t
und Erzeugung eines Alarmsignals, wenn vordefinierte Schwellenwerte fir einen Sen-
sor uberschritten werden. Dieser Codeteil wurde als Kernfunktionlitat in die Azure IOT-
Runtime Gbernommen.
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Der Code wurde gegenuber den bei der matrixbasierten Auswertung erhaltenen Ergebnissen
verifiziert und validiert und die bendtigte Ausfuhrungszeit ermittelt, die auf einem Laptop-PC in
der GrofRenordnung von 100 ms liegt und ausreichend fir eine Analyse im Sekundenbereich
ist. Die so optimierten und getesteten Algorithmen standen somit fur die weitere Integration in
das Fraunhofer [ISB Testfahrzeug (Demonstrator 2) bereit.

Auf Grundlage der Microsoft Azure loT Edge-Runtime wurden Softwarekomponenten flr das
Edge Device entwickelt, um die Algorithmen zur Detektion von Sensorfehlern ereignisgesteu-
ert ausfihren zu kénnen. Softwarekomponenten zur Aufbereitung der foxBMS CAN-Nachrich-
ten, welche die Sensordaten des Batteriesystems enthalten, wurden fertiggestellt. Hierbei han-
delt es sich um ein CAN-Modul, welches um eine Filterfunktion erweitert wurde, sowie ein
angepasstes Upload-Module zur Speicherung der Modellausgabe.

Arbeitspaket 5: Systemintegration

Ad 1: Die Algorithmen zur Demagnetisierungserkennung wurden in einer Inferenz-Pipeline
auf ein Edge-Gerat fur die lokale Auswertung Ubertragen. Hierbei wurde der bereits beschrie-
bene experimentelle Testaufbau, der in Abbildung 5 gezeigt ist, herangezogen. Die Steue-
rung der Motoren erfolgt dabei Gber eine Motorsteuerungseinheit, wobei die Geschwindigkeit
konstant gehalten wird. Die Daten zur Auswertung des trainierten Kl-Modells zur Anomalieer-
kennung von Entmagnetisierungsschaden wurden direkt von den Strommesszangen und
dem digitalen Oszilloskop bzw. der MCU unter Verwendung eines J-Link Ubertragen, um die
Daten auf das Edge-Gerat zu transferieren. Der trainierte Algorithmus erfordert Batch-Einga-
ben, um eine Vorhersage zu treffen. Wahrend der Entwicklung des Algorithmus wurde eine
Batch-Lange von 21* Datenpunkten festgelegt, um eine zuverlassige Leistung zu gewahrleis-
ten. Zusammen mit der erforderlichen Abtastfrequenz von 30 kHz (Strommesszangen + digi-
tales Oszilloskop) ergibt dies eine Batch-Lange von etwa 0,546 Sekunden, bei der vom Um-
richter vorgesehenen Frequenz von 20 kHz betragt die Messdauer 0,8192 Sekunden. Feh-
ler! Verweisquelle konnte nicht gefunden werden.Die verwendete ETL-Pipeline wurde be-
reits in Arbeitspaket 2: Design auf Systemebene beschrieben.

Ad 2: Das Edge-Device (MOXA MC-1121-E2-T) wurde mit einem eigens hierfur entwickelten
Abschalt- und Startmechanismus in das Fraunhofer [ISB Testfahrzeug integriert. Fir den Ab-
schalt- und Startmechanismus wurden zwei Relais (K1 und K2) mit dem Edge-Device in das
Fraunhofer-Testfahrzeug integriert, welche sich in Anhangigkeit des Spannungslevels der au-
tointernen Klemme 15 schliel3en oder 6ffnen. Das geschlossene Relay K1 stellt die bendtigte
Versorgungsspannung fir das Edge-Device Uber die autointerne 12 V Batterie zur Verfliigung.
Das geschlossene Relay K2 wiederum hebt das Potential am digitalen Eingang des Edge-
Devices, welches zwingend notwendig flr das Hochfahren des Betriebssystems ist. Ist das
Spannungslevel an Klemme 15 niedrig, 6ffnen sich beide Relais und initiieren den Abschalt-
mechanismus. Zusatzlich wurde das Edge-Device via CAN mit dem foxBMS verbunden, wo-
ruber das Edge-Device Batteriedaten der im Fraunhofer [ISB Testfahrzeug verbauten Batterie
empfangen und auswerten kann. Damit das Edge-Device sich mit der Cloud verbinden kann,
wurde eine 2,4 GHz RF-Antenne angebracht. Eine schematische Darstellung der kompletten
Verkabelung des Edge-Device ist in Abbildung 10 zu sehen.
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Abbildung 10: Schematische Darstellung der Edge-Device Verkabelung

Dem Projektpartner AVL wurden die benétigten Systemintegrationsanforderungen des Edge-
Devices zur Uberwachung des Batteriesystems tibergeben.

Die Algorithmen zur Detektion der Temperatursensoranomalien wurden in die ETL-Pipeline
integriert und fur die Ausflihrung auf dem Edge-Device in Bezug auf das Laden und Konfigu-
rieren des Modells und dessen zeitlicher Ausfihrung weiter optimiert.

Arbeitspaket 6: Validierung und Tests

Ad 1: Eine experimenteller Teststand mit kiinstlich demagnetisierten Testmotoren fir die Va-
lidierung der entwickelten ETL-Pipeline und Algorithmen wurde aufgebaut. Wie bereits in Ar-
beitspaket 4 wird auch hier zwischen den beiden Ansatzen in der Messtechnik (Strommess-
zangen und digitales Oszilloskop bzw. Auslesen der Stromdaten aus dem Umrichter) unter-
schieden. Abbildung 11 zeigt in a) zwei der drei Dimensionen innerhalb der kKPCA mit farbli-
chen Hervorhebungen und in b) die getatigten Vorhersagen der OC-SVM, wobei der ge-
sunde Test-Motor als True Negative und die geschadigten Motoren als True Positive ge-
kennzeichnet sind. In den Abbildungen wird ersichtlich, dass die entwickelten Algorithmen
basierend auf unbekannten Daten hervorragend performen und deren Einsatz fir die Ano-
malieerkennung von Demagnetisierungsschaden in Frage kommen kénnen.
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Abbildung 11: Ergebnisse der trainierten Machine Learning Modelle basierend auf die mittels Strommesszangen
gemessenen Stromdaten: Abhéngigkeiten zwischen den ersten zwei Hauptkomponenten der kPCA a), Confusion
Matrix der OC-SVM Vorhersagen b).

Bei der erweiterten Untersuchung der ausgelesenen Motorstrdme aus dem Umrichter muss-
ten im Rahmen der Datenvorverarbeitung weitere Schritte fir eine bessere Merkmalsextrak-
tion durchgefuhrt werden. Die Beschrankung auf die fir die Demagnetisierung relevanten
Harmonischen, die mittels physikalischer Zusammenhange berechnet werden konnten, so-
wie die Begrenzung des Spektrums auf die niederfrequenten Bereiche bis zur 11. Harmoni-
schen, fihren zu den in Abbildung 12 a) aufgezeigten Ergebnissen in der kPCA und der in b)
mittels Confusion Matrix aufgetragenen Modellvorhersagen der OC-SVM. Die Ergebnisse
zeigen, dass trotz des Verzichts auf zusatzliche Sensortechnik eine sehr gute Vorhersage-
genauigkeit sowie eine geringe False-Positive Rate erzielt werden konnte, die das Vertrauen
in den KI-Algorithmus starken, da ein geringer Pseudoanomalieanteil vorliegt.
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Abbildung 12: Ergebnisse der trainierten Machine Learning Modelle basierend auf ausgelesenen Umrichterstréme:
Abhéngigkeiten zwischen den ersten drei Hauptkomponenten der kPCA a), Confusion Matrix der OC-SVM Vorher-
sagen b).
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Ad 2: Die Algorithmen zur Anomaliedetektion der Temperatursensoren zur korrekten zeitli-
chen und datensparsamen Ausfuhrung auf dem Edge-Device wurden erfolgreich validiert.
Hierflr wurden mehrere Docker Images (Module im Azure Kontext) durch das Fraunhofer
IISB entwickelt, welche Uber die auf dem Edge-Device installierte Azure Edge Runtime aus-
gefuihrt und Uberwacht werden. Die Softwarearchitektur mit den Docker Images als Microser-
vices sind schematisch in Abbildung 13 dargestellt.

Azure loT Edge-Runtime

/[3:‘]:-'\@ e
S &

Abbildung 13: Softwarearchitektur des Edge-Devices

Das ,CAN Module® liest die CAN Nachrichten mit den Batteriedaten in einer hexadezimalen
Darstellung vom angeschlossen foxBMS, wobei diese durch das ,Decode Module® in Echt-
zeit aufbereitet werden. Das ,Mediator Module® nimmt die aufbereiteten Batteriedaten und
speichert diese in einem Ringpuffer zwischen. Der integrierte intelligente Algorithmus, wel-
cher im ,Mediator Module* hinterlegt ist, fordert dann die bendtigten Daten in dem Moment
an, in welchem der Algorithmus durch ein vordefiniertes Ereignis ausgeldst wird. Dieser Vor-
gang wird flr die gesamte Laufzeit des Edge-Devices wiederholt und etwaige Ausgaben des
Algorithmus werden Uber das ,Upload Module® in Cloud (Azure) hochgeladen. Fir die Vali-
dierung wurde der entwickelte Algorithmus auf dem Edge-Device mit Live-Daten aus dem
Fraunhofer IISB Testfahrzeug gefuttert. Da sich zum Zeitpunkt der Validierung keine Tempe-
ratursensoranomalien in dem Fraunhofer Testfahrzeug befanden, wurde in der Ausgabe des
entwickelten Algorithmus kein Warnhinweis auf eine Temperatursensoranomalie erwartet.
Zusatzlich wurde die Robustheit der entwickelten Datenvorverarbeitung und des Ringpuffers
durch hinzufiigen von kinstlichen Ubertragungsfehlern getestet. Da kein Warnsignal vom
entwickelten Algorithmus ausgegeben wurde, noch ein Programmabbruch durch die kunstli-
chen Ubertragungsfehler stattfand, wird die Validierung der Implementierung des Algorith-
mus als erfolgreich angesehen.

2. Wichtigste Positionen des zahlenmaBigen Nachweises

Der zahlenmaRige Verwendungsnachweis wurde vorgelegt. Es gab keinen nennenswerten
Abweichungen von der Planung.

3. Nutzen und Verwertbarkeit der Ergebnisse

Die im Projekt erzielten Ergebnisse im Kontext der sensorarmen Zustandsuberwachung
elektrischer Antriebe und der Anomalieerkennung in Batteriesystemen werden unmittelbar im-
Forschungsgebiet Cognitive Power Electronics (CPE) des Fraunhofer IISB genutzt und ver-
wertet:
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Mit Cognitive Power Electronics verbindet das Fraunhofer 1ISB seine Kernkompetenz im Be-
reich der leistungselektronischen Systeme mit Data Analytics und kunstlicher Intelligenz.
Durch diese Integration werden innovative Einsatzmoéglichkeiten fir intelligente Leistungs-
elektronik ermoglicht: von der Datenaufnahme und -analyse im Wandler bis zur vorausschau-
enden Wartung im Zusammenspiel mit der Cloud.

Ermoglicht wird Cognitive Power Electronics durch die Verknipfung des Datenwissens mit
dem Systemwissen innerhalb des Fraunhofer [ISB: Die Expertise im Bereich Leistungselekt-
ronik bezlglich der Umwandlung, Versorgung und Speicherung von elektrischer Energie flief3t
in die intelligenten Funktionalitaten ein. Beispiele fur aktuelle Entwicklungen sind umrichterba-
sierte Health-Monitoring-Funktionen fur elektrische Antriebe ohne zusatzliche Sensoren,
Wandler-basierte Impedanzspektroskopie und Stabilitatsoptimierung in Gleichstromnetzen.

Entsprechend werden insbesondere die folgenden Ergebnisse nach Projektende verwertet:
Kl-Pipeline zur sensorarmen Zustandsiiberwachung:

e In Zusammenarbeit mit Forschungspartnern und Kunden ist die Integration der entwi-
ckelten Algorithmen als Echtzeit-Uberwachung in verschiedenen Anwendungen der in-
telligenten Leistungselektronik geplant, zunachst mit Schwerpunkt in der Antriebstech-
nik.

¢ Im Kontext der Antriebstechnik ist einer Erweiterung bzw. Skalierung auf andere Mo-
torleistungsklassen und/oder Branchen (z.B. Luftfahrt) geplant. Der nachste Schritt in
der Weiterentwicklung der KI-Modelle ist das Trainieren der Modelle mit zusatzlichen
Daten aus dem Feld in Kooperation mit Forschungspartnern.

o Mit Entwicklungsarbeiten zur loT-Integration der Motoren und Edge-Systeme flr eine
umfassende Datenerfassung und -analyse vor Ort wurde begonnen.

DMD-basierte Anomalierkennung:

o Das Verfahren zur Anomalieerkennung basierend auf DMD ist ein sehr recheneffizien-
tes Verfahren, das schnell trainiert und auf Edge-Devices eingesetzt werden kann. Die
Erkennung beruht auf der Auswertung eines Ensembles von Sensoren bzw. einer
Gruppe von Daten, wobei das Modell direkt aus dem Zeitverlauf der Sensordaten er-
stellt werden kann.

e Das Verfahren stellt somit einen effizienten Ansatz zur Uberwachung der Temperatur-
sensoren in Batteriesystemen dar. Daruber hinaus ist es als generischer Ansatz der
Anomaliedetektion in weitere Anwendungen der intelligenten Leistungselektronik Gber-
tragbar.

loT-Integration:

e FUr die Integration der entwickelten intelligenten Algorithmen wurden mehrere Docker
Images (Module im Azure-Kontext) entwickelt, um die Batteriedaten aus foxBMS auf-
zubereiten. Diese Docker Images kdnnen, wie in einer Microservice Architektur Ublich,
als ein Bestandteil eines Softwarebaukastens flr unterschiedliche Use-Cases wieder-
verwendet werden.
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e Zuséatzlich kdnnen die Azure-Edge-Runtime, sowie die entwickelten Docker-Images auf
mehreren unterschiedlichen Hardwareplattformen betrieben werden. Dies ermdglicht
den Einsatz der Software in weitern Edge-Device als Erweiterung anderer Hardware-
komponenten als dem BMS.

Die Ergebnisse wurden bereits in Fachartikeln und einem Konferenzbeitrag prasentiert und mit
der Fachwelt diskutiert (siehe Abschnitt 5).

4. Wahrend der Laufzeit bekannt gewordene, relevante Ergebnisse Dritter

Das regelmaRige Uberpriifen einschlagiger Journale und der Besuch geeigneter Konferenzen
erbrachten keine Erkenntnisse, die zu einer Anderung des Arbeitsplans gefiihrt hatten.
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5. Erfolgte und geplante Veroffentlichungen

Fachartikel

Lfd. | Autoren Titel Journal, Volume, DOI Datum

Nr. Issue, Page

1 Walch, D.; Detection of Demagnetization Faults in | MDPI, machines https://doi.org/10.3390/ma- | 11.07.2024
Blechinger, C; Electric Motors by Analyzing Inverter 2024, Vol. 12, 468 chines12070468
Schellenberger, | Based Current Data Using Machine
M.; Hofmann, Learning Techniques
M.; Eckardt, B.;
Lorentz, V.R.H

2 Schellenberger, | Cognitive Power Electronics - An Tagungsband: PCIM | 10.30420/565822006 10.-
M.; Lorentz, V.; Enabler for Smart Systems Europe 2022, VDE- 12.05.2022
Eckardt, B. Verlag GmbH, Berlin.

Konferenzbeitrag

Lfd. | Autoren Titel Typ (Poster, Konferenz/Tagung Datum

Nr. Prasentation)

1 Blechinger, C.; Cognitive Power Electronics for Detec- | Prasentation 2023 13th International 29.-
Walch, D.; Schel- | tion of Demagnetization in Electric Electric Drives Production | 30.11.2023
lenberger, M.; Drives Conference (EDPC)
Hofmann, M.;
Steinmetz, H
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