
 

Anwendung von Transfer Learning 
für die Degradationsprognose von 
Systemen 

Bauer, R.; Inkermann, D. 

Transfer Learning (TL) nutzt Informationen und 
Modelle von Vergleichssystemen und ist ein vielver-
sprechender Ansatz für die Degradations-
modellierung bei Datenmangel in frühen Ent-
wicklungsphasen. Es wird ein Literaturreview 
durchgeführt, um eine Übersicht zu TL-Ansätzen und deren Anforderungen und 
Eigenschaften zu analysieren. Auf dieser Grundlage werden die TL-Ansätze anhand 
ihrer Datenanforderungen und Leistungsfähigkeit bewertet. 

Transfer Learning (TL) uses information from comparative problems for modeling 
and is a promising method for degradation prognosis under a lack of data in early 
design stages. A literature review is conducted to provide an overview of existing TL 
methods and their requirements and properties. On this basis, collected TL methods 
will be assessed, considering their data requirements and performance. 

Einleitung 

Um die Planung von Lebenszyklusoptionen, wie bspw. Wiederverwendung oder 
Wartung zu verbessern, sind Lebensdauermodelle von Systemkomponenten von 
zentraler Bedeutung /1/. Insbesondere in frühen Entwicklungsphasen können 
Produkte mittels präziser Degradationsprognosen grundlegend an die gestellten 
Anforderungen angepasst werden. In späteren Entwicklungsphasen sind häufig nur 
Anpassungen mit geringeren Optimierungspotenzial möglich /2/. Ein üblicher Ansatz 
zur Durchführung von Degradationsprognosen ist die empirische Modellbildung. 
Dabei werden Schädigungsgrößen unter definierten Betriebsbedingungen 
gemessen und daraus Modellfunktionen abgeleitet /3/. Allerdings sind Produkte in 
frühen Entwicklungsphasen physisch noch nicht existent, wodurch keine 
Versuchsdaten gesammelt werden können. Um Degradationsprognosen in frühen 
Entwicklungsphasen vorzunehmen, können Informationen und Lebensdauerdaten 
von Vergleichssystemen genutzt werden /4/. Eine Möglichkeit zur Übertragung 
solcher Informationen ist das Transfer Learning (TL). Dabei handelt es sich um 
Verfahren des Maschinellen Lernens (ML), die u.a. in der Bild- und Text-
klassifizierung sowie der Spracherkennung angewendet werden /5/. Für die 
Degradationsmodellierung neuer Produkte ist dabei wichtig, dass die Vergleichs-
systeme bzw. ihre Merkmalsräume hinreichend ähnlich sind. Gleiches gilt für den 
Anwendungsfall bzw. Betriebs- und Umfeldbedingungen /6/. Aus unterschiedlichen 
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Anwendungsfällen und Systemen werden Referenzdomänen gebildet, welche sich 
folgerichtig ebenfalls möglichst wenig unterscheiden sollten (siehe Tabelle 1). 

Tabelle 1: Bildung von Domänen zur Durchführung von TL 

Domäne System Anwendungsfall 
Domäne 1 System A Fall 1 
Domäne 2 System B Fall 1 
Domäne 3 System A Fall 2 
Domäne 4 System B Fall 2 

Aus den Daten der Referenzdomänen werden mittels TL neue Modelle gebildet, 
welche sich aus gemeinsamen Eigenschaften ableiten /7/. Dies geschieht, indem 
Muster in den Daten der Domänen erkannt und für die Modellbildung verwendet 
werden. Eigenschaften, die sich nicht in mehreren Domänen wiederfinden, werden 
bei der Modellierung ignoriert oder haben einen geringeren Einfluss. Das Prinzip ist 
in Abbildung 1 verdeutlicht. 

 

Abbildung 1: Konzept des TL in Anlehnung an /6/ 

Vorteile des TL gegenüber anderen Verfahren des ML sind der geringere Bedarf an 
Daten, die Möglichkeit, vorhandene Modelle durch ergänzende Daten von 
Vergleichsdomänen zu verbessern, eine schnellere und einfachere Modell-
erstellung, sowie die Möglichkeit zur Übertragung von Modellen auf Vergleichs-
domänen mit Datenmangel /5/. Damit erscheint das TL als eine vielversprechende 
Methode zur Degradationsprognose von Systemen in frühen Entwicklungsphasen. 

Problemstellung und Ziele 

In diesem Beitrag wird die Eignung von TL-Ansätzen zur Degradationsmodellierung 
unter Datenmangel bewertet. Es wird die Hypothese verfolgt, dass mittels TL auf 
unterschiedliche Domänen übertragbare Degradationsmodelle erstellt werden 
können, wenn zugrundeliegende Schädigungsmechanismen und Merkmalsräume 
hinreichend ähnlich sind. Dazu wird ein Literaturreview durchgeführt, um eine 
Übersicht zu TL-Ansätzen und deren Anforderungen und Eigenschaften zu erstellen. 
Es sollen folgende Forschungsfragen beantwortet werden: 
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 Welche TL-Methoden gibt es, um Lebensdauermodelle zu erstellen? 
 Welche Informationen und Datenmengen werden für TL benötigt? 
 Wie hoch ist die Genauigkeit TL-basierter Degradationsprognosen? 

Review zu TL-Methoden für Lebensdauerprognosen 

Um die Forschungsfragen zu beantworten, wird im Folgenden eine Übersicht zu 
existierenden TL-Verfahren erstellt. Dazu wurde ein strukturiertes Literaturreview 
durchgeführt.  

Forschungsmethodik 

Mittels des Literaturreviews sollten TL-Methoden ermittelt werden, welche bereits 
zur Degradationsmodellierung angewendet wurden. Zur Ermittlung von 
Publikationen wurden die Bibliothek Google Scholar sowie das Suchwerkzeug 
Harzing’s Publish or Perish verwendet /8/. Um viele Veröffentlichungen zu TL im 
Kontext der Lebensdauermodellierung zu erfassen, wurde der in Abbildung 2 
dargestellte Suchstring verwendet. 

 

Abbildung 2: Für das Review verwendeter Suchstring 

Um relevante Beiträge zu extrahieren, wurden in einem ersten Schritt Titel und 
Abstracts anhand der in Tabelle 2 aufgeführten Ausschlusskriterien analysiert. Falls 
erforderlich, wurden die Volltexte quergelesen. 

Tabelle 2: Ausschlusskriterien gefundener Beiträge 

Nr. Ausschlusskriterium
1. Die Veröffentlichung befasst sich nicht mit TL zwecks 

Lebensdauer-modellierung technischer Systeme gemäß Kapitel 1.1 
2. Die Veröffentlichung befasst sich nicht mit TL gemäß Kapitel 1.2
3. Die Veröffentlichung wurde nicht fachlich geprüft / peer-reviewed
4. Die Veröffentlichung kann nur kostenpflichtig über den Universitäts-

zugang der TU Clausthal betrachtet werden
5. TL wurde nicht tatsächlich angewendet, sondern es werden nur 

Konzepte oder theoretische Betrachtungen vorgestellt 
6. Das Paper wurde nicht in englischer Sprache verfasst 
7. Es handelt sich um ein Duplikat bzw. ein bereits betrachtetes Paper 
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Die auf diese Weise identifizierten Artikel wurden genauer untersucht und die 
gewonnenen Informationen zusammengefasst. Die Tabelle enthält Spalten zu Titel 
und Quelle der verbleibenden Publikationen, verwendeten TL-Methoden, 
betrachteten Anwendungsbeispielen, Datenanforderungen (besonders hinsichtlich 
Referenzsystemen) und zu vorgenommenen Leistungsbewertungen (insbesondere 
zur Genauigkeit der Prognose) der TL-Methoden. Um die Qualität der gefilterten 
Beiträge zu sichern, wurde ein Snowballing /9/ durchgeführt, um gegebene 
Annahmen und Informationen zu überprüfen. 

Ergebnisse des Reviews 

Mithilfe des Suchstrings wurden zunächst 297 Artikel identifiziert und anhand der 
Ausschlusskriterien gefiltert. Schließlich wurden 37 Artikel genauer analysiert und 
hinsichtlich verwendeter TL-Methoden, Anwendungsbeispielen, Anforderungen und 
der erzielten Prognoseergebnisse analysiert. Mithilfe der in einer Tabelle 
gesammelten Informationen wurde eine Übersicht zu vorhandenen TL-Methoden 
erstellt, wobei auch zwei Reviews /10, 11/ zur Lebensdauerprognose mittels TL 
berücksichtigt wurden. Abbildung 3 zeigt die aus /10 – 48/ ermittelte Architektur von 
TL Modellen zur Degradationsprognose, sowie eine Übersicht der in den reviewten 
Beiträgen genutzten Methoden zur Umsetzung einzelner Modellierungsabschnitte.  

 

Abbildung 3: Ablauf und Verfahren TL-basierter Lebensdauermodelle /10 – 48/ 
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TL-basierte Degradationsmodellierung wird dabei meistens anhand folgender 
Schritte ausgeführt: 

1. Aufbereitung verfügbarer Referenzdaten, bspw. Glätten bzw. Filtern von 
Störsignalen oder statistischen Abweichungen. Teilweise erfolgt eine 
Auswahl möglichst ähnlicher Referenzdatensätze. Häufig wird eine 
weitere Anpassung der Daten derart vorgenommen, dass gemeinsame 
Eigenschaften mittels Algorithmen besser ermittelt werden können (z.B. 
Aufteilung von Daten in Abschnitte durch Klassifikation, Überlappung von 
Datensätzen/Data Fusion).  

2. Erstellung von Degradations- und Lebensdauermodellen anhand der 
aufbereiteten Referenzdaten. Hierbe werden unterschiedliche Verfahren 
genutzt. Eine Beschreibung möglicher Verfahren ist in /3/ zu finden. In 
den gefundenen Beiträgen wurden häufig Verfahren des ML genutzt. 

3. Anpassung erstellter Degradations- und Lebensdauermodelle mittels des 
in Kapitel 1 erläuterten TL-Konzeptes an das betrachtete Zielsystem. 
Dazu werden teilweise zusätzliche Referenzdaten genutzt. In den 
vorliegenden Beiträgen werden zudem in allen Fällen Lebensdauer-
informationen des Zielsystems benötigt, diese können aber unvollständig 
sein und bspw. nur frühe Degradationsphasen umfassen. 

Die in /10 – 48/ erfassten TL-Verfahren sind in Abbildung 3 in klassifizierter Form 
dargestellt. Es wurden fünf unterschiedliche Verfahren des ML angewendet, nämlich 
Feedforward Neural Networks (FFNN), Recurrent Neural Networks (RNN), Sparse 
Autoencoder (SAE), Support Vector Machines (SVM) und Random Forests. Dabei 
wurden RNN in verschiedenen Varianten angewendet, nämlich mit Long-Short Term 
Memory (LSTM RNN) oder als Gated Recurrent Unit (GRU), häufig mit 
bidirektionalem Informationsfluss. FFNN wurden zumeist mit Backpropagation von 
Informationen ausgeführt. Basierend auf FFNN wurden zudem Convolutional Neural 
Networks (CNN) und Fully Connected Neural Networks (FCNN) erstellt und erprobt. 
Außerdem fanden Sonderformen des FCNN, das Multilayer Perceptron (MLP) und 
daraus abgeleitete Extreme Learning Maschinen (ELM), Anwendung. Neben 
Verfahren des ML wurde zudem das Bayes Theorem als Grundlage von TL genutzt. 
Auch Hybridvarianten unterschiedlicher TL Verfahren wurden angewendet. 

Weiterhin sind zwei Arten von Datengrundlagen zur Degradationsmodellierung zu 
unterscheiden, welche in betrachteten Beiträgen verwendet wurden: 

 Direkte Lebensdauerdaten: Daten zu Referenz- und Zielsystemen 
enthalten Messwerte der Modellierungsgröße des Lebensdauermodells 
oder Größen, mit welchen diese berechnet werden kann (z.B. 
Restkapazität bei Batterien) 

 Indirekte Lebensdauerdaten: Daten zu Referenz- und Zielsystemen 
enthalten Messwerte, mit denen lediglich auf die Modellierungsgröße des 
Degradations- oder Lebensdauermodells geschlossen wird (z.B. 
Schwingungsverhalten bei Kugellagerung) 
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Bei einer Modellierung anhand indirekter Lebensdauerdaten ist die Unsicherheit 
einer Degradationsprognose erhöht und die Erstellung präziser Modelle damit 
erschwert. 

In Tabelle 3 sind die in den reviewten Beiträgen verwendeten TL Verfahren 
einschließlich Art der Datengrundlage und zugehöriger Quellen zusammengefasst. 
Weiterhin erfolgte eine Analyse und Bewertung der benötigten Menge an 
Referenzdaten und der Präzision der Degradationsvorhersage des angewendeten 
TL Verfahrens und der zugrundeliegenden Degradationsmodelle der Referenz-
systeme. 

Tabelle 3: Bewertung der Leistungsfähigkeit betrachteter TL-Methoden 

Verwendete TL- 
Verfahren

Direkt/ 
indirekt

Referenz- 
datenbedarf

Genauigkeit Quellen 

FFNN oder MLP indirekt mittel niedrig bis mittel /12 – 16/ 

ELM direkt mittel mittel /17/ 

CNN indirekt niedrig bis 
mittel

niedrig bis mittel /18 – 22/ 

CNN und FCNN indirekt mittel niedrig bis mittel /23/ 

CNN und FCNN direkt hoch niedrig bis mittel /24, 25/ 

LSTM RNN indirekt mittel niedrig bis mittel /26, 27/ 

LSTM RNN direkt mittel bis 
hoch 

hoch bis sehr 
hoch 

/28 – 36/ 

GRU indirekt mittel niedrig bis mittel /37/ 

GRU direkt mittel hoch bis sehr 
hoch 

/38/ 

LSTM RNN und 
FCNN oder CNN

mittel mittel niedrig bis mittel /39/ 

LSTM RNN und 
FCNN oder CNN

direkt mittel hoch bis sehr 
hoch

/40, 41/ 

GRU und FFNN indirekt mittel niedrig bis mittel /42/ 

CNN und LSTM indirekt niedrig niedrig bis mittel /43/ 

SAE indirekt hoch niedrig bis mittel /44/ 

SAE und LSTM 
RNN 

indirekt mittel mittel? /45/ 

RF indirekt mittel mittel? /46/ 

SVM indirekt mittel mittel? /47/ 

BT direkt mittel hoch bis sehr 
hoch

/48/ 

Als Bewertungsgrundlage für die Datenanforderungen wurde definiert, dass ein 
Bedarf an Lebensdauerinformationen von maximal 20 Referenzsystemen als 
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„niedrig“ bewertet wird. Werden über 100 Referenzsysteme benötigt, ist der 
Datenbedarf „hoch“, ansonsten wird er als „mittel“ eingestuft. Befindet sich der 
Datenbedarf nahe den definierten Grenzwerten, wurde zudem keine eindeutige 
Bewertung vorgenommen und bspw. „niedrig bis mittel“ gewählt. Die Präzision der 
TL-Verfahren wurde daran bemessen, ob mit dem erstellten Degradationsmodell 
eine zuverlässige Prognose für das Zielsystem möglich ist. Verfehlen die in den 
Beiträgen dargestellten Ergebnisse die realen Lebensdauerdaten des Zielsystems 
mindestens zeitweise um über 30%, so ist die Genauigkeit „niedrig“, da dann nur 
eine unsichere Prognose möglich ist. Sind die Ergebnisse sehr nahe an den realen 
Daten und weichen selten um mehr als 5% ab, ist die Genauigkeit „hoch“ oder sogar 
„sehr hoch“, ansonsten „mittel“. Bei vielen Beiträgen variierte die Genauigkeit der TL 
Verfahren bei variablen Einflussgrößen der Lebensdauer jedoch deutlich, sodass 
auch hier teils keine eindeutige Bewertung vorgenommen werden konnte. Zudem 
wurde in einigen Beiträgen die Genauigkeit der entwickelten TL-Verfahren nicht 
hinreichenden mit Ergebnissen belegt, sodass nur eine Bewertung unter Vorbehalt 
erfolgte, siehe /45 – 47/. 

Zusammenfassung und Ausblick 

Mittels des Reviews konnte eine umfangreiche Übersicht zu TL Verfahren für die 
Lebensdauermodellierung erstellt werden. Dabei wurden signifikante Unterschiede 
hinsichtlich der Genauigkeit betrachteter Verfahren erkannt, wenn direkte oder 
indirekte Lebensdauerdaten als Grundlage genutzt wurden, siehe Tabelle 3. Der 
Bedarf an Referenzdaten verschiedener TL Verfahren konnte ermittelt und bewertet 
werden, wobei zumeist weniger als 100 Datensätze benötigt wurden. Dennoch 
konnten Effizienzunterschiede bei den Verfahren festgestellt werden, wobei LSTM 
RNN, GRU und BT hier besonders vielversprechend erscheinen.  

In weiterführenden Untersuchungen sollen TL Methoden ohne Nutzung von 
Zieldaten entwickelt und geprüft werden, da hier eine Forschungslücke gefunden 
wurde. Insbesondere die Integration einer geeigneten Ähnlichkeitsbewertung muss 
dabei betrachtet werden. Weiterhin sollen Modelverbesserungen durch die 
Integration in Digitale Zwillinge untersucht werden. 
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