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Abstract

Under the term "Industry 4.0" approaches of data infrastructure in productions have
been developed and applied to a large extent in the last decade. Nevertheless, the full
potential of data-driven analyses can hardly be exploited, as many production machines
are characterized by a high degree of complexity and diversity of processes. Further-
more, the amount and variance of data in brownfield applications is usually too small to
apply self-learning methods. The integration of user knowledge to data-driven methods
has not been holistically researched. In this dissertation approaches for fault detection
in different highly flexible production machines and the integration of domain knowledge
of a user are introduced. While existing methods are focused on model training of re-
petitive processes, the novel approach of this dissertation is to create a concept to de-
tect faults with a very small amount of data. Intervention limits of the logic are self-
learning and adapt themselves in case of a process or product change. Process differ-
entiation is based on process segmentation using pattern recognition methods. After
segmenting historical data streams and determining representative patterns, the seg-
ments are redetected in online signals. After a similar segment has been detected, un-
supervised anomaly detection is performed. An anomaly classification by using self-
learning methods and the formalized domain knowledge enables the output of recom-
mended actions for the user or machine operator. All developed methods are validated
on three selected industrially relevant application examples. The methods are imple-
mented in an app.






Kurzfassung

Unter dem Begriff "Industrie 4.0" wurden im letzten Jahrzehnt Anséatze der Dateninfra-
struktur in Produktionen entwickelt und in groBem Umfang angewendet. Dennoch kann
das volle Potenzial datengetriebener Analysen kaum ausgeschopft werden, da viele
Produktionsanlagen durch eine hohe Komplexitat und Prozessvielfalt gekennzeichnet
sind. Zudem ist die Datenmenge in der Praxis meist zu gering, um selbstlernende Me-
thoden anzuwenden. Die Integration von Anwenderwissen in datengetriebenen Metho-
den ist bisher nicht ganzheitlich erforscht. In dieser Dissertation werden Ansatze zur
Anomalieerkennung in verschiedenen hochflexiblen Produktionsmaschinen und die In-
tegration von Doméanenwissen eines Anwenders vorgestellt. Wahrend sich bestehende
Methoden auf das Modelltraining von sich wiederholenden gleichen Prozessen kon-
zentrieren, besteht der neuartige Ansatz dieser Arbeit darin, ein Konzept zur Fehlerer-
kennung mit einer sehr geringen Datenmenge zu entwickeln. Eingriffsgrenzen sind va-
riabel und lassen sich durch selbstlernende Algorithmen im Falle einer Prozess- oder
Produktéanderung anpassen. Die Prozessdifferenzierung basiert auf einer Prozessseg-
mentierung mit Methoden der Mustererkennung. Nach der Segmentierung historischer
Datenstréme und der Bestimmung reprasentativer Muster werden die Segmente in On-
line-Signalen wiedererkannt. Nachdem ein dhnliches Segment erkannt wurde, wird eine
uniberwachte Anomalieerkennung durchgefihrt. Eine Anomalie-Klassifikation mit Hilfe
selbstlernender Methoden und des formalisierten Doméanenwissens ermdglicht die Aus-
gabe von Handlungsempfehlungen fiir den Benutzer oder Maschinenbediener. Alle ent-
wickelten Methoden werden an drei ausgewahlten industriell relevanten Anwendungs-
beispielen validiert. Die Methoden werden in einer App implementiert.
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1 Einleitung

1 Einleitung

1.1 Motivation

Die Maximierung der Gesamtanlageneffektivitat in der Produktion von Unternehmen in
Hochlohnstandorten hat im 21. Jahrhundert hochste Prioritat. Produzierende Unterneh-
men stehen im standigen Kampf um Marktanteile mit globalen Wettbewerbern vor einer
Vielzahl an umfassenden Herausforderungen. Mit zunehmenden Anforderungen an
Verfugbarkeit und Lieferfahigkeit steigen gleichwohl Erwartungen an Preiselastizitét,
Terminflexibilitdt aber auch Individualitat (Bauernhansl, Hompel & Vogel-Heuser 2014).

Um dem Kostendruck aus Niedriglohnlandern sowie der Forderung nach Energieeffizi-
enz im Sinne der nachhaltigen Produktion (Aurich & llsen et al. 2018) gerecht zu wer-
den, stehen produzierende Unternehmen vor der Herausforderung Stérungen in Pro-
duktionsanlagen friihzeitig zu erkennen. Der Ausfall von Produktionsmaschinen durch
ungeplante Stillstande stellt einer der grofiten Risikofaktoren dar (Allianz Global Corpo-
rate & Specialty SE 2020) (Anderl, R., Picard, A., Wang, Y., Fleischer, J., Dosch, S.,
Klee, B., & Bauer, J. 2015). Auswirkungen von Produktionsausféllen betreffen in der
Regel nicht nur das produzierende Unternehmen, sondern nach dem Bullwhip-Effekt
(Lee, Padmanabhan & Whang 1997) ganze Lieferketten (Gronau, Kern & Jonitz 2019).

Eine Studie vom (Bundesverband Materialwirtschaft, Einkauf und Logistik e. V. & risk-
methods GmbH 2018) zeigt auf, dass der Schaden einer Unterbrechung der Lieferkette
in 20% der Féalle auf mehr als eine Millionen Euro zu beziffern ist. Bemerkenswert ist,
dass die Anzahl an Stérungen in den letzten Jahren zunimmt. Folglich ist die Vermei-
dung von Stillstanden in Produktionsanlagen oder Verkettungen dieser Anlagen unab-
dingbar, um liefertreu sowie wettbewerbsfahig zu sein.

Ein wesentlicher Losungsansatz ist die datengetriebene Kontrolle von Maschinen- und
Prozesszustanden (engl.: condition monitoring). Die Prozesslberwachung gibt Auf-
schluss Uber den aktuellen Prozess- oder Maschinenzustand und kann durch geeignete
statistische Verfahren kiinftige Zustdnde oder Handlungsempfehlungen prognostizie-
ren. Der prominenteste Anwendungsfall ist die vorausschauende Instandhaltung (engl.:
predictive maintenance). Hier werden auf Basis von datengetriebenen Approximations-
verfahren Strategien zur Instandhaltung von Maschinenkomponenten abgeleitet. Erste
industrielle Verfahren sind seit einigen Jahren etabliert und werden gewinnbringend in



Einleitung 2

modernen (Grof3-) Serienproduktionen eingesetzt. Diese Verfahren benétigen Messda-
ten aus relevanten Wirkstellen der Maschine oder ihrer Komponenten. Diese Dateninf-
rastruktur ist in den letzten Jahren unter anderem unter dem Begriff ,Industrie 4.0 er-
arbeitet und zu einem grofRen Teil appliziert (Focke & Steinbeck 2018) (Bloching & Leu-
tiger et al. 2015) worden. Dennoch kann das gesamte Potential datengetriebener Ana-
lysen kaum geschépft werden, da viele Produktionsanlagen noch nicht iber eine aus-
reichende Datenaufnahme verfiigen (Netzer & Begemann et al. 2021). In den meisten
Fallen fehlen Industrie 4.0-Anséatze zur Datenanbindung und -auswertung (Armbruster,
Gonnheimer & Netzer 2021) (Netzer & Gonnheimer et al. 2021). Gerade Bestandsan-
lagen bei produzierenden Unternehmen (engl.: brownfield) bieten groRes Potential zur
Optimierung. Laut einer Studie ist das durchschnittliche Maschinenalter tUber zehn
Jahre (Barton & Stamm et al. 2020). Die Maschinen sind somit kaum befahigt, dass
moderne datengetriebene Analysen durchfihrbar sind. Nachristldsungen wie Zusatz-
sensoren sind industriell verfugbar, scheitern aber meist an hohem Applikationsauf-
wand sowie individuellem Parametrieren und menschlichem Bestimmen von bspw. Ein-
griffsgrenzen der Systeme zur Prozessiiberwachung (Gonnheimer & Netzer et al. 2020)
(Netzer & Gonnheimer et al. 2020).

Es zeigt sich, dass bestehende Ansatze zur Prozessuberwachung (Bender, Kaul & Sex-
tro 2017) (Ruediger-Flore, Glatt & Aurich 2021) in Serienproduktionen und auf Basis
geeigneter Zusatzsensoren anwendbar sind. Die Eingriffsgrenzen der Algorithmen wer-
den durch Spezialisten festgelegt und sind kaum adaptierbar. Um allerdings den heuti-
gen Anforderungen des Marktes wie Individualisierung oder Flexibilitat sowie der An-
wendung von Prozessiiberwachungen bei Bestandsanlagen (Netzer & Begemann et al.
2021) gerecht zu werden, mussen Algorithmusarchitekturen adaptiv und selbstlernend
entwickelt werden. Des Weiteren ergeben sich Anforderungen hinsichtlich der Ubertra-
gung und Skalierung dieser Anwendungen. Komplexe Produkte sind durch ver-
schiedenste Fertigungsverfahren gekennzeichnet. Aus diesem Grund missen Systeme
zur ProzesslUberwachung ohne groflen Applikations- und Parametrieraufwand Uber-
tragbar sein (Netzer, Michelberger & Fleischer 2019). Zum aktuellen Zeitpunkt existiert
keine Methodik, um Stérungen in verschiedensten hochflexiblen Produktionsanlagen
ohne grofRen Initialaufwand eines Modelltrainings aufzufinden und dem Anwender an-
schlieend Handlungsempfehlungen vorzuschlagen.

Abgeleitet von dieser Motivation wird nachfolgend die Zielstellung der vorliegenden Dis-
sertation beschrieben.



3 Einleitung

1.2 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit

Ziel der vorliegenden Dissertation ist die Erarbeitung eines Verfahrens zur Erkennung
von Stérungen in verschiedenen hochflexiblen Produktionsmaschinen ohne Initialauf-
wand durch aufwendiges Antrainieren mit groRer Datenmenge. Zudem erfolgt die In-
tegration von Domanenwissen eines Anwenders. Wahrend bisherige Verfahren auf das
Antrainieren weniger, aber sich oft wiederholender Prozesse ausgerichtet sind, soll mit
dem Ansatz aus vorliegender Dissertation ein neuartiges Konzept geschaffen werden,
Stérungen bei sehr geringer Datenmenge aufzufinden. Die Eingriffsgrenzen der Logik
sind selbstlernend und adaptieren sich bei einem Prozess- resp. Produktwechsel
selbst. Die Prozessunterscheidung erfolgt dabei auf Basis einer Prozesssegmentierung
mittels Verfahren der Mustererkennung. Nach dem Segmentieren historischer Daten-
stréme und dem Bestimmen von reprasentativen Mustern erfolgt das Wiederfinden der
Segmente in Online-Signalen. Wenn ein gleiches Segment erkannt wurde, erfolgt die
uniberwachte Anomalieerkennung. Eine nachgelagerte Klassifizierung durch antrai-
nierte Fehlerklassen und durch formalisiertes Domanenwissen ermoglicht eine Aus-
gabe von Handlungsempfehlungen fir den Anwender resp. Maschinenbediener.

In Kapitel 1 erfolgt die Erlauterung der Motivation dieser Arbeit. Zudem wird auf die
Zielsetzung und den Aufbau der Arbeit eingegangen. Abbildung 1-1 zeigt ein Ablaufdi-
agramm, welches den Aufbau der Arbeit widerspiegelt. Zur Identifikation existierender
Defizite im Stand der Forschung und Technik erfolgt zunachst in Kapitel 2 die zusam-
menfassende Ubersicht des Kenntnisstandes. Es werden Anséatze aus den Teilberei-
chen der Mustererkennung sowie der Anomalieerkennung aufgezeigt und anschlie-
Rend hinsichtlich der Anwendbarkeit bewertet.

Kapitel 3 leitet sich aus den in Kapitel 2 zusammenfassend dargestellten Forschungs-
defiziten ab. Es wird ausgehend von den Defiziten eine prazisierte Zielstellung der Dis-
sertation erarbeitet. AnschlieRend erfolgt die Ableitung einer methodischen Vorgehens-
weise zur Zielerreichung. Des Weiteren werden relevante forschungsleitende Frage-
stellungen abgeleitet, welche das Defizit des Standes der Forschung und Technik be-
schreiben.

In Kapitel 4 wird zunachst eine Einflussanalyse erarbeitet. Darin wird ein Verfahren be-
schrieben, welches aufzeigt, unter welchen Systemgrenzen die Anomalieerkennung
Anwendung finden kann. Dabei werden Analogien zur Regelungs- und Systemtechnik
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erarbeitet und eine methodische Analyse moglicher EinflussgréRen in Produktionsma-
schinen entwickelt. Das Kapitel schlief3t mit der Auswertung und Interpretation und gibt
im Fazit eine Einschatzung Uber die Anwendbarkeit und Grenzen der in der Zielstellung
beschriebenen Anomalieerkennung wieder. Der Fokus der Arbeit liegt auf Prozesssto-
rungen in Produktionsmaschinen, die einen kausalen Zusammenhang zwischen Pro-
zesskraft und dem zu messenden Signal aufweisen. Umgebungseinflisse und Abwei-
chungen, welche im zugrundeliegenden Messsignal nicht erkennbar sind, werden in
dieser Arbeit nicht berlcksichtigt. Des Weiteren liegt der Fokus der Arbeit auf der ein-
fachen und schnellen Anwendbarkeit an Brownfield Anlagen und somit dem Auffinden
von signifikanten Anomalien auf Basis interner Steuerungsdaten der Maschine. Eine
Stérungserkennung auf Basis externer Sensoren wird in dieser Arbeit nicht betrachtet.

AnschlieRend werden in Kapitel 5 Ansatze zur Datensegmentierung mittels Methoden
der Mustererkennung erarbeitet. Es erfolgt eine methodische Vorgehensweise zur Er-
arbeitung von Lésungen zur Datenvorbereitung, zu dichtebasierten Clusterverfahren
sowie zum Bestimmen eines reprasentativen Musters in historischen Zeitreihen. Nach-
folgend werden Verfahren aufgezeigt und bewertet, mit Hilfe derer berechnete Muster
in Online-Signalen wiedergefunden werden kénnen. Das Wiederfinden erfolgt Gber eine
neuartige Kennzahlberechnung. Ein abschlielendes Fazit des Kapitels zeigt die Vor-
teile der Anséatze und bewertet diese.

Kapitel 6 stellt die Umsetzung der Anomalieerkennung zusammenfassend dar. Dabei
werden Ansatze des Erkennens von Anomalien in Zeitreihen beschrieben. Des Weite-
ren werden Unterschiede zwischen Toleranzbandern sowie Hullkurven als Eingriffs-
grenze aufgezeigt. Das Fazit des Kapitels gibt Aufschluss dariiber, unter welchen tech-
nischen Randbedingungen die Anomalieerkennung Anwendung finden kann.

Nachdem die Anomalien (untuberwacht) erkannt wurden, erfolgt das Nachbereiten der
Anomalien. In der Nachbearbeitung (engl.: post processing) erfolgt das Klassifizieren
der Anomalie. In Kapitel 7 werden Ansatze der Anwender-Integration sowie der Integra-
tion eines Labels der Anomalietypen aufgezeigt. Das Fazit zeigt, inwiefern die Integra-
tion von Anwenderfeedback die Genauigkeit von Lernverfahren steigern kann.

In Kapitel 8 werden Mdoglichkeiten zur Integration von Domanenwissen sowie zur Ge-
neralisierung der entwickelten Verfahren erarbeitet. Es werden Ansatze zur Formalisie-
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rung von Anwenderwissen aufgezeigt und methodisch erarbeitet, wie diese zur Unter-
stitzung in einem datengetriebenen System integriert werden kdnnen. Des Weiteren
wird aufgezeigt, welche Konzepte zur Generalisierung der Verfahren geeignet sind.

Anschlief’end werden alle erarbeiteten Verfahren in Kapitel 9 validiert. Dabei wird im
ersten Schritt die Architektur der programmiertechnischen Umsetzung vorgestellt.
Nachfolgend werden die Funktionsweise und der Aufbau der Anomaliererkennungs-
App beschrieben. Die Validierung erfolgt an drei unterschiedlichen praxisrelevanten An-
wendungsfallen. Eine systematische Herleitung und Auswahl der Anwendungsfalle er-
folgt an funf Kriterien, welche zu Beginn des Kapitels eingefiihrt werden. Die Anwen-
dungsfalle zeichnen sich unter anderem durch hohe industrielle Relevanz aus. Zudem
sind sie reprasentativ flr weitere Produktionsprozesse und -maschinen. Der erste Va-
lidierungsfall zeigt die Prozessiberwachung bei der Zerspanung zur Qualitatssicherung
auf. Anschlielend werden die Verfahren an einer Transportkinematik zur Bauteilver-
lustiberwachung erneut validiert. AbschlieRend wird ein Validierungsfall erlautert, bei
dem mit Hilfe einer Fligeeinheit bei der Elektromotorenproduktion eine Qualitatstiber-
wachung realisiert wurde. Auch in diesem Anwendungsfall wurden die entwickelten
Verfahren eingesetzt und anschlieRend bewertet.

Im letzten Kapitel 10 werden die Erkenntnisse aus vorliegender Dissertation zusam-
menfassend eingeordnet und bewertet. Ein Ausblick zeigt auf, welche weiteren For-
schungsfragen abgeleitete werden kénnen.
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Kapitel 5
Mustererkennung in Zeitreihen

Kapitel 6
Anomalieerkennung

Kapitel 7
Post-Processing —
Klassifikation von Anomalien
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Zusammenfassung und
Ausblick

Motivation zur Entwicklung einer Anomalie-
erkennung mit Zielsetzung und Aufbau der Arbeit.

Zusammenfassende Ubersicht des
Kenntnisstandes der Forschung und Technik.

Prazisierung der Zielsetzung und Vorgehensweise
mit Ableitung der Forschungsdefizite.

Einordnung der Systemgrenzen und methodische
Analyse von Stéreinflussen.

Prozesssegmentierung in Zeitreihen mittels
Mustererkennung.

Detektion von Anomalien Uber Toleranzband und
Hullkurven.

Integration einer Anwenderabfrage (Feedback-
Loop) und Klassifikation Uber Label.

-

Formalisierung von Anwenderwissen zur
Unterstutzung datengetriebener Systeme.

Validierung der Verfahren an drei reprasentativen
Anwendungsfallen.

Zusammenfassung relevanter Erkenntnisse und
Ausblick auf weitere Forschungsfragen.

Abbildung 1-1: Aufbau der Arbeit dargestellt als Ablaufdiagramm.
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2 Stand von Forschung und Technik

2.1 Die Produktionsmaschine — Grundverstandnis

Die Produktion wird als der Geschéaftsbereich mit der héchsten Wertschépfung bezeich-
net. Zur Sicherung der Wettbewerbsfahigkeit, gerade in Hochlohnldndern, werden Pro-
duktionsabldufe zunehmend automatisiert. Im nachfolgenden Kapitel wird ein Grund-
verstandnis zu Fertigungsverfahren, deren Automatisierung sowie zu Effektivitat einer
Produktion vermittelt.

2.1.1 Fertigungsverfahren

Fertigungsverfahren umfassen alle Verfahren zur ,Herstellung von geometrisch be-
stimmten [...] festen Kérpern® (Forster & Forster 2018, S. 23). Die Verfahren kdnnen
entweder von Anlagen oder handisch durchgefiihrt werden (Forster & Forster 2018).
Fertigungsverfahren werden von (Deutsches Institut fir Normung 2003) in sechs
Hauptgruppen unterteilt. Die sechs Hauptgruppen sind Urformen, Umformen, Trennen,
Flgen, Beschichten und Stoffeigenschaften verandern und sind in Abbildung 2-1 sicht-
bar (Deutsches Institut flir Normung 2003).

FERTIGUNGSVERFAHREN
- Stoffeigen-
==
[ I [ I I

Spanen mit Spanen mit
Zerteilen geom. best. geom. unbest. Abtragen Zerlegen Reinigen
Schneiden Schneiden
= Scher-/ = Drehen = Schleifen mit = Ther- = Auseinander- = Reinigungs-
Messer-/ = Bohren, rot. misches nehmen strahlen
Beiss- Senken, Werkzeug Abtragen = Entleeren = Mecha-
schneiden Reiben = Band- = Chemisches = Losen kraft- nisches
= Spalten = Frasen schleifen Abtragen schllissiger Reinigen
= Reilen = Hobeln, = Hub- = Elektro- Verbin- = Strémungs-
= Brechen StoRen schleifen chem. dungen techn.
= Raumen = Honen Abtragen = Zerlegen Reinigen
= Sagen = Lappen durch = Losemittel
= Feilen, = Strahl- Umformen = Chem.
Raspeln spanen Reinigen

Abbildung 2-1: Ausschnitt der Fertigungsverfahren nach (Deutsches Institut fiir Nor-
mung 2003). Darstellung in Anlehnung an (Hirsch 2016).
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Die wichtigste Hauptgruppe der DIN 8580 ist die Gruppe Trennen. Trennende Verfah-
ren werden in Werkzeugmaschinen umgesetzt. Im Bereich der Automatisierung kom-
men verstarkt Industrieroboter zum Einsatz. Diese kdnnen sowohl einfache Handha-
bungs- als auch Montageprozesse ausfiihren. Die Methoden aus dieser Arbeit sind da-
her auf Anwendungsfalle einer Werkzeugmaschine als auch Montage und Handha-
bungseinrichtung ausgerichtet.

2.1.2 Produktionskennzahlen

Zur Uberpriifung der Effektivitat einer Produktion werden sogenannte Shopfloor-Kenn-
zahlen verwendet. Die relevanteste Kennzahl in der Produktion ist die Gesamtanlagen-
effektivitat (engl.: overall equipment effectivness, im Folgenden OEE genannt) (Focke
& Steinbeck 2018). Die Kennzahl setzt sich aus dem Produkt von drei Dimensionen
zusammen:

OEE = Verfligbarkeit * Leistung * Qualitat 2-1

Der Verfugbarkeitsfaktor beschreibt das Verhaltnis aus der tatséchlichen Produktions-
zeit zur theoretisch mdglichen Produktionszeit. Der Leistungsfaktor beschreibt den
Quotienten aus Ist-Ausbringung zu Soll-Ausbringung. Das Verhaltnis von allen produ-
zierten Teilen in einer bestimmten Zeit zu den Teilen, die ohne Fehler hergestellt sind,
wird im Qualitatsfaktor dargestellt (Focke & Steinbeck 2018). Die OEE wird als Pro-
zentwert zwischen 0 und i. d. R. 100% angeben. Mithilfe dieser Kennzahl Iasst sich die
Effektivitat einer Produktion transparent darstellen und geeignete Analysen einleiten.

2.1.3 Lebensphasen einer Maschine

Nach (Deutsches Institut fiir Normung 2011) werden die Lebensphasen von Maschinen
in Transport, Montage, Inbetriebnahme, Betrieb, Reinigung und Wartung eingeteilt. Um
eine Maschine hocheffektiv nutzen zu kénnen, wird versucht der Anteil an Reinigung
und Wartung so gering wie mdglich zu gestalten, um die Produktionszeit zu maximie-
ren. Besonders ausschlaggebend fiir die Effektivitat einer Produktion sind die aus St6-
rungen entstehenden ungeplanten Stillstandzeiten. Stérungen durch intelligente War-
tung oder Reinigung vorzubeugen bzw. diese zu vermeiden ist ein essentielles Ziel in
jeder Produktion. Allerdings missen Systeme zur Stérungserkennung oder -vermei-
dung stets auf die individuelle Maschine angepasst und ausgelegt werden. Der Fokus
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auf ,Stérungen und deren Ursachen (...) [ist dabei zentral, da sie] den gréten Ferti-
gungsausfall und die héchsten Folgekosten mit sich bringen* (Brecher & Weck 2021,
S. 199). Im nachfolgenden Kapitel werden Stérungsarten und deren Herausforderun-
gen erlautert.

2.2 Storungsarten und deren Herausforderungen in Produktions-
maschinen

Um Stérungen in Werkzeugmaschinen zu vermeiden, muss zunachst geklart werden
wie Stérungen definiert sind. Aus diesem Grund werden in den nachfolgenden Kapiteln
Ausfallgriinde und deren Auswirkungen in Form von Stérungen aufgezeigt. Der letzte
Abschnitt des Kapitels befasst sich mit Instandhaltungsstrategien und dem Einsatz von
Industrie 4.0.

2.2.1 Stérungen in Produktionsmaschinen

Stérungen in Produktionsmaschinen und Qualitdtsmangel haben Ihren Ursprung in un-
terschiedlichen Fehlverhalten bzw. anomalen Verhalten (Brecher & Weck 2021). In Ab-
bildung 2-2 sind Einflussfaktoren und deren Fehlerauswirkungen auf die Funktionsfa-
higkeit des Fertigungsmittels sowie die Auswirkung auf die Qualitat des Erzeugnisses
dargestellt.
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| sterng | oweve | wesseysteme | SRR
elemente konstellation

-Bauteilausfall -Allg. elektr. -Verschmutzung -kinematische -mangelnde
-Lesefehler Fehler -Temperatur Fehler Steifigkeit
-Kalte Létstelle -Uberlastung -Dejustierung ... -Ausrichtfehler -Temperatur
-Speicherfehler ... -Parameter ... -Verformungen ... -Verschleild ...
- Fehlerauswirkung ausgehend von
Funktions- l ] Qualitat des
fahlgkelt des_ U = Fertigungs-
Fertigungsmittels ergebnisses

Entsorgung
-Bedienfehler -Verschleil -Aufmaf -falsches -Temperatur-
-falsche -Bruch -Gefuge Werkzeug einfluss
Datenvorgabe -Werkzeugaus- -Beschadigung oder Werksttick -elektr. Storfelder
-Messfehler ... gangsgeometrie... -Werkstoff ... -Stromausfall ... -Schwingung ...

Abbildung 2-2: EinflussgréBen auf die Funktion der Fertigungsmittel und die Qualitat
der Produkte. Darstellung in Anlehnung an (Brecher & Weck 2021).

(Brecher & Weck 2021) beschreiben dort, dass zu den Fehlerursachen unter anderem
Stérungen an Werkzeug- und Werkstiickkomponenten wie der Bruch des Werkzeugs
oder Beschadigungen des Werkstiickes gehéren. Auch Fehlverhalten des Menschen
durch falsche Dateneingaben oder Bedienfehler spielen eine wichtige Rolle. Der Ein-
fluss von Stérungen lasst sich durch die Auswirkung auf die bereits eingefiihrte Effekti-
vitatskennzahl (OEE) verdeutlichen. Das nachfolgende Kapitel zeigt diesen Zusam-
menhang auf und beschreibt, welche Herausforderungen daraus resultieren.

2.2.2 Herausforderungen und Auswirkungen von Stérungen

Aus den an Produktionsmaschinen auftretenden Stérungen kdnnen sich zwei potenzi-
elle Folgen entwickeln. Diese Folgen wirken sich, wie in Abbildung 2-2 sichtbar, entwe-
der auf die Maschine aus, indem die Funktionsfahigkeit und Verfligbarkeit einge-
schrankt ist, oder auf das Werkstlick, indem dessen Qualitat reduziert wird. Beide Fol-
gen haben eine direkte negative Auswirkung auf die Gesamtanlageneffektivitat. So
kann sich beispielsweise durch den Bruch einer Maschinenkomponente, resultiert
durch erheblichen Verschleil3, einerseits die Verfligbarkeit der Produktionsmaschine
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reduzieren (May & Koch 2008). Andererseits wird durch einen Bedienerfehler, die Bau-
teilqualitédt maflgeblich beeinflusst.

Aufgrund des direkten Zusammenhangs zwischen Stérungen und der Anlageneffekti-
vitat ist die Vermeidung von Stérungen im Rahmen der OEE-Optimierung essentiell.
Abbildung 2-3 zeigt beispielhaft den Zusammenhang zwischen der Reduzierung der
Qualitat sowie der Verfugbarkeit ausgehend von einer Stérung.

Stérungen an
Werkzeugmaschinen

Eingabefehler (ungeplanter) Defekt
eines Werkzeugs
< Qualitat des < Verfligbarkeit der
WerkstUlicks Maschine

= L=

Verringerung der
OEE

Abbildung 2-3: Beispielhafter Zusammenhang von Stérungen in einer Werkzeugma-
schine mit Auswirkung der OEE.

2.2.2.1 Moglichkeiten zur Optimierung der OEE

Im Rahmen des sogenannten Total Productive Management, kurz: TPM genannt, wird
die Optimierung der OEE angestrebt. Hierfir beschaftigt sich das TPM grof3en Verlust-
quellen, die eine Reduzierung der OEE erklaren. (Matyas 2013)

Um die OEE zu optimieren, missen deshalb die drei Gruppen von Verlustquellen opti-
miert werden:

= Verlustzeiten
= Geschwindigkeitsverluste
= Fehler

Geschwindigkeitsverluste und Fehler kénnen unter anderem durch eine inkorrekte Ar-
beitsweise oder durch Verschleill herbeigefiihrt werden (Matyas 2013). Verlustzeiten
entstehen vor allem durch ,Anlagen-/Maschinenausfélle (..) [aufgrund von] Stérungen*
(Matyas 2013, S. 225).

Ungeplante Stillstandzeiten von Maschinen und Anlagen bilden eine besondere Her-
ausforderung, da sie bislang kaum vorhersagbar sind. Um das Risiko zu minimieren,
mussen geeignete MalRnahmen ergriffen werden, um friihzeitig auftretende Stérungen
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zu erkennen. Das nachfolgende Kapitel erlautert verschiedene Maflnahmen der In-
standhaltung von Maschinen und deren Komponenten und zeigt, wie mit Hilfe von In-
dustrie 4.0 eine vorausschauende Instandhaltung realisiert werden kann.

2.2.3 Instandhaltungsstrategien

In diesem Kapitel werden relevante Instandhaltungsstrategien eingefiihrt und im Spe-
ziellen die vorausschauende Wartung erlautert.

2.2.3.1 Allgemeine Strategien

Instandhaltung ist die ,Kombination aller technischen und administrativen Malnahmen
sowie MalRnahmen des Managements wahrend des Lebenszyklus einer Betrachtungs-
einheit zur Erhaltung des funktionsfahigen Zustandes, der Riickfihrung in diesen, so
dass sie die geforderte Funktion erflllen kann“ (Deutsches Institut fir Normung 2018,
S. 6). Nach (Reichel, Miller & Haeffs 2018) lassen sich vier Instandhaltungsstrategien
unterscheiden:

= Ausfallbehebung

= Zeitgesteuert periodische Instandhaltung
= Zustandsorientierte Instandhaltung

= Vorrausschauende Instandhaltung

Durch vorausschauende Instandhaltung werden die Instandhaltungszeitpunkte und In-
standhaltungsmalRnahmen wirtschaftlich optimal ermittelt, weshalb im Folgenden aus-
schlieBlich diese Art der Instandhaltung betrachtet wird.

2.2.3.2 Predictive Maintenance

Mit Predictive Maintenance ist es mdglich einen kostenglinstigen ,Wartungszeitpunkt
abzuleiten und somit Ressourceneinsatze proaktiv zu steuern” (Bink & Zschech 2018,
S. 554).

Um Uberflissige Wartungsmalinahmen zu umgehen, werden die Handlungen durch
den aktuellen Zustand mittels Uberwachung von Maschinendaten und den zukiinftigen
Zustand bestimmt. Um den zukinftigen Zustand adaquat zu bestimmen, missen ge-
eignete Indikatoren aufgenommen und analysiert werden (Bink & Zschech 2018).
Durch das Fortschreiten von Industrie 4.0 und der immer zunehmenden Digitalisierung
sind Grundlagen hierfiir geschaffen.
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2.3 Industrie 4.0

Unter dem Begriff Industrie 4.0 versteht man die ,Vision der zukiinftigen Produktion [...]
(mit) modulare(n) und effiziente(n) Fertigungssystemen und [...] Szenarien, in denen
Produkte den Herstellungsprozess selbst steuern® (Lasi & Fettke et al. 2014, S. 261)
sowie horizontal und vertikal vernetzt sind. (Lasi & Fettke et al. 2014) Einige wesentli-
che Konzepte von Industrie 4.0 sind Smart Factory und Cyber-Physische Systeme. Un-
ter Smart Factory ist die vollstandig mit Sensoren, Aktoren und autonomen Systemen
ausgestattete Fabrik zu verstehen. Bei Cyber-Physischen Systemen findet eine ,Ver-
schmelzung [...] (von) physikalischer und digitaler Ebene statt“ (Lasi & Fettke et al.
2014, S. 262). Auch der Bereich Predictive Maintenance wird zu den Cyber-Physischen
Systemen eingeordnet, da neben dem aktuellen VerschleiRzustand ebenfalls Einsatz-
parameter digital erfasst werden. Durch die Konzepte von Industrie 4.0 sind die techni-
schen Voraussetzungen fiir Datenerhebungen an den Maschinen gegeben und kdnnen
direkt fiir intelligente Systeme zur Produktionsoptimierung genutzt werden.

Durch die implementierte Sensorik in der Smart-Factory kénnen Daten, die fiir weitere
Analysesysteme wie Predictive Maintenance bendétigt werden, erfasst werden. Im fol-
genden Abschnitt werden industriell relevante Datentypen erlautert und die Datenauf-
nahme in Produktionsmaschinen eingefiihrt. Das Kapitel schlieft mit den noch beste-
henden Herausforderungen der Datenaufnahme bei Altsystemen, den sogenannten
Brownfield Anwendungen.

2.3.1 Datentypen

Nach (Vogel 2015) unterscheidet man in der Prognosetechnik zwischen qualitativen
und quantitativen Verfahren. Qualitative Verfahren sind vornehmlich subjektive Verfah-
ren, weshalb sie in vorliegender Dissertation keine Anwendung finden. Quantitative
Verfahren sind ,Rechenverfahren zur Auswertung empirischer Daten® (Vogel 2015, S.
13), die es erlauben, Vorhersagen Uber zukunftige Daten zu treffen. Hangen die vor-
herzusagenden Grofien von beeinflussbaren Parametern ab, so wendet man meist Re-
gressionsanalysen an. Hangen die vorherzusagenden GréRRen von nicht beinflussbaren
Groéfien wie bspw. Zeit ab, flhrt dies zu Zeitreihenanalysen.

2.3.2 Zeitreihenanalyse

Zeitreihen sind eine zeitabhangige Abfolge von Messungen (Vogel 2015). Dabei wer-
den diskrete Messwerte, die in zeitlich endlichen Abstanden anfallen, aufgezeichnet.
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Zu jedem Zeitpunkt t € T liegt eine Beobachtung vor. Messdaten aus Sensoren oder
internen Maschinenparametern werden als Zeitreihen aufgenommen und weisen einige
Besonderheiten auf. Zeitreihenanalysen, bspw. zur Stérungserkennung sind daher auf
maschinen- und prozessindividuelle Besonderheiten anzupassen. Die Einflisse sind:

= Rauschintensitat u.a. durch externe EinflussgréRen, speziell im Brownfield
= Latenz (zeitlicher Verzug und Gradient des Verlaufs bei Sollwertdnderungen)
= Genauigkeit (bezogen auf Abtastrate und Auflosung)

In Produktionsmaschinen ist die Erkennung und Vorhersage von Werkzeugverschleify
ein wesentliches Anwendungsgebiet von Zeitreihenanalysen. Durch eine friihzeitige Er-
kennung von Verschleil® und der daraus resultierenden Prognose der Restlebensdauer
des Werkzeuges konnen Kosten fiir Wartung oder Ausschussteile reduziert werden
(Oberlé & Schorr et al. 2020).

2.3.3 Datenaufnahme bei Produktionsmaschinen

Cyber-Physische-Systeme (CPS) bilden eine wichtige Grundlage von Industrie 4.0. Die
Kommunikation zwischen Produktionssystemen untereinander wird unter dem Begriff
Machine-2-Machine-Kommunikation zusammengefasst (M2M) (Mierswa 2016).

Fiar M2M-Kommunikation gibt es verschieden Standardlésungen wie:

= Message Queue Telemetry Transport (MQTT)
= Data Distribution Service (DDS)
= Open Platform Communications Unified Architecture (OPC UA)

OPC UA ist ein Ordnungsrahmen im Kontext der M2M-Kommunikation. Universal Ar-
chitecture (UA) bedeutet, dass die aktuellen Spezifikationen von der OPC Foundation
verwendet werden. Interessant sind besonders Weiterentwicklungen von Protokollfor-
men fir Produktionsmaschinen, welche auf OPC UA basieren wie beispielsweise Um-
ati. Dadurch wird ein ,offenes Informationsmodell zur Anbindung von Maschinen unter-
schiedlicher Hersteller” (Génnheimer & Netzer et al. 2020, S. 517) geschaffen. Vorlie-
gende Arbeit befasst sich hingegen nicht mit der Aufnahme von Daten, sondern mit
deren Verarbeitung.
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2.3.4 Herausforderungen in Brownfield Anwendungen

Die Anwendung von Condition Monitoring Systemen bei Brownfield Anwendungen, wel-
che sich gerade durch sehr heterogene Hardware charakterisieren, bringt einige Her-
ausforderungen mit sich (Netzer & Begemann et al. 2021). Nachfolgend werden Be-
sonderheiten von Brownfield Anlagen aufgelistet, welche fiir die Entwicklung von da-
tengetriebenen Verfahren relevant sind.

= Keine Zusatzsensorik verbaut. Messdaten (Antriebssignale) tUber die Steuerung
auslesbar. Abtastfrequenz meist analog zum SPS-Takt.

= Aufgrund fortgeschrittenem Maschinenverschleifs meist hohes Signalrauschen
und geringe Datenreproduzierbarkeit.

= Geringe Informationsgenauigkeit aufgrund Uberlagerter EinflussgréRen in der
Ubertragungsstrecke (vgl. Kapitel 4). (Byrne & Dornfeld et al. 1995)

= Erhohte Latenz der Messsignale aufgrund der Bereitstellung der Daten aus der
Steuerung.

= Keine direkte Prozesskraftmessung mit Antriebsdaten mdéglich.

= Ubertragbarkeit gering, da Brownfield Maschinen immer individuelle Auspragun-
gen aufweisen (z.B. durch VerschleiR)

Fur diese Dissertation gilt nachfolgende Definition.

Definition (Brownfield Maschine)

Eine Brownfield Maschine ist eine Produktionsmaschine, welche bereits gefertigt, seit
einiger Zeit in Betrieb steht und fortgeschrittenen Verschleil3 aufweisen kann. Eine
Brownfield Maschine ist nicht mit externer Zusatzsensorik ausgestattet. Die Daten-
aufnahme (Antriebssignale) erfolgt in der Steuerung.

Auch bei Brownfield Maschinen wird eine ganzheitliche Vernetzung der Produktionsan-
lagen forciert, da sich gerade auch bei alteren Maschinen der Einsatz von Condition
Monitoring oder Prozessiiberwachungssysteme als duferst vorteilhaft zeigt (Netzer &
Begemann et al. 2021). Oftmals werden sogenannte ,Retrofit® Systeme (Barton &
Stamm et al. 2020) nachgerustet, welche eine Auswertung von direkten Messgrofien
ermoglichen. Die Investition bendtigter Zusatzsensorik ist allerdings in jedem Fall ab-
zuwagen. Vorliegende Dissertation greift die Herausforderungen von Brownfield Anla-
gen auf und zeigt auf, wie auf Basis von vorhandenen, in der Steuerung freigegebenen
und bereitgestellten, Antriebsparametern ein Condition Monitoring System umsetzbar
ist. Auf die Implementierung einer Infrastruktur, bestehend aus Hardware und Software
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zur Datenaufnahme, wird in dieser Arbeit nicht eingegangen. Sie ist allerdings Voraus-
setzung fiir den Einsatz von aufbauenden Condition Monitoring Lésungen. Mdgliche
Arten der Anbindung zeigen (Barton & Stamm et al. 2020) oder (Génnheimer, Puchta
& Fleischer 2021).

2.4 Condition Monitoring im Kontext von Industrie 4.0

Die Anwendung von software-getriebenen Optimierungsfunktionen in der Produktion ist
nur moglich, wenn zeitnahe, faktenbasierte Daten, die den Betriebszustand kritischer
Produktionssysteme und die Effektivitat kritischer Anlagenfunktionen beschreiben, in
ausreichender Menge vorliegen. Software-getriebene Funktionen wie Condition Moni-
toring sind dann entscheidende Werkzeuge zur stetigen Produktionsoptimierung. Con-
dition Monitoring Systeme zeigen dem Betreiber den Zustand der Maschine oder Kom-
ponente transparent auf und kénnen Uberdies weitere Strategien wie Planung von War-
tungsarbeiten ableiten. Vorteile davon sind die Minimierung des Personaleinsatzes so-
wie die Verringerung von ungeplanten Stillstdnden. Dabei ist es essentiell, dass die
notwendigen Daten in der richtigen Form vorliegen (Davies 2012). Durch die Uberwa-
chung von Produktionsanlagen wird erwartet, dass die Produktionskosten durch Stei-
gerung der Gesamtanlageneffektivitdt (OEE) um 10 - 30 % gesenkt werden (Bauern-
hansl, Hompel & Vogel-Heuser 2014). AuBerdem wird erwartet, dass sich die Instand-
haltungskosten um 20 - 30% durch Condition Monitoring reduzieren lassen kdnnen
(Bauernhansl 2016). Des Weiteren kénnen durch Standardisierung der Datenubertra-
gung mittels einheitlicher Protokolle weitere Potenziale erhoben werden. Das ist wich-
tig, da ein stetiger Rationalisierungsdruck in der Produktion herrscht, der eine méglichst
effiziente Nutzung der vorhandenen technischen und personellen Ressourcen sowie
schlanke organisatorische Prozesse unverzichtbar macht (Pethig, Niggemann & Walter
2017). Im Allgemeinen liegt der Fokus der Uberwachung entweder auf der Maschine
selbst (bspw. Leistungsiiberwachung), den verwendeten Werkzeugen (bspw. Ver-
schleiRzustand), dem Werkstiick (bspw. Geometrie und Oberflaichenmerkmale) oder
dem Prozess (bspw. Spanbildung) (Byrne & Dornfeld et al. 1995). Nachfolgendes Ka-
pitel gibt einen Uberblick der Arten der Zustandserkennung, geht anschlieRend auf die
Funktionsweise von Condition Monitoring Systemen ein und diskutiert den schemati-
schen Aufbau dieser. In diesem Kapitel wird ein Forschungsdefizit im Hinblick auf die
Ubertragung von Condition Monitoring Systemen auf weitere Maschinen aufgezeigt.
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2.4.1 Arten der Zustandserkennung

Heutige Anwendungen von Condition Monitoring Systemen basieren in der Regel auf
maschinellen Lernverfahren. Klassische regelbasierte Ansatze sind bei komplexer Da-
tenstruktur sowie beim Einsatz in hochflexiblen Anlagen kaum anwendbar, da die Re-
gelketten sehr schnell komplex und ineffizient werden (Mehdiyev & Krumeich et al.
2016). Auflerdem koénnen sich in vielen Szenarien Regeln abhéngig von den Spezifika-
tionen der Anwendungsdomane dynamisch andern und weiterentwickeln (Mehdiyev &
Krumeich et al. 2016).

Moderne Condition Monitoring Systeme verwenden dabei meist Techniken, die dem
Uberwachten und uniiberwachten Lernen zuzuordnen sind sowie einer Kombination
von beidem, dem teiliiberwachten Lernen (Sathya & Abraham 2013). Durch die Kom-
plexitédt des Condition Monitorings, vor allem bei flexiblen Maschinen, werden in der
Anwendung oftmals semi-supervised Systeme, die sich sowohl uniiberwachter als auch
Uiberwachter Lernmethoden bedienen, genutzt (Yuan & Liu 2013).

2.4.1.1 Uberwachtes Lernen

Uberwachtes Lernen basiert auf dem Antrainieren einer Datenstichprobe aus einer Da-
tenbank mit bereits zugewiesener korrekter Klassifizierung (Sathya & Abraham 2013).
Das bedeutet, dass der Algorithmus anhand zugewiesener Klassifikationen trainiert
wird. Im Bereich des Condition Monitorings werden bestimmte Zustandslevel als Klas-
sen definiert, mit derer sich Malnahmen ableiten lassen. Dafiir werden Daten fir die
jeweiligen Level benétigt. Durch Simulationen kénnen kiinstlich Daten generiert wer-
den. Im optimalen Fall werden Echtzeitdaten verwendet (Javadpour & Knapp 2003).
Sind die Klassen definiert und ausreichend Daten zum Lernen vorhanden, wird der Al-
gorithmus trainiert. Ziel ist es, dass das Verfahren die komplexen Zusammenhange in
den Daten annadhert und anschlieRend auf Basis neuer Daten Zustandsniveaus vorher-
sagen kann (Serin & Sener et al. 2020).

2.4.1.2 Uniiberwachtes Lernen

Uniiberwachte maschinelle Lernverfahren bestimmen Zusammenhéange in Daten und
nutzen diese zur Zustandsiiberwachung (Amruthnath & Gupta 2018). Hier werden oft
Clustering-Ansatze verwendet. Dabei wird eine Anomaliedetektion realisiert, um Sto-
rungen im Maschinenzustand in Daten zu erkennen. Es gilt die Hypothese, dass Ano-
malien in Daten auf ein anormales Verhalten in der Maschine deuten (Amruthnath &
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Gupta 2018) und somit zu Stérungen fiihren. Fir Maschinenkomponenten, wie z.B.
Getriebe, werden haufig iberwachte Lernverfahren wie Neuronale Netze oder Support
Vektor Maschinen, wie auch (Praveenkumar & Saimurugan et al. 2014) (Zuber & Bajri¢
2020) (Rafiee & Arvani et al. 2007) in ihren Arbeiten anschaulich aufzeigen, verwendet.
Clusterverfahren stol3en ohne Vor- oder Nachverarbeitungsverfahren bei hochdimen-
sionalen Datenstrukturen an ihre Grenzen, weshalb oftmals Verfahren zur Dimensions-
reduktion Anwendung finden (Maier, Schriegel & Niggemann 2017).

Ein teiliberwachter Ansatz, also ein hybrides System, ist gerade bei Condition Monito-
ring Anwendungen ohne grof3e Datenmengen wie beispielsweise bei Brownfield An-
wendungen in der Produktion sinnvoll (Serin & Sener et al. 2020) (Netzer & Palenga et
al. 2021).

2.4.2 Schematischer Aufbau eines Condition Monitoring Systems

Im Allgemeinen wird die Fehlerdiagnose in drei Hauptschritte unterschieden. Zuerst er-
folgt eine Signalerfassung, im Anschluss die Merkmalsaufbereitung und -verarbeitung.
Im dritten Schritt erfolgt die Messwertinterpretation bzw. Fehlerklassifizierung (siehe
Abbildung 2-4), welche auf statistische oder lernende Verfahren basieren kann. Die
Messwertaufbereitung und -verarbeitung zielt darauf ab, reprasentative Merkmale aus
den gesammelten Signalen zu extrahieren. In der Fehlerklassifizierung kénnen unter
anderem Ansatze der kunstlichen Intelligenz verwendet werden, um aufbereitete Merk-
male anzutrainieren (Lei & Jia et al. 2016). Merkmale kénnen auch Uber statistische
Verfahren detektiert oder klassifiziert werden. Abbildung 2-4 zeigt, dass die verwende-
ten Signale zur Messwertaufnahme dabei abhangig von Objekt, Prozess und Umge-
bung sind. Auf Basis der Messwertinterpretation angereichert mit einem passenden Be-
wertungsmodell findet die Entscheidung fiir weitere MaRnahmen statt. So sind Condi-
tion Monitoring Systeme in der Lage, die wesentlichen Zustandséanderungen der tber-
wachten Bauteile und mdégliche Anomalien sofort zu erkennen und unter Anwendung
geeigneter Modelle zu bewerten. Der generische Prozess des Condition Monitoring ist
notwendig, um proaktiv Anlagenausfalle zu verhindern (Schenk 2010).
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Abbildung 2-4: schematischer Aufbau eines Condition Monitoring Systems. Darstel-
lung in Anlehnung an (Schenk 2010).
Abbildung 2-4 zeigt einen generischen Ablauf, welcher sowohl fiir regelbasierte als
auch lernende Verfahren genutzt werden kann. Fir lernende Verfahren sind die Bau-
steine teilweise leicht verandert angeordnet, ist allerdings an dieser Stelle irrelevant.

2.4.3 Herausforderungen bei der Anwendung von Condition Monitoring
Systemen

Nachfolgend sind die zentralen Herausforderungen bei der Anwendung von Condition
Monitoring Systemen erlautert.

2.4.3.1 Notwendigkeit von Referenzfahrten

Bei flexiblen Produktionsmaschinen existieren aufgrund der hohen Anzahl an verschie-
denen Bearbeitungsprozessen viele maschinen- oder umweltseitige EinflussgroRen,
welche bei Condition Monitoring Systemen bericksichtig werden muissen. Aktuelle im
Stand der Forschung erkennbare Arbeiten basieren in der Regel auf Referenzfahrten,
damit die maschinen- oder umweltseitige EinflussgréRen Gber die Dauer gleich bleiben
und eine relative Zustandserkennung realisiert werden kann. Dies bedeutet, dass bei
Bauteil- oder Komponentenanderung eine neue Referenzfahrt notwendig ist, um die
Maschine an die neuen Bedingungen anzupassen (Weck & Brecher 2013). Der Nach-
teil von Referenzfahrten ist, dass diese in der Regel wahrend Maschinenhauptzeiten
stattfinden und so nachteilig hinsichtlich der Maschinenverfligbarkeit sind (vgl. Kapitel
2.1.2). Beim Verzicht von Referenzfahrten, gerade in flexiblen Produktionsanlagen,
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ergibt sich die Herausforderung viele manuelle feste Eingriffsgrenzen zu definieren. Die
Regelkette von Condition Monitoring Systemen wird komplex und starr.

2.4.3.2 Externe Sensoren

Herkémmliche industrielle Condition Monitoring Systeme bendtigen in aller Regel Da-
ten von externen Sensoren. Externe Sensoren werden als Zusatzsensoren an einer
Maschine an entsprechender Wirkstelle implementiert. Eine Nachriistung von Zusatz-
sensorik ist vor allem bei alten Maschinen teuer und meist wirtschaftlich fraglich. Bei
diesen Brownfield Anwendungen sollte auf bereits bestehende interne Sensorik in der
Maschine zurlickgegriffen werden. Daten aus internen Steuerungen bedingen die An-
wendung von intelligenten Algorithmen, da die Informationsgenauigkeit aufgrund iber-
lagerter EinflussgréRen gering ist (Byrne & Dornfeld et al. 1995). Die Herausforderung
bei der Verwendung interner Steuerungsdaten ist es, mittels intelligenten Verfahren den
gleichen Informationsgehalt wie bei externen Sensordaten zu extrahieren (Byrne &
Dornfeld et al. 1995).

2.4.3.3 Generalisierung

Erste moderne Condition Monitoring Systeme, welche auf maschinelle Lernverfahren
basieren, sind bereits erfolgreich in vielen Systemen und Anlagen implementiert. Es
Iasst sich allerdings beobachten, dass die Implementierung einen sehr grof3en Applika-
tionsaufwand mit sich bringt (Génnheimer & Netzer et al. 2020) (Netzer & Génnheimer
et al. 2020). Die Systeme werden in der Regel als sogenannte ,Inselldsung” (Gonnhei-
mer & Netzer et al. 2020) an einer Anlage implementiert und auf individuelle Maschi-
neneigenschaft appliziert. Vorhandenes Wissen des Anwenders oder aus anderen An-
lagen wird nicht integriert. Erste intelligente Verfahren bspw. des transfer learnings wer-
den beschrieben, sind aber bei geringem ,14.0-Reifegrad” (Anderl, R., Picard, A., Wang,
Y., Fleischer, J., Dosch, S., Klee, B., & Bauer, J. 2015) in Brownfield Anlagen nicht
anwendbar.

2.4.4 Zusammenfassung und Bewertung von industriellen Condition Moni-
toring Systemen

Condition Monitoring hat sich in den letzten Jahren deutlich weiterentwickelt und wird
oft als ,Enabler“-Technologie bezeichnet. Dadurch werden weiterfihrende Analysen
wie bspw. Predictive Maintenance erméglicht. Klassische Condition Monitoring Sys-
teme, welche auf regelbasierten Ansatzen beruhen, sind in komplexen Anlagen kaum
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anwendbar. Es zeigt sich jedoch, dass auch moderne Condition Monitoring Systeme
Defizite aufweisen. Gerade die beschriebenen Defizite bei der Referenzierung, Einsatz
externer Sensorik sowie Generalisierung erschweren die Anwendung der Systeme
deutlich. Es eroffnen sich Gberdies weitere Forschungsfragen, wie Condition Monitoring
Systeme ohne Referenzfahrten in der Brownfield Anwendung generalisiert anwendbar
sind. Die Dissertation behandelt mitunter diese Forschungsfragen und zeigt Verfahren
auf, um diese und weitere Defizite (Kapitel 2.10) zu I6sen.

2.5 Mustererkennung und Zeitreihen

Wiederkehrende Muster in Zeitreihen zu erkennen bildet kontextiibergreifend die
Grundlage vielfaltiger Analyse- und Vorhersagemethoden (Torkamani & Lohweg 2017)
(Mueen 2014). So findet die Mustererkennung in Zeitreihen unter anderem Anwendung
in der Analyse und Vorhersage von Finanzméarkten (Du & Jin et al. 2009), bei DNA-
Sequenzanalysen (Pevzner & Sze 2000), in der Biomedizin (Balasubramanian & Prab-
hakaran 2013) bzw. Medizin (Ahmadi & Padoy et al. 2009) (Lin & Li 2010) (Liu & Li et
al. 2015), in Soundanalysen (Gomes & Batista 2015) (Hao & Shokoohi-Yekta et al.
2013) (Muscariello, Gravier & Bimbot 2011), in Bewegungserkennungen (Murakami &
Doki et al. 2005) (Minnen & Starner et al. 2006), in der Meteorologie (Cassisi & Aliotta
et al. 2013) und in der Analyse von Energieprozessen (Waczowicz & Reischl et al.
2015) (Ludwig & Waczowicz et al. 2017). Dabei kommt der Definition eines Musters
eine hohe Bedeutung zu, um ein wiederkehrendes Muster von andersartigen Mustern
unterscheiden zu kdnnen. Da diese in der Literatur durchaus einer starken Varianz un-
terliegt, werden die folgenden Definitionen als Grundlage flr diese Arbeit eingefihrt.

Definition (Muster in Zeitreihen)
Ein Muster ist eine n-dimensionale Zeitreihen-Sequenz einer bestimmten Lénge | un-

ter Berticksichtigung von weiteren Zustandsvariablen.

Beispiel: Ein Muster in einer Produktionsmaschine kann eine Zeitreihen-Sequenz be-
stehend aus den Positionsverlaufen X, Y und Z sowie weiteren Antriebsdaten wie Mo-
torstrom und Drehmoment inkl. der Zustandsvariablen (Werkzeugnummer) sein.

Definition (wiederkehrendes Muster in Zeitreihen)
Ein Muster wird als wiederkehrend bezeichnet, wenn es mindestens zweimal inner-

halb einer Zeitreihe vorzufinden ist und einer definierten, ausreichenden Ahnlichkeit
unterliegt.
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Es wird deutlich, dass die Definition des wiederkehrenden Musters maflgeblich von
dem Begriff der Ahnlichkeit abhéngt. Diese kann entsprechend des Anwendungsfalls
unterschiedlich definiert werden. Wie in Abbildung 2-5 zu sehen, kdnnen verschiedene
Falle der Ahnlichkeit zweier Muster auftreten, welche je nach Ziel des Verfahrens un-
terschiedlich bewertet werden mussen. Das linke Diagramm zeigt eine kurze, aber
starke Abweichung, hingegen im rechten Diagramm eine lange, aber geringe Abwei-
chung zwischen den Zeitreihen herrscht. Die Ahnlichkeit kann in beiden Fallen anders
interpretiert werden.

Kurze, aber starke Abweichung lange, aber geringe Abweichung

Abbildung 2-5: Links: Kurze, aber starke Abweichung. Rechts: Lange, aber geringe
Abweichung), Unterschiedliche Interpretation der Ahnlichkeit von Mustern.
Basierend auf diesem Verstandnis umfasst die Suche nach wiederkehrenden Mustern
in Zeitreihen einerseits die Identifikation von sogenannten Segmenten und andererseits
die Suche nach dem wiederholten Auftreten des Segments innerhalb der betrachteten
Zeitreihe. Erfolgt lediglich eine Suche von vorgegebenen Segmenten innerhalb einer
Datenreihe, kann das unterliegende Verfahren den Giberwachten Methoden zugeordnet
werden. Sind jedoch vorab die Segmente unbekannt, so werden diese Verfahren der
unuberwachten Mustererkennung zugeschrieben. Dabei kénnen diese Schritte ge-
trennt voneinander oder simultan durchlaufen werden, um einen Informationsgewinn
aus den zugrundeliegenden Daten zu generieren. Die Mustererkennung kann zusatz-
lich nach der Dimensionalitat der zugrundeliegenden Daten unterteilt werden. So kon-
nen sowohl univariate als auch multivariate Datenreihen Muster aufweisen, welche fur

das jeweilige Anwendungsgebiet von Relevanz sein kénnen.

Der Ursprung aktueller Forschungsbewegungen in der Mustererkennung in Zeitreihen
geht zuriick auf die clusterbasierten Verfahren, welche durch (Das & Lin et al. 1998)
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initiiert wurde. Auch die Teilung von Zeitreihen mit Hilfe einer gleitenden Fensterung
(engl.: sliding window) basiert darauf. Der Begriff des Musters (engl.: motif) in Zeitreihen
wurde von (Patel & Keogh et al. 2002) eingefiihrt. Abbildung 2-6 zeigt schematisch die
Funktionsweise eines sliding window Ansatzes. Es ist zu erkennen, dass ein definierter
Bereich, das sogenannte Fenster (Grau gestrichelt), Giber die Zeitreihe mit einer defi-
nierten Schrittweite (roter Pfeil) iteriert wird, bis (Gelb markiert) ein &hnliches Muster
gefunden wird.

y

Fenster

Abbildung 2-6: schematische Darstellung der Funktionsweise einer gleitenden Fenste-
rung.

Daraus ist eine Vielzahl an Arbeiten hervorgegangen, die unterschiedliche Aspekte und

Anwendungsfalle der Mustererkennung in Zeitreihen untersuchten. Nach (Keogh & Ka-

setty 2003) existierten bereits 2003 mehr als 1000 Publikationen zur Informationsge-

winnung im Rahmen der Mustererkennung in Zeitreihen.

Abhangig von der Lange der Muster, der Datenreprasentation, der Zeitkomplexitat exis-
tieren eine groRe Anzahl an Arbeiten, um in univariaten wie auch multivariaten Datens-
atzen (Minnen & Isbell et al. 2007) wiederkehrende Muster zu erkennen. Dabei lassen
sich im Wesentlichen zwei Grundarten unterscheiden:

= Clusterbasierte Verfahren und
= regelbasierte, analytische Verfahren.

Clusterbasierte Verfahren verfolgen die Grundidee, eine Zeitreihe nach Teilungskrite-
rien in Subsquenzen zu unterteilen und anschlieRend diese Subsequenzen oder ge-
samte Zeitreihen durch einen Clusteralgorithmus zu segmentieren. Diese an (Das & Lin
et al. 1998) angelehnten Verfahren nutzen meist eine gleitende Fensterung mit fixierter
Lange, um mdgliche Muster aus der Zeitreihe zu extrahieren und anschlieend den
Datensatz auf ein weiteres Auftreten zu durchsuchen (Waczowicz & Reischl et al. 2015)
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(Chicco 2012). Dadurch, dass alle mdglichen auftretenden Musterkombinationen einer
Lange verglichen werden missen, ist dieser Ansatz auf eine Vorgabe einer fixierten
Musterlange angewiesen und weil3t eine erhebliche Laufzeitkomplexitat auf.

Jedoch sind fir die Generierung moglicher Muster auch iterative Ansatze moglich, wel-
che Uber einen Bereich von moglichen Musterlangen iterieren, somit jedoch eine deut-
lich héhere Zeitkomplexitdt aufweisen (Mueen 2013) (Nunthanid, Niennattrakul &
Ratanamahatana 2011) (Mohammad & Nishida 2014). Anstatt alle méglichen Muster-
kombinationen zu durchsuchen, stellen eventbasierte Teilungskriterien eine Moglichkeit
dar lediglich die potentiell fir den Anwendungsfall interessante Muster zu betrachten
(Ludwig & Waczowicz et al. 2017) (Putz & Frief3 et al. 2016) (Frie3 & Kolouch et al.
2018). Hierzu ist jedoch ein gewisses Domanenwissen erforderlich, da ansonsten der
Informationsverlust, der durch nicht betrachtete Muster entsteht, zu grof3 sein kann.

Regelbasierte, analytische Verfahren umfassen alle lbrigen Ansatze, welche unter-
schiedlichste Techniken zu Generierung von Mustern und Suchverfahren innerhalb der
Zeitreihe anwenden, jedoch nicht auf Clusterverfahren basieren. Wesentliche Unter-
scheidungen sind anhand der Datenreprasentationen maéglich. Dabei dominieren ap-
proximative Verfahren, welche auf eine SAX-Darstellung oder verwandte Approximati-
onen aufbauen (Torkamani & Lohweg 2017) (Mueen 2014). Dadurch kann eine starke
Dimensionsapproximation erreicht werden. Exakte Verfahren bieten hingegen den Vor-
teil, eine hohe Informationstreue aufzuweisen und somit einen starkeren Hypothesen-
raumbias zu vermeiden (Mueen & Keogh et al. 2009).

Einen entscheidenden Vorteil der clusterbasierten Ansatze stellen die geringen Anfor-
derungen an bendétigtem Anwender- und Domanenwissen dar. Zudem weisen derartige
Ansatze eine gewisse generische Grundcharakteristik auf, welche eine weitreichende
Ubertragbarkeit auf weitere Anwendungsfalle erméglicht. Jedoch stellen (Keogh & Lin
2005) in ihren Untersuchungen fest, dass das Clustern von Zeitreihensequenzen nur
eine bedingte Aussagekraft hat und gewisse Bedingungen erfillt sein missen, um die
Aussagekraft einer Mustererkennung sicher zu stellen. Des Weiteren ist fur die Grup-
pierung von Subsequenzen das Teilungskriterium von entscheidender Bedeutung. Die-
ses Kriterium legt fest, in welchem Bereich ein Ausschnitt einer Zeitreihe fiir das Clus-
terverfahren betrachtet werden soll. Schliellich ist auch der konkrete zur Anwendung
kommende Clusteransatz mit seinen Besonderheiten und Anforderungen zu beachten.
Hierauf wird in Abschnitt 2.5.4 naher eingegangen.
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2.5.1 Datenreprasentation

Da die Verarbeitung und Analyse umfangreicher Zeitreihen einen entsprechend hohen
Rechen- und Zeitaufwand bedarf (Vogel 2015), bieten sich approximative Datenrepra-
sentationen an, welche die urspriingliche hochdimensionale Datenreihe in eine niedrig-
dimensionalere Reprasentation transformieren. Abbildung 2-7 stellt eine Ubersicht der
grundlegenden Reprasentationen von Zeitreihen dar.

Time Series Representation

Non Data
Adaptive

Data Adaptive

I

Piecewise

Sorted Piecewise Singular Value . Random
. s - Symbolic Trees . Wavelet Spectral Aggregate
Coefficients | Polynomial Decomposition Mappings Approximation
Piecewise Adaptive Piecewise . Discrete . .
Linear Constant Natural — strings Orthonormal Bi Fourier Discrete Cosin
Approximation Approximation Language / \ Orthonorml Transform Transform
. . Lower  Non-Lower Daubechies dbn .
Linear Regression Bounding  Bounding Haar =1 Coiflets Symlets

Abbildung 2-7: Hierarchie verschiedener Zeitreihendarstellungen nach (Lin & Keogh
et al. 2007).
Die Grundlage approximativer Reprasentationen stellt die stlickweise Diskretisierung
der Ausgangszeitreihe dar, welche als Piecewise Aggregate Approximation (kurz: PAA)
bekannt ist. Ein darauf aufbauender, vielversprechender Ansatz ist die Diskretisierung
der Zeitreihe mittels der Symbolic Aggregate approXimation (kurz: SAX) (Keogh & Lin
2005) (Keogh, Lin & Fu 2005) (Lin & Keogh et al. 2007).

Dieses Verfahren transformiert Daten von einer Zeitreihe X mit Lange / in symbolische
Strings beliebiger Lange w auf Basis eines Alphabets mit GréRe A > 2. Der zugrunde-
liegende SAX-Algorithmus besteht aus zwei Phasen. Zuerst wird die Ausgangsdaten-
reihe in eine diskrete PAA-Reprasentation transformiert. AnschlieRend wird diese PAA-
Repréasentation in eine Zeichenfolge uberfihrt. Dadurch entsteht eine deutliche Dimen-
sionsreduktion, sodass einfache Suchalgorithmen auf dem resultierenden String ange-
wendet werden kénnen. Abbildung 2-8 verdeutlicht dies qualitativ. Die Zeitreihe x wird
in diskrete symbolische Strings (a, b oder ¢) mit der Lange w transformiert. Die Zeitreihe
x wird also in Form einer Stringfolge (hier: [baacbcc]) reprasentiert. In dieser Stringfolge
kénnen dann Subfolgen als Muster berechnet werden. Durch die Einteilung der ur-
springlichen Zeitreihe in das Alphabet kommt ein Informationsverlust zustande.
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Abbildung 2-8: SAX-Transformation der Ausgangsdatenreihe in einen diskretisierten
String. In Anlehnung an (Keogh & Lin 2005).
Ein entscheidender Nachteil approximativer Datenreprasentationen ist der beschrie-
bene Informationsverlust sowie die Gefahr, neue verzerrte Randinformationen in den
bestehenden Informationssatz einzubringen. Dies gilt es gegeniiber der Verarbeitungs-
vorteile und der damit verbunden Laufzeitvorteile bei der Wahl der Datenreprasentation
abzuwagen.

2.5.2 Features

Um zu entscheiden, ob zwei Muster als ausreichend ahnlich gelten, missen charakte-
ristische Eigenschaften hinzugezogen werden, um einen Vergleich durchfiihren zu kén-
nen. Die mdglichen Eigenschaften (engl.: features) lassen sich dabei in zwei wesentli-
che Gruppierungen einteilen. Zum einen kénnen die Datenpunkte der zugrundeliegen-
den Muster jeweils direkt miteinander verglichen werden und zum anderen als Summe
der Distanzen betrachtet werden. Abbildung 2-9 zeigt qualitativ die punktweise Distanz-
berechnung von zwei Sequenzen (gelbe (yb) und blaue (ya) Zeitreihe).
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Abbildung 2-9: Punktweise Distanzberechnung zwischen zwei Sequenzen.

2.5.3 Distanzmetriken

In diesem Abschnitt werden Distanzmetriken und deren Eigenschaften betrachtet.
Punktweise Distanzen zwischen Zeitreihensequenzen kdnnen ein Feature zur Bestim-
mung von Mustern und Ahnlichkeiten sein.

Um den Vergleich zweier Muster zu quantifizieren, wird ein Maf bendtigt, welches die
Abweichung bezlglich der untersuchten Eigenschaft ausdriickt. Eine Distanzmetrik
charakterisiert somit die Ahnlichkeit zwischen den zugrunde liegenden Mustern. Die
Wahl der Distanzmetrik steht dabei in einer wechselseitigen Beziehung mit der Wahl
der untersuchten Eigenschaften und kann bei vorhandenem Anwenderwissen modifi-
ziert werden, um der jeweiligen Definition der Ahnlichkeit zu entsprechen. Die Grund-
lage jeder Distanzmetrik besteht aus einer Differenz zwischen zwei Eingabewer-
ten X, X,, wie in Formel 2-2 zu sehen ist.

Distanz = |(X; — X5)| 2-2

In der Literatur werden unterschiedliche Metriken verwendet. Dabei ist eine Unterschei-
dung zwischen statischen und elastischen Metriken sinnvoll. Abbildung 2-10 verdeut-
licht den Unterschied der statischen und elastischen Distanzmafen grafisch. Statische
Metriken (bspw. Euklidische Distanz, linkes Diagramm) beschreiben den Vergleich von
Messwerten zu den jeweils identischen Zeitpunkten, wahrend elastische Distanzmale
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(bspw. Dynamic Time Warping, rechtes Diagramm) Datenpunkte der Muster dynamisch
skalieren, um ein bestimmtes Optimierungsziel zu erreichen.

JVJVL - VUL

Statisches Distanzmaly Elastisches Distanzmaly

Abbildung 2-10: Links: einfaches statisches Distanzmal3 (bspw. Euklidische Distanz).
Rechts: elastisches Distanzmal3 (bspw. Dynamic Time Warping (DTW)). Darstellung
in Anlehnung an (Keogh & Lin 2005).

Im Folgenden werden die relevantesten Metriken als Grundlage dieser Arbeit einge-
fihrt.

2.5.3.1 Manhatten-Metrik

Die Manhattan-Metrik beschreibt die von der Summennorm (L1-Norm) eines Vektor-
raums abgeleitete Metrik. Sie zeigt die Summe der Absolutwerte der punktweisen Ab-
weichungen von zwei Punkten a;, b; in ihren Einzelkoordinaten i=1, ...,/ (vgl. Formel 2-3).

L 2-3
d(ab) =) la;= bl
i=1

2.5.3.2 Euklidische Distanz

Die euklidische Distanz beschreibt den geometrischen Abstand fiir zwei- und dreidi-
mensionale Datenmengen. Abgeleitet von der euklidischen Norm (L2-Norm) setzt sie
sich aus der Wurzel der Summe der quadrierten Differenzen der Punkte a;, b; in ihren
Einzelkoordinaten i=1,...,/ (vgl. Formel 2-4) zusammen.
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2-4

Der euklidische Abstand ist durch das Umschlieflen der duferen Wurzel abhéngig von
der Anzahl der Einzelkoordinaten i. Dies fiihrt beim Vergleich von Zeitreihen unter-
schiedlicher Lange zu Verzerrungen und erlaubt nur eine bedingte Vergleichbarkeit.

2.5.3.3 Tschebyscheff-Metrik

Die Tschebyscheff-Norm (Collatz & Wetterling 1971) beschreibt den Zusammenhang
zweier Objekte im m-dimensionalen Zahlenraum. Die maximale Entfernung der Objekte
€ R™ entlang einer Achse im m-dimensionalen Zahlenraum ist somit die Tscheby-
scheff-Distanz. Diese Metrik kann grundsatzlich direkt als Distanzmal} verwendet wer-
den. Formel 2-5 beschreibt den mathematischen Zusammenhang:

dechebyscheff x Y) = mlax(lxl — Vi D 2-5

2.5.4 Clusteralgorithmen

Zur ldentifizierung von Ballungen innerhalb eines Datensatzes eignen sich Clusteralgo-
rithmen, welche zur Art der uniiberwachten Lernverfahren zahlen. Das Entdecken von
Ahnlichkeitsstrukturen ist daher pradestiniert zur Erkennung wiederkehrender Muster
in unterschiedlichsten Doménen. Die zugrundeliegenden Verfahren kénnen hierarchi-
sche Verfahren oder partitionierende Verfahren sein (Jain, Murty & Flynn 1999) und
sind in Abbildung 2-11 dargestellt.
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Abbildung 2-11: Ubersicht Clusterverfahren in Anlehnung an (Jain, Murty & Flynn
1999).

2.5.4.1 Mean Shift-Algorithmus

Der Mean Shift Algorithmus ist ein dichtebasiertes Clusterverfahren, welches auf dem
Prinzip des Bergsteigeralgorithmus beruht (Cheng 1995). Durch die iterative Berech-
nung des arithmetischen Mittels und das anschlieRende Aktualisieren der Clusterzen-
tren, sucht dieser Ansatz den dichtesten Bereich, welcher in der Reichweite des Para-
meters bandwidth, auch Kernel genannt, liegt. Sein Ursprung geht auf die Clusterana-
lyse in der Bildverarbeitung und Bilderkennung zurlick (Cheng 1995) (Comaniciu &
Meer 2002). Abbildung 2-12 stellt die Funktionsweise des Mean Shift dar. Ausgehend
von einem Startpunkt, dem lokalen Zentrum (roter Punkt), folgt die iterative Berechnung
bis zur Konvergenz im globalen Zentrum (gelber Punkt).
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° °
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° . ®
° e * * . ®
o & ° oo el, o globales Zentrum
o © ° ([ ] * ) ©
_— o OIGle o
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, i e °
Kernel ) ° o ©
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Abbildung 2-12: Automatisiertes Finden von Clusterzentren. Darstellung in Anlehnung
an (Klingel 2015).
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Zu den Vorteilen dieses Verfahrens zahlt vor allem die variable Clusteranzahl, welche
nicht vorgegeben wird, sondern durch die hierarchische Funktionsweise des Algorith-
mus iterativ angepasst wird. Des Weiteren sind die Formen der Cluster nicht vorgege-
ben oder eingeschrankt, wodurch auch konkave Mengen als Ballung eingefasst werden
koénnen. Allerdings stellt die Wahl des Bandweitenparameters bandwidth w eine Her-
ausforderung dar und ist kritisch fiir den Erfolg der korrekten Segmentierung. Jedoch
sei hier darauf hingewiesen, dass dieser Parameter eine direkte Dependenz zu den
unterliegenden Daten aufweist und somit abhéngig von der Gréenordnung der be-
trachteten Daten ist.

2.5.4.2 DBSCAN-Algorithmus

Der DBSCAN-Algorithmus (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) ist ein dichtebasiertes Verfahren, welches besonders fir Anwendungen mit Rau-
schen entwickelt wurde. (Ester & Kriegel et al. 1996) fiihrten diesen Algorithmus ein,
um dichte Objekte (sogenannte Kernpunkte, blaue Punkte in Abbildung 2-13) mit ande-
ren dichten und verbundenen Objekten in einer Kette zu verbinden. Daraus leitet sich
der Begriff der Dichteverbundenheit ab. Innerhalb einer e-Umgebung um einen Kern-
punkt sind alle Punkte dichte-erreichbar (gelbe Punkte in Abbildung 2-13). Wenn ein
Punkt in seiner e-Umgebung eine Mindestanzahl an Datenpunkten minPts besitzt, wird
dieser als Kernpunkt bezeichnet. Alle nicht dichte-verbundenen Punkte (roter Punkt in
Abbildung 2-13) werden als Rauschen bezeichnet.

)‘} Dichte-erreichbarer Punkt

Rauschen
&£-Umgebung

Abbildung 2-13: Vereinfachte Darstellung der Funktionsweise des DBSCAN Algorith-
mus. Darstellung in Anlehnung an (Zéliner 2020).
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Der DBSCAN-Algorithmus besitzt dieselben Vorziige, welche dem Mean Shift Verfah-
ren zugeschrieben werden. Zusatzlich ist dieses Verfahren nicht iterativ, da jeder Da-
tenpunkt im Laufe des Verfahrens nur einmal besucht wird. Somit besitzt er eine lineare
Komplexitat. Die Wahl der Parameter € und minPts ist jedoch nicht nur von der Gro-
3enordnung der zugrundeliegenden Daten abhangig, sondern hangt sehr stark von de-
ren Dichteverteilung ab.

2.5.5 Fazit zu Clusterverfahren

Der vorangegangene Abschnitt hat die Grundlagen von Clusteransatzen eingefiihrt und
dabei den Mean Shift und den DBSCAN-Algorithmus erlautert. Durch ihre dichteba-
sierte und auf Kernpunkte fokussierte Arbeitsweise eignen sich diese besonders gut fiir
unbekannte Ballungsformen und Uberzeugen durch eine hohe Robustheit. Dies ist
ebenso eine Anforderung fur den Einsatz in Produktionsmaschinen.

2.5.6 Zusammenfassung und Bewertung der Mustererkennung

Der starke Technologiefortschritt der letzten beiden Jahrzehnte ermdglichte erstmals
komplexere Verfahren zur Mustererkennung in Zeitreihen effizient anwenden zu kon-
nen. Ein sehr potenter Ansatz hierbei ist die Verwendung von Clusteralgorithmen zur
Gruppierung ahnlicher Subsequenzen, welche durch vorhergegangene Teilung der
Zeitreihe erzeugt werden. Entscheidende Vorteile sind die geringen Anforderungen an
bendtigtem Anwender- und Domanenwissen, die Robustheit und Moéglichkeiten starke
Laufzeitvorteile zu erzeugen. Somit kdnnen wiederkehrende Muster in Zeitreihen zu-
verlassig und echtzeitnah sowie weitestgehend uniiberwacht gefunden werden und als
Grundlage einer Anomalieerkennung dienen. Allerdings weisen diese Ansatze zur Mus-
tererkennung in Zeitreihen erweitertes Forschungspotential in Bezug auf eine weiter-
fihrende Autonomisierung und Parametrisierung auf, um diese anwendungsfahig fir
den Einsatz an Produktionsmaschinen zu machen. Ohne den Einsatz von Fachperso-
nal, welches mit Domanenwissen die Anpassung an dynamische und unsichere Pro-
duktionsprozesse steuert, ist es bisher nicht vollstandig méglich eine Anomalieerken-
nung auf Grundlage von Methoden der Mustererkennung einzusetzen.

2.6 Anomalieerkennung

Das Erkennen ungewdhnlicher Abweichungen von erwarteten Datenverteilungen spielt
in den verschiedensten Forschungsbereichen und Anwendungen eine wichtige Rolle.
So findet es unter anderem Einsatz bei der Erkennung auffélligen Internettraffics
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(Thatte, Mitra & Heidemann 2011), der Medizin (Hauskrecht & Valko et al. 2007)
(Spence, Parra & Sajda 2001) (Sivaraks & Ratanamahatana 2015), bei der Erkennung
betriigerischer Transaktionen oder Identitatsdiebstahls (Aleskerov, Freisleben & Rao
1997) sowie in der Sensorik (Hayes & Capretz 2015) (Ramotsoela, Abu-Mahfouz &
Hancke 2018). Auch im Bereich der Anomalieerkennung ist es relevant, ein einheitli-
ches Verstandnis der Begriffe Anomalie, AusreilRer und Stérung zu schaffen. Fir diese
Arbeit sind nachfolgende Definitionen fiir die Begriffe Anomalie, Ausreifder und Stérung

gultig.

Definition (Anomalie)

Anomalien (engl.: anomalies) sind unbewertete Ausprégungen in Daten, welche nicht
mit zuvor definiertem, normalem Verhalten in Daten (ibereinstimmen. Anomalien tre-
ten (ber zeitlich unbegrenzte Bereiche auf.
Definition in Anlehnung an (Chandola, Banerjee & Kumar 2009)

Beispiel: In einer aufgenommenen Messdaten-Zeitreihe (bspw. Motorstrommessung)
sind Uber einen langeren Zeitbereich (15 Sekunden) alle Messpunkte aulRerhalb des
vom Anwender definierten zulassigen Bereichs zu erkennen.

Definition (AusreiBer)

Ausreil8er (engl.: outlier) sind unbewertete Auspragungen in Daten, welche nicht mit
zuvor definiertem, normalem Verhalten in Daten ibereinstimmen. Ausreil3er charak-
terisieren sich durch sehr kurze zeitliche Bereiche bzw. punktuellem Vorkommen. Je-
der Ausreil3er ist eine Anomalie.
Beispiel: In einer aufgenommenen Messdaten-Zeitreihe (bspw. Motorstrommessung)

ist ein diskreter Messpunkt auRerhalb des vom Anwender definierten zulassigen Be-
reichs zu erkennen.

Definition (Storung)
Stérungen (engl.: fault) sind durch den Anwender bewertete Anomalien oder Ausrei-

Ber, welche auf anormales Verhalten in einer Maschine beruhen und somit die Folge
aus einer anormaler (Daten-) Ausprdgung sind. Nicht jede Anomalie oder Ausreil3er
flihrt zwangsléufig zu einer Stérung.

Beispiel: In einer aufgenommenen Messdaten-Zeitreihe (bspw. Motorstrommessung)

sind Uber einen langeren Zeitbereich (15 Sekunden) alle Messpunkte auerhalb des
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vom Anwender definierten zulassigen Bereichs zu erkennen. Dies fiihrt zu einem un-
geplanten Maschinenstillstand, aufgrund eines Uberlastbereichs. Stérungen sind vor
oder zu Beginn ihres Eintretens zu detektieren.

Die eingefiihrten Definitionen lassen sich anhand des folgenden Beispiels in Abbildung
2-14 exemplarisch illustrieren:
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Abbildung 2-14: Ein einfaches Beispiel von Ausreiller und Anomalien in einem 2-di-
mensionalen Datenset. Darstellung in Anlehnung an (Chandola, Banerjee & Kumar
2009).

Dargestellt sind Datenpunkte des zweidimensionalen Raumes der beiden Attribute x
und y. Die Daten Oy, O2 und Os finden sich sichtbar auBerhalb der Ballungsbereiche Ny
und N2, die das erwartete Datenverhalten durch eine hohe Dichte hier liegender Punkte
charakterisieren und stellen damit Anomalien dar. O und O:2 sind punktuelle Anomalien
und somit definitionsgemal Ausreiler. Wenn O3 zu einem Stillstand der Maschine

fuhrt, ist diese Anomalie eine Stérung.

Abbildung 2-15 stellt Anomalien unter stark idealisierten Begleitumstanden dar. Die in
der Realitat meist komplexere Datenbasis erschwert die Isolation von Anomalien er-
heblich.

Um nachfolgend unterschiedliche Arten von Anomalien typisieren zu kénnen, soll zu-
erst die Form der Daten im Umfeld klassischer Systeme dargestellt werden. In der Re-
gel dient ein aus einzelnen, durch uni- oder multivariate Attributvektoren definierter Trai-
ningsdatensatz als Input (Tan, Steinbach & Kumar 2005). Abhéngig der Zielstellung
kann dieser genutzt werden, um in den Datensatzen Anomalien zu identifizieren oder
anschlieBend beim Auftreten neuer Instanzen eine Entscheidung Uber deren Zugeho-
rigkeit zur bisherigen Verteilung zu fallen.
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Anomalien lassen sich in drei grundlegende Kategorien unterteilen. Bei Punktanoma-
lien, auch Ausreil’er genannt, handelt es sich um einzelne Datenpunkte, deren Werte
von der Verteilung des restlichen Datensatzes abweichen (Abbildung 2-15, grauer Mar-
ker). Kontextuelle Anomalien charakterisieren sich durch passende Werte, die aller-
dings in einem ungewdhnlichen Kontext auftreten. Abbildung 2-15, roter Marker, zeigt,
dass der Wert mehrfach im Datensatz vorkommt, hingegen kontextlos zum erwarteten
Verlauf ist. Auch bei kollektiven Anomalien stellt der Wert selbst keine unbekannte Aus-
pragung dar. Durch das gemeinsame Auftreten mit anderen Werten entsteht jedoch ein
Kontext, welcher in der gesamtheitlichen Betrachtung der Datenbasis ungewdhnlich
wird (gelber Marker).

y

-

= Signal # Punktanomalie # Kontextuelle Anomalie Kollektive Anomalie X

Abbildung 2-15: Darstellung unterschiedlicher Ausprdgungsformen von Anomalien.

Je nach Anwendungsfall bedarf es zur Erkennung von Anomalien unterschiedlicher
Problemformulierungen, welche im Wesentlichen von der Art der Daten, der vorhande-
nen Labels und dem Anomalietypen abhangt. Bei weitverbreiteten Ansatzen der Ano-
malieerkennung muss problemspezifisches und unter Beriicksichtigung von Zeitinvari-
anzen normales Verhalten definiert werden, um im Anschluss Abweichungen feststell-
bar zu machen. Da Anomalien statistisch weniger oft auftreten, ist es zudem schwierig,
gentigend Daten ausreichender Giite zu sammeln, in denen Anomalien klar isolierbar
sind. AuRBerdem sind Trainingsdaten haufig anwendungsbedingt mit Rauschen verse-
hen, was klare Abgrenzungen weiter erschwert (Chandola, Banerjee & Kumar 2009).

Zur Einordnung unterschiedlicher Anomalieerkennungsmethoden soll die von (Niu &
Shi et al. 2011) verwendete Unterteilung in Abbildung 2-16 genutzt werden.
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Verfahren zur Anomalieerkennung
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Abbildung 2-16: Einordnung der Verfahren zur Anomalieerkennung nach (Niu & Shi et
al. 2011).

Statistische Verfahren (Abbildung 2-16, links) unterstellen den Daten ein zugrundelie-
gendes statistisches Modell und definieren Anomalien als nicht modell-konforme Be-
obachtungen (Chandola, Banerjee & Kumar 2009). Fir parametrische Verfahren ist
dieses Modell a priori festgelegt. Im Rahmen des Verfahrens werden lediglich die be-
stimmenden Parameter optimiert. Im Vergleich dazu ist bei nicht-parametrischen Mo-
dellen die Struktur des Modells a priori nicht definiert (Niu & Shi et al. 2011). Bei dis-
tanzbasierten Verfahren (Abbildung 2-16, mittig) wird eine Metrik verwendet, um die
Distanzen von Datenpunkten zu nahen Clustern zu berechnen. AnschlieRend wird mit-
tels Klassifikationsverfahren fiir jeden Datenpunkt entschieden, ob abhangig von der
Distanz eine Anomalie vorliegt, etwa mittels des k-nearest-neighbours-Verfahrens (Ra-
maswamy, Rastogi & Shim 2000), Random Forests oder des Local Outlier Factors
(LOFs) (Sugiyama & Borgwardt 2013). Diese Verfahren werden haufig bei Produktions-
maschinen verwendet. Bei dichtebasierten Verfahren (Abbildung 2-16, rechts) werden
Beobachtungen in einer Umgebung mit niedriger Dichte als Anomalie ausgewiesen.
Beobachtungen in einer dichten Umgebung entsprechen normalem Verhalten (Niu &
Shi et al. 2011).

2.6.1 Anomalieerkennung in Zeitreihen

Im Umfeld der Anomalieerkennung in Zeitreihen lasst sich der allgemeine Prozess da-
bei in zwei Komponenten unterteilen. Die erste Komponente beschaftigt sich mit der
Transformation der Daten, wahrend die zweite Komponente das Finden von Abwei-
chungen in der zuvor transformierten Datenbasis umfasst (Cheboli 2010).
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2.6.1.1 Datentransformation

Die Transformation der Daten vor der Anomalieerkennung hat unterschiedliche Motiva-
tionen. So kann einerseits eine Abbildung in einen anderen Raum Anomalien deutlicher
machen, andererseits auch zur Reduktion der Berechnungskomplexitat filhren, was ge-
rade im Kontext der Erkennung in Echtzeitndhe relevant ist. Falls Daten verrauscht auf-
treten, kann es zudem unmoglich sein Anomalien mit varianzbasierten oder verwandten
Verfahren zu lokalisieren. Aus diesem Grund spielt bei der Anomalieerkennung in ver-
rauschten Zeitreihen eine Vorverarbeitung in Form der Glattung der Daten eine aus-
schlaggebende Rolle.

Definition (Rauschen)

Unter dem Begriff Rauschen sind Signalabweichungen, welche gewollt oder meistens
ungewollt vorkommen definiert. Diese Abweichungen resultieren durch externe oder
interne Rauschquellen und kénnen die Messgenauigkeit beeinflussen. (Heilmann
2020)

Allgemein kann anhand der Verteilung der spektralen Leistungsdichte zwischen wei-
Rem und farbigem Rauschen unterschieden werden. Die Verteilung der Frequenzen in
einem Messsignal wird als Leistungsverteilung bezeichnet. Die Haufigkeit der Vertei-
lung wird als spektrale Leistungsdichte eines Signals bezeichnet. Wird in einem Signal
eine konstante spektrale Leistungsdichte vorgefunden, handelt es sich um sogenann-
tes weiltes Rauschen. Bei weilem Rauschen liegen Stoérfrequenzen ganzheitlich tber
dem Frequenzspektrum vor. Farbiges Rauschen hingegen weist eine frequenzabhan-
gige spektrale Leistungsdichte sowie eine vom Dirac-Sto3 abweichende Autokorrelati-
onsfunktion auf (Zwick, Zwick & Nguyen 2015).

2.6.1.2 Gleitende Fensteroperatoren

Eine Technik zur Elimination weilen Rauschens, dass in der Signalverarbeitung (zu-
mindest approximativ) haufig auftritt, ist die Glattung des Signals durch gleitende Fens-
teroperationen. Es werden unterschiedliche Approximationsverfahren wie Mittelwerto-
peratoren angewendet, um mittels eines gleitenden Fensters das Signal zu glatten. Die
Zeitreihe, bestehend aus n Datenpunkten, wird durch eine n-fache inkrementelle Aus-
fihrung der gleitenden Fensterberechnung gegléattet. Zur Analyse historischer Daten
zur Minimierung von StérgréRen finden sich in der Literatur viele weitere approximative
bzw. filternde Verfahren sowie elastische Distanzmale (Aghabozorgi, Seyed Shirk-
horshidi & Ying Wah 2015). Ein wichtiges Verfahren der Zeitreihenapproximation ist die
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in (Keogh & Chakrabarti et al. 2001) publizierte stlickweise Approximation (engl.: pie-
cewise aggregate approximation resp. kurz: PAA). Auch der zuvor diskutierte SAX-Al-
gorithmus (Kapitel 2.5.1) stellt ein approximatives Verfahren dar. Ein anderer oft zitier-
ter Ansatz existiert in der Zeitreihenapproximation durch Fourierkoeffizienten (auf
Grundlage der diskreten Fouriertransformation), wie sie (Agrawal, Faloutsos & Swami
1993) entwickelte.

2.6.1.3 Erkennen von Anomalien

Fir die Erkennung von Anomalien wurden im Laufe der Jahre unterschiedlichste An-
satze vorgestellt. Bei den Verfahren findet ein lokaler Abgleich von Sequenzen der
Ubergeordneten Zeitreihe mit einer Referenz statt, was insbesondere dann wichtig ist,
wenn die Zeitreihe mehrere zugrundeliegende Prozesse vereint. Es sollen also fehler-
hafte Subsequenzen innerhalb einer weitestgehend fehlerfreien Ubergeordneten Se-
quenz identifiziert werden. Fiir die Klassifikation von Anomalien werden unter anderem
die Distanz zu den k nachsten Nachbarn (Cheboli, Chandola & Kumar 2009) oder auch
One Class Support Vector Machines verwendet, die die jeweiligen Subsequenzen als
Input erhalten (Ma & Perkins 2003). Durch den fensterweisen Abgleich von Test und
Trainingszeitreihen ist die Komplexitat der fensterbasierten Verfahren hoch (Cheboli
2010). Fir die Erkennung von nicht fensterbasierten Abweichungen kommen haufig
rein distanzbasierte Ansatze zum Einsatz, mittels deren Zeitreihen mit hoher Distanz
als Anomalie klassifiziert werden. Diese Verfahren differieren meist nur in der Art der
verwendeten Metrik, die zur Distanzberechnung verwendet wird.

Neben den distanzbasierten Verfahren kommen auch modellbasierte Verfahren mit
Vorhersagecharakter zum Einsatz. Der grundlegende Aufbau eines solchen Modells
ergibt sich dabei wie folgt (Cheboli, Chandola & Kumar 2009):

= Lernen eines Vorhersagemodells auf Basis des Trainingsdatensatzes. Dieses
Modell nutzt die ersten m Beobachtungen einer Zeitreihe um die Beobachtung
an Stelle m+1 vorherzusagen.

= Fir eine neue Zeitreihe: Das in 1 erstellte Modell wird benutzt, um die Beobach-
tung jedes Zeitschrittes vorherzusagen. Der Vorhersagefehler entspricht einer
Funktion des Unterschieds der vorhergesagten Zeitreihe zur tatsachlichen Zeit-
reihe.
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Auch hier wird erneut deutlich, dass in allen Verfahren der Distanzbegriff eine entschei-
dende Rolle spielt. Zur modellbasierten Anomalieerkennung in Zeitreihen wurden un-
terschiedliche Algorithmen vorgestellt oder Verfahren aus anderen Doméanen transfe-
riert. Neben bereits friih verwendeten Techniken wie der Nutzung gleitender Durch-
schnitte (Chatfield 2003) oder Autoregressionsmodellen (Chatfield 2003) (Fujimaki,
Yairi & Machida 2005) wurden spater unter anderem auch Kombinationen dieser (Pin-
combea 2005) (Zare Moayedi & Masnadi-Shirazi 2008) und Kalman-Filter (Knorn &
Leith 2008) eingesetzt.

2.6.1.4 Rekurrentes Neuronales Netz mit LSTM

In den vergangenen Jahren haben sich parallel zur Entwicklung in anderen Doméanen
viele Ansatze basierend auf Neuronalen Netzen etabliert. Diese reihen sich im Grunde
in die soeben diskutierten modellbasierten Ansatze mit Vorhersagecharakter ein. So
kénnen beispielsweise Rekurrente Neuronale Netze mit Long-Short-Term-Memory
(LSTM) eigesetzt werden, um regressionsbasiert Anomalien feststellen zu kdnnen.
Diese 1997 eingefiihrte Erweiterung (Hochreiter & Schmidhuber 1997) Rekurrenter
Neuronaler Netze steigerte deren Effektivitat in vielen Anwendungsgebieten enorm. Ein
Neuronales Netz wird rekurrent, indem der Output dem Netzwerk erneut als Input zu-
gefuhrt wird. Abbildung 2-17 zeigt den Vergleich zu einem Neuronalen Netz mit einfa-
cher Vorwartskopplung (a). Die rechte Abbildung (b) zeigt das Rekurrente Neuronale
Netz, welches den Output aus den Neuronen ebenso als Input verwendet.
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(a) Neuronales Netz mit Vorwartskopplung (b) Rekurrentes Neuronales Netz

Abbildung 2-17: Vergleich von (a) Neuronales Netz mit Vorwértskopplung und (b) Re-
kurrentes Neuronales Netz. Darstellung in Anlehnung an (Mulder, Bethard & Moens
2015).

2.6.1.5 Auto-Encoder zur Anomalieerkennung

Bei Autoencodern handelt es sich um spezielle Neuronale Netze, deren Training darauf
abzielt, den Input nach anschliefender Transformation zu rekonstruieren (Michau &
Fink 2019). Abbildung 2-18 zeigt die typische Struktur eines Encoder-Decoder-Netz-
werks. Dabei lasst sich das Netzwerk vereinfacht in zwei verkettete Funktionen, die
Encoderfunktion h = f(x), auf der linken Seite der Abbildung 2-18 und die Decoderfunk-
tion r = g(h), rechte Seite von Abbildung 2-18, gliedern.

Input Encoder Code Decoder Output

Abbildung 2-18: Typische Struktur eines Encoder-Decoder-Netzwerkes. Darstellung in
Anlehnung an (Chen & Liu et al. 2020).
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Zwischen x und r kann im Folgenden der sogenannte Rekonstruktionsfehler berechnet
werden, der die Gite der Rekonstruktion misst. Dabei ist das Ziel allerdings kein reines
Auswendiglernen der Rekonstruktion, sondern das Maximieren der Ubertragungsqua-
litat der Transformation auf neue Daten. Typischerweise wurden Autoencoder haufig
genutzt, um die Dimensionalitdt komplexer Datenséatze zu reduzieren, da anschlieffend
mittels Rekonstruktion die hohe Dimensionalitdt nahezu wiederhergestellt werden
kann. Da Autoencoder mittels ihres Inputs als Zielgrofe trainiert werden kdnnen, lassen
sie sich unter die unuberwachten Verfahren des maschinellen Lernens einordnen und
somit insbesondere auch in Doménen genutzt werden, in denen gelabelte Zielvariablen
untypisch sind. Im Kontext der Anomalieerkennung wird der Autoencoder dabei insbe-
sondere eingesetzt, um komplexe Inputdaten auf eine niedrigdimensionale Reprasen-
tation zu vereinfachen. Bei dieser Vereinfachung gehen die abweichenden Details der
Anomalie haufig verloren, wodurch nach der Rekonstruktion ein hoherer Rekonstrukti-
onsfehler zwischen Input und Output entsteht, als bei Inputs, die keine Abweichungen
enthalten.

2.6.1.6 Echtzeit-Anomalieerkennung

Anwendungsabhangig ist es haufig notwendig Anomalien wahrend der eigentlichen
Aufnahme ohne signifikante Verzégerungen zu erkennen. Solche Echtzeit-Systeme be-
stehen dabei aus einer Transformation und sowie einer moglichst laufzeiteffizienten Er-
kennung. Bei Echtzeitsystemen besteht die Herausforderung darin, ein System zu ent-
wickeln, welches Daten sowohl verarbeiten kann und in gleicher Zeit neue Daten zu
diesem System hinzukommen. Dabei ist die Geschwindigkeit, Latenz und Genauigkeit
der Verarbeitung ausschlaggebend (Musliner & Hendler et al. 1995). Wenn Echtzeit-
systeme auf Datenstrdme (engl.: data streams) basieren, unterliegen die Systeme wei-
teren Einschrdnkungen und Komplexitaten (Ahmad & Lavin et al. 2017):

= Es steht kein vollstandiger Datensatz zur Verfligung, auf dessen Basis ein finales
Modell bestimmt werden kann, sondern die Daten treffen sequentiell ein. Ein Trai-
ning muss also online stattfinden.

= Da in der Regel neue Datenpunkte mit hoher Geschwindigkeit generiert werden,
wird menschliches Eingreifen zum Anpassen von Parametern oder Labeln von
Datenpunkten unmdglich.
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= |n vielen Szenarien findet mit der Zeit ein sogenannter Konzept-Drift (Gama &
Zliobaite et al. 2014) statt. Die zugrundeliegende Statistik des Problems veran-
dert sich (z.B. durch Softwareupdates, die die Art der Datenaufnahme verandern,
angepasste Prozesse, etc.).

Bei der Anforderung der schnellen Laufzeit der Systeme geht es nicht alleine um das
Erkennen von Ereignissen. Es missen nach dem Erkennen mdéglichst schnell MaRnah-
men getroffen und angestof3en werden.

Resultierend aus obigen Erlauterungen ergeben sich folgende Anforderungen an Echt-
zeit-Anomaliesysteme nach (Ahmad & Lavin et al. 2017):

1. Vorhersagen missen online ablaufen, d.h. der Algorithmus muss eine Entschei-
dung Uber Zustand x, treffen, bevor x,,, eintrifft.

2. Der Algorithmus muss kontinuierlich lernen. Die Méglichkeit den gesamten Da-
tensatz zu speichern ist nicht zwingend gegeben.

3. Der Algorithmus muss uniiberwacht und automatisiert aufgebaut sein (ohne La-
bel und manuelle Anpassungen der Systemparameter).

4. Der Algorithmus muss sich dynamischen Umgebungen und Konzept-Driften an-
passen kénnen, da zugrundeliegende Statistiken instationar sind.

5. Vorhersagen mussen so frih wie méglich stattfinden.

6. ,false positive (vom System als wahr klassifiziert, in Realitat aber unwahr) und
Jfalse negative” (vom System als unwahr klassifiziert, in Realitat aber wahr) sol-
len minimiert werden.

2.6.1.7 Uberwachte Anomalieerkennung

Da insbesondere in der Sensorik gelabelte Daten in den meisten Fallen nicht zur Ver-
figung stehen, kommt der Gberwachten Anomalieerkennung eine deutlich geringere
Bedeutung zu. Nichtsdestotrotz wurden zusammenhéngend einige unterschiedliche
Ansatze exploriert, die haufig bessere Ergebnisse als ihre uniberwachten Konkurrenz-
ansatze lieferten. Im Falle vorliegender Labels reduziert sich das Problem der Anoma-
lieerkennung auf ein Klassifikationsproblem. Statt der Erkennung ungewdhnlicher Ab-
weichungen steht also die Zuordnung zu zwei oder mehreren Klassen im Fokus. Dabei
unterscheidet sich die uberwachte Anomalieerkennung anhand zusatzlicher Beschran-
kungen von typischen Klassifikationsproblemen (Aggarwal 2017). Oft charakterisieren
sich zugrundeliegende Datensatze in vielen Fallen durch ein Missverhaltnis der Klas-
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sen, da Anomalien deutlich seltener auftreten als normale Beispiele. Eine weitere Prob-
lematik tritt auf, wenn wahrend der Generierung von Daten ein neuer Anomalietypus
hinzukommt, fir den eigentlich keine Klasse vorgesehen ist. Der Umgang mit solchen
Fallen erweist sich oft als schwierig.

Eine spezielle Form des Uberwachten Lernens in der Anomalieerkennung ist das aktive
Lernen (Aggarwal 2017). Hier unterbricht ein menschlicher Experte die Prozesse, um
manuell fir automatisch identifizierte Kandidaten zu entscheiden, ob eine Anomalie
vorliegt. Haufig kdnnen somit hybride Systeme entstehen, die beginnend uniiberwacht
arbeiten, spater durch menschliches Expertenwissen erweitert, jedoch uberwacht und
damit effizienter werden. In der Literatur wurden unterschiedliche Anséatze zur Uber-
wachten Anomalieerkennung untersucht. (Kawachi, Koizumi & Harada 2018) nutzen
probabilistische Modellierung und Analogien zwischen Mengen und ihrem Komplemen-
tar, um auf Verteilungen der Anomalie- und Normalklasse zu schlieRen. Diese Vertei-
lungen werden anschlieflend einem Autoencoder ibergeben, der eine Klassifikation
abgibt. (Vercruyssen, Meert & Davis 2017) setzen einen indirekt Uberwachten Ansatz
um, indem Klassenzugehdrigkeiten aus einer verwandten Datenquelle mittels eines 1-
Nearest-Neighbour-Klassifikators auf die ahnlichsten Datenpunkte im Zieldatensatz
Ubertragen werden. Hingegen verwenden (Salem & Guerassimov et al. 2013) einen
Entscheidungsbaum kombiniert mit linearer Regression, um basierend auf mehreren
Features Instanzen als normal oder als Anomalie zu klassifizieren.

2.6.2 Zusammenfassung und Bewertung der Anomalieerkennung

Das Erkennen von Anomalien ist ein in der Forschung vielbeachtetes Aufgabengebiet,
fur das viele unterschiedliche Lésungsansatze entwickelt wurden. Die Menge der an-
wendbaren Verfahren ist dabei direkt abhangig von der verfiigbaren Datenbasis. Bis-
lang ist kein Ansatz im Stand der Forschung erkennbar, welcher ohne grof3en Initial-
aufwand eines Antrainierens realisiert werden kann. Zudem beruhen die publizierten
Verfahren der Forschung auf die Anwendung in gleichbleibenden Prozessen. Variie-
rende Anwendungen mit wechselnden Parametern kdnnen bislang kaum evaluiert wer-
den. Aufgefiihrte Verfahren im eigenen Ansatz dieser Dissertation greifen diese offene
Fragestellung auf und adressieren einen neuartigen Lésungsansatz durch den Einsatz
einer vorgelagerten Prozesssegmentierung. Bei der Verwendung von Zeitreihen tritt in
den meisten Fallen Rauschen auf und muss mit einem geeigneten Verfahren reduziert
oder entfernt werden, um die unverzerrte Information der Daten betrachten zu kénnen.



Stand von Forschung und Technik 44

Da domanenibergreifend Datensatze aufgrund des eher seltenen Auftretens von Ano-
malien meist nicht mit Labels annotiert sind, spielen insbesondere uniberwachte oder
semi-Uberwachte Verfahren eine ausschlaggebende Rolle zur eigentlichen Erkennung
von Anomalien. Da Anomalien zudem haufig in zeitkritischen Systemen auftreten, sind
in diesem Kontext die Online-Anomalieerkennung und begleitende Anforderungen so-
wie Beschrankungen ausschlaggebend fiir rechtzeitige Reaktionen.

2.7 Wissensbasiertes Expertensystem zur Integration von An-
wenderwissen

Die nachfolgenden Kapitel fiilhren relevante Verfahren und Ansatze zur Integration von
menschlichem Wissen in datengetriebene Systeme ein und erldutern deren Funktions-
fahigkeit. Es werden ausgewahlte und zusammenfassend dargestellte Ansatze be-
schrieben. Eine umfangreiche Ubersicht der publizierten Verfahren gibt (A_Alexander
2021). Zum eindeutigen Verstandnis der im Stand der Technik und Forschung aufge-
fuhrten Begrifflichkeiten sind nachfolgend einige Definitionen aufgefiihrt.

Definition (Domane)

Doméne beschreibt ein fokussiertes Fach- bzw. Wissensgebiet, bei dem ein soge-
nanntes spezifisches I6sungsorientiertes Expertenwissen existiert (Durkin 1994).

In dieser Dissertation wird der Ort der Wertschépfung darunter verstanden.

Definition (Domanenwissen)
Der Begriff beschreibt spezielle Féhigkeiten und Kenntnisse (Thommen & Achleitner
et al. 2017) eines fokussierten Fach- bzw. Wissensgebiets, welche bspw. von einem
Anwender zur Analyse von Produktionsprozessen eingesetzt werden.
Oft wird darunter auch das Wissen Uber kausale Zusammenhange in Prozessen ver-

standen.

Definition (Formalisierung)

Die Formalisierung beschreibt eine Uberfiihrung von o. g. Doménenwissen zu einem
computerlesbaren, standardisierten Format. Die automatische Verfiigbarkeit wird
dadurch sichergestellt (z. B. Regelformat)

Definition (Domanenwissen-Datenbank)
Eine Doménenwissen-Datenbank ist ein Medium, mit Hilfe dessen formalisiertes Do-
ménenwissen gespeichert und spéter abgerufen werden kann.
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2.7.1 Wissenshierarchie

Daten sind ein Abbild von konkreten Zeitreihen im Hinblick einer Zustandsiberwa-
chung. Die Zeitreihe ist demnach die zeitliche Abfolge von Werten einer Variablen y.
Daten und Wissen stehen miteinander in Verbindung und sind in Teilen ineinander um-
wandelbar. Die Vernetzung resp. der strukturelle Aufbau von Wissen und Daten be-
schreibt die sogenannte Wissenshierarchie (Akerkar & Sajja 2010) in Abbildung 2-19.

Hoch Niedrig

Menschlicher Input Wissen Computer-Input

Anwendbarkeit e ST N Programmierbarkeit
Betriebstemperatur tbersteigt die
angegebene Toleranz. Dies kann auf ein
defektes Kihlsystem hinweisen.

Informationen
Die gemessene Temperatur
betrdgt 200 Grad Celsius.

Daten
Temperatur = 200°C

Niedrig Hoch

Abbildung 2-19: Wissenshierarchie. Darstellung in Anlehnung an (Akerkar & Sajja
2010) (Rowley 2007).
Die unterste Ebene der Hierarchie bilden Daten. Mit einem Aufstieg in der Hierarchie
gehen eine weitere Vernetzung sowie Steigerung des Verstandnisgrades einher. Es
kénnen durch den Einsatz von Datenanalysemethoden Daten aus Informationen ge-
wonnen sowie durch die stetige Erh6hung des Verstandnisgrades mit Wissen verkniipft
werden (Debenham 1998) (Akerkar & Sajja 2010).

2.7.2 Wissensbasierte Methoden zur Merkmalsextraktion

Nachfolgend werden Ansatze und Verfahren zur Extraktion von Merkmalen zur Pro-
zessliberwachung aufgefiihrt. Die Extraktion der Merkmale verfolgt das Ziel der spate-
ren Klassifikation von Anomalien. Die Begriffe Wissen, Daten und Doméne sind einge-
fuhrt. (Chiang 2001) beschreibt eine Methodengliederung von wissensbasierten Ano-
malieerkennungsverfahren. Ansatze zur Prozessiberwachung werden dabei meist ei-
nem oder mehreren Subverfahren zugewiesen. Im Allgemeinen werden datengesteu-
erte und analytische Verfahren unterschieden. Abbildung 2-20 zeigt die Einordung der
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genannten Verfahrensgruppen. Es ist zu erkennen, dass die Verfahren sowohl qualita-
tiv als auch quantitativ umgesetzt werden kénnen. Nachfolgend werden lediglich
wissensbasierte Ansatze eingeordnet, da diese fir die Anwendung in der Produktion
entscheidend sind. Wissensbasierte Ansatze sind ausschlieBlich qualitative Verfahren,
da fir diese Ansatze in der Regel keine mathematische Modellierung zugrunde liegt.

Anomalie-
klassifikation

Analytische Datengesteuerte
Ansatze Ansatze
quantitativ I | qualitativ ’ ‘ qualitativ ’ ‘ quantitativ

Parameter- Fehlerbaume Experten- Trendanalyse Neuronale
schatzung systeme Netze

Wissensbasierte Ansatze

Abbildung 2-20: Methoden und Ansétze zur Anomalieklassifikation. Darstellung in An-
lehnung an (Chiang 2001).

In der Produktion sind Systeme in aller Regel durch eine geringe Anzahl an Eingangs-

und AusgangsgroRen beschreibbar, weswegen sich diese Verfahrensgruppe

durchgesetzt hat. Die Verfahrensgruppe der wissensbasierten Ansatze umfasst

Fehlerbaume, Expertensysteme und Trendanalysen.

2.7.3 Wissensreprasentation

Ein wesentliches Element bei der Formalisierung von Wissen ist die Reprasentation
des Wissens. Hier kommen meist sogenannte if-then-Regeln zum Einsatz, um eine
Wissensstruktur darzustellen. Die Wissensstruktur regelt die formale Grammatik der
Beschreibungsform. Die Grammatik besteht aus einer spezifischen Information, welche
mit einer weiteren Information oder beispielsweise Handlungsempfehlung verknipft
wird. Im if-Teil werden Pramissen oder Bedingungen angegeben und im then-Teil mit
einer Konsequenz resp. Schlussfolgerung gekoppelt. Die Syntax ergibt sich zusam-
menfassend als:



47 Stand von Forschung und Technik

If {Bedingung}
Then {Schlussfolgerung}

Prinzipiell gilt, dass beliebig viele weitere Bedingungen als zusatzlichen if-Teil hinzuge-
fugt werden kénnen. Einfache Und/Oder-Konjunktionen werden verwendet, um die Be-
dingungen in eine parallele oder sequenzielle Reihenfolge zu bringen. Eine Regel kann
zudem auch Uber einen sogenannten Else-Teil verfiigen. Bei der Darstellung von Do-
manenwissen wird von einem regelbasierten Expertensystem (EXPS) gesprochen. Ein
Expertensystem speichert bestimmte Regeln ab und vergleicht diese mit entsprechen-
den Zustanden.

2.7.4 Qualitative Trendanalyse

Eine qualitative Trendmodellierung wird zum Erkenntnisgewinn bei variierenden Pro-
zessereignissen, beispielsweise einer Detektion von Stérungen oder deren Vorhersage
angewendet. Dabei werden Signaltrends uber einen definierten Intervallbereich quali-
tativ beschrieben. Im ersten Schritt einer qualitativen Trendanalyse (QTA) erfolgt eine
Datenfilterung, da die Information aus den Daten in der Regel einem Rauschen unter-
liegt. Die QTA ist ein effizientes Instrument zur gezielten Analyse von Zeitreihen in ge-
nau definiertem Betrachtungsintervall. Es werden qualitative Eigenschaften aus bei-
spielsweise Produktionsprozessen untersucht und einzelne reprasentative Sig-
naltrends abgeleitet. Zur Identifikation oder Klassifikation von Stérungen in Produkti-
onsmaschinen leisten Trendanalysen einen wichtigen Beitrag zu deren eindeutigen und
einfachen Darstellung (Venkatasubramanian & Rengaswamy et al. 2003). Abbildung
2-21 zeigt qualitativ die Funktionsweise einer QTA. Es ist eine verrauschte Original-
Zeitreihe (schwarzer Verlauf) dargestellt, bei der in einem Betrachtungsintervall (violet-
ter Bereich zwischen Datenpunkt 65 und 111) eine Trenderkennung erfolgt. Die Anna-
herung der originalen Zeitreihe ist im Betrachtungsintervall (violetter Bereich) durch
eine lineare Trendstruktur (roter Verlauf) erfolgt.
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Betrachtungs- Originale Zeitreihe
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Abbildung 2-21: Merkmalsextraktion mit Hilfe einer QTA nach (Maurya & Paritosh et
al. 2010).

Die Erfolgs- und Genauigkeitsgiite einer QTA wird mafigeblich durch die zugrundelie-
gende Intervallsegmentierung bestimmt. Hier kénnen bestehende Algorithmen zur Auf-
teilung der Zeitreihe Anwendung finden. Mégliche Ansatze aus dem Stand der Technik
sind beispielsweise die gleitende Fensterung, bottom-up oder top-down (Keogh & Chu
etal. 2001). Ausgewahlte Verfahren sind bereits in vorliegender Dissertation eingefiihrt.
Uberdies zeigen (Maurya & Paritosh et al. 2010) (Rengaswamy, Hégglund & Venka-
tasubramanian 2001) (Venkatasubramanian & Rengaswamy et al. 2003) weitere
Mischformen von fixen Zeitfensterbetrachtungen. Fixe Zeitfensterbetrachtungen nutzen
eine fest definierte Intervalllange, um die originale Zeitreihe entsprechend aufzuteilen.
Gleitende Zeitfenster hingegen bestimmen ein Segment, welches iterativ vergroRert
wird und bis zu einem Abbruchkriterium wachst. AnschlieRend wiederholt sich die Fens-
terung bei einem neuen Startwert.

Im top-down Verfahren wird eine Zeitreihe aufgegliedert. Dies erfolgt rekursiv unter Be-
achtung aller mdéglichen Partitionen und halt bis zu einem Abbruchkriterium an. Es wird
im ersten Schritt ein Naherungsfehler berechnet, welcher zur Entscheidung einer wei-
teren Aufteilung der Zeitreihe angewendet wird. Die Aufteilung erfolgt an geeigneten
Stellen und wird iterativ durchgefiihrt. Der bottom-up Ansatz hingegen beschreibt die
logische Erganzung zum top-down Verfahren. Hier werden die Segmente permanent
aufgeteilt und zusammengefiihrt, bis das Abbruchkriterium erfillt ist. Ausgangspunkt ist
die feinst mogliche Annaherung der Segmente (Keogh & Chu et al. 2001) (Maurya &
Paritosh et al. 2010) (Rengaswamy, Hagglund & Venkatasubramanian 2001) (Venka-
tasubramanian & Rengaswamy et al. 2003).
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2.7.5 Zusammenfassung und Bewertung der wissensbasierten Ansatze

Zusammenfassend ist zu erkennen, dass die Formalisierung von Doménenwissen in
der Produktion im Kontext von Expertensystemen ein relativ neues Forschungsfeld dar-
stellt. Im Wesentlichen lassen sich diese Verfahren in den Bereich des sogenannten
Transfer Learning einordnen, welche das Ziel einer Ubertragung oder Generalisierung
von Wissen und Modellen hat. In vorliegenden Ansétzen sollen allerdings keine lernen-
den Verfahren zur Integration von Wissen untersucht werden. Im aktuellen Stand der
Forschung und Technik bleibt offen, wie mittels einer QTA Anwenderwissen als a priori
Wissen integriert werden kann. Es gibt keine Verfahren, welche dieses formalisierte
Wissen anschlielend fiir eine effiziente domanenulbergreifende Klassifikation von Ano-
malien nutzen. Des Weiteren ist nicht ersichtlich, wie diese wissensbasierten Ansatze
mit datenbasierten lernenden Verfahren kombiniert und gewinnbringend eingesetzt
werden kénnen. Aufgefiihrte Verfahren im eigenen Ansatz dieser Dissertation greifen
diese offene Fragestellung auf und adressieren einen neuartigen Lésungsansatz.

2.8 Bewertung des Standes von Forschung und Technik

Nachfolgend ist eine Zusammenfassung des Standes von Forschung und Technik dar-
gestellt. Daraus werden bestehende Defizite in Forschung und Technik abgeleitet, wel-
che in vorliegender Dissertation geldst werden. Das Kapitel schlieBt mit einer Aufstel-
lung der Lésungsanséatze, welche in nachfolgenden Kapiteln adressiert sind.

2.9 Fazit zum Stand von Forschung und Technik

Im ersten Kapitel des Standes von Forschung und Technik konnte aufgezeigt werden,
dass Stillstdnde in der Produktion nach wie vor einer der wesentlichen Risikofaktoren
fur Unternehmen sind (Allianz Global Corporate & Specialty SE 2020). Stillstande zu
vermeiden gilt demnach hoher Prioritat, was durch den Einsatz von Industrie 4.0 Me-
thoden zur Vernetzung der Produktionsanlagen und durch die Erkennung von Maschi-
nen- und Prozesszustadnden ermdglicht wird (Bauernhansl, Hompel & Vogel-Heuser
2014).

Zustandserkennungen, sogenannte Condition Monitoring Systeme, bieten eine wesent-
liche Grundlage zur weiteren Analyse und Vorhersage von Stérungen in Produktions-
maschinen. Condition Monitoring Systeme sind industriell etablierte Konzepte, welche
in der Regel in der Serienfertigung und auf Basis von externen Datenquellen wie Sen-
soren basieren (Netzer & Begemann et al. 2021). Kapitel 2.4 zeigt deutlich, dass in den
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letzten Jahren verstarkt Klassifikationsverfahren im Bereich des Maschinellen Lernens
entwickelt wurden. Diese modernen Verfahren benétigen eine gro3e Anzahl an Daten
aus dem Prozess, um dann Stérungsklassen zu erkennen.

Kapitel 2.5ff. zeigen auf, dass in den letzten 20 Jahren sehr effiziente und leistungs-
starke Algorithmen im Bereich der Mustererkennung publiziert wurden. Diese Ansatze
sind allerdings im Wesentlichen in anderen Bereichen wie Medizin, Finanzméarkte oder
zur Bewegungserkennung aufzufinden. Aufbauend und in Kombination mit einer Mus-
tererkennung sind bislang keine Ansatze zur Anomalieerkennung publiziert. Systeme
zur Anomalieerkennung ohne aufwendiges Antrainieren beziehen sich klassischer-
weise auf die Erkennung von Anomalien Uber fest definierte Schwellwerte oder Ein-
griffsgrenzen. Neue Forschungsarbeiten beschreiben im Wesentlichen Klassifikations-
ansétze Uber beispielsweise Kinstliche Neuronale Netze. Aktuelle Forschungsarbeiten
zeigen Ansatze zur Datentransformation und -vorverarbeitung als wesentlichen Schritt
der Datenverarbeitung. In neuen Ansatzen werden zudem verstarkt Autoencoder sowie
LSTM Netze beschrieben.

In Kapitel 2.7 werden Anséatze aufgezeigt, um menschliches Anwenderwissen in ein
datengetriebenes System zu integrieren. Dabei werden Formen von Expertensystemen
beschrieben, mit Hilfe derer Wissen gespeichert werden kann. Zum Ubertragen von
Wissen in ein bearbeitbares Format kommen Formalisierungen zum Einsatz. Auch in
diesem Bereich werden einige aktuelle Forschungsarbeiten vorgestellt, um Wissen ob-
jektbasiert Uiber eine zuvor festgelegte Syntax zu beschreiben.

In all den beschriebenen Arbeiten des Standes von Forschung und Technik wird die
Dringlichkeit zur Vermeidung von Stillstdnden deutlich. Existierende Anséatze nutzen
Methoden des maschinellen Lernens zum Auffinden von Anomalien in Produktionsma-
schinen, sind aber im Wesentlichen aufgrund der notwendigen groRen Datenmenge in
Serien- oder GroRserienfertigungen eingesetzt. Nachfolgend werden ausgehend von
der zusammenfassenden Darstellung des Standes von Forschung und Technik aktuelle
forschungs- und industrierelevante Defizite abgeleitet und aufgeflhrt.

2.10 Aktuelle Defizite in Forschung und Technik

Die Relevanz des beschriebenen Forschungsthemas zur intelligenten Prozessuberwa-
chung ist durch die Anzahl publizierter Forschungsarbeiten und der auRergewdhnlich
hohen Forderung nach industriellen Lésungen eindeutig gegeben. GroRe Industriever-
bande wie beispielsweise der Verband Deutscher Maschinen- und Anlagenbauer
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(VDMA) oder der Verein Deutscher Ingenieure (VDI) publizierten in den letzten Jahren
einige Arbeiten zur Umsetzung von digitalen Lésungen in der Produktion zur nachhal-
tigen Produktionsoptimierung (Anderl, R., Picard, A., Wang, Y., Fleischer, J., Dosch, S.,
Klee, B., & Bauer, J. 2015). In diesen und weiteren Studien (Netzer & Goénnheimer et
al. 2021) (Netzer & Begemann et al. 2021) (Armbruster, Génnheimer & Netzer 2021)
wird aufschlussreich beschrieben, dass die ganzheitliche Anwendung dieser Systeme
zur Prozesslberwachung aus vielen Griinden bislang nicht umgesetzt ist. Griinde hier-
fur sind zum einen die fehlende Infrastruktur resp. die hohen Investitionskosten fir
Nachristsensoriken. Zum anderen sind bislang keine Verfahren bekannt, welche bei
geringer Datenmenge wie in Klein- oder Einzelteilfertigung zuverlassige Stérungser-
kennungen ermdglichen. Das genannte Hauptdefizit zeigt, dass Verfahren zur St6-
rungserkennung in Produktionsanlagen auf Grundlage von internen Steuerungsdaten
kaum erforscht sind.

Des Weiteren ist sind produzierende Unternehmen durch eine hohe Variantenvielfalt
der Anlagen gekennzeichnet. Diese Vielfalt ist zum einen auf unterschiedlichen Ferti-
gungsverfahren wie beispielsweise trennende oder umformende Produktionsmaschi-
nen oder Handhabungsmaschinen zuriickzufihren. Zum anderen ist ein hoher Alters-
unterschied bei Fertigungsanlagen erkennbar. Der Verband Deutscher Werkzeugma-
schinen gibt an, dass das durchschnittliche Alter von Werkzeugmaschinen in produzie-
renden Unternehmen bei mehr als 10 Jahren liegt (Barton & Stamm et al. 2020). Durch
das unterschiedliche Alter der Maschinen gehen ein unterschiedlicher Informationsge-
halt in den Daten sowie externe Einflussgréen wie Rauschen einher. Daraus lasst sich
ein weiteres Forschungsdefizit ableiten. Bislang sind keine Verfahren bekannt, welche
ohne groRRen Applikationsaufwand und Parametrierung auf unterschiedlichste Produk-
tionsmaschinen verschiedenen Alters anwendbar sind (Gonnheimer & Netzer et al.
2020) (Netzer & Goénnheimer et al. 2020).

Einige Forschungsarbeiten zeigen Anséatze auf, um auf wechselnde Randbedingungen,
sogenannte ,Konzept Drifts* (Webb & Hyde et al. 2016), reagieren zu kénnen. Dennoch
werden diese Verfahren in der Regel in der Serienproduktion eingesetzt. In hochflexib-
len Produktionsmaschinen ist die Datenmenge je Prozess meist zu gering, um zuver-
lassige Analysen durchfiihren zu kénnen. Hier beschreiben einige Arbeiten im Stand
der Forschung und Technik komplexe Algorithmen aus dem Bereich des Maschinellen
Lernens, welche allerdings durch ein hohes Mall an Parametrierung und Systemver-
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standnis gepragt sind. Diese Eigenschaften machen die Verfahren fir die praxistaugli-
che Anwendung in der Produktion unbrauchbar. Ein weiteres Defizit ist, dass bislang
kaum Verfahren bekannt sind, welche bei wechselnden Prozessen in hochflexiblen Pro-
duktionsmaschinen und somit geringer Datenmenge anwendbar sind.

Im Bereich der Mustererkennung sind einige vielversprechende Arbeiten erkennbar.
Vorhergehendes Kapitel zeigt zusammenfassend die wichtigsten Arbeiten. Diese An-
satze setzen in der Regel a priori Wissen voraus (Netzer, Michelberger & Fleischer
2020). Dieses a priori Wissen wird beispielsweise zur Parametrierung der Verfahren,
wie zur Vorgabe der Clusteranzahl oder einer festes Fensterlange angewendet. In vor-
liegendem Anwendungsfall dieser Dissertation ist nicht von vorhandenem a priori Wis-
sen auszugehen, weshalb sich bei den beschriebenen Forschungsarbeiten im Bereich
Mustererkennung ein weiteres Defizit eroffnet. Bislang sind kaum Arbeiten bekannt,
welche ohne a priori Wissen und auf Basis stark wechselnder Randbedingungen wie
Segmentlange oder Signalniveau anwendbar sind. Des Weiteren sind keine Arbeiten
publiziert, welche eine Mustererkennung zur Prozesssegmentierung nutzen, um auf-
bauend darauf eine Anomalieerkennung zu realisieren.

In einer Studie (Netzer & Begemann et al. 2021) wurde zudem aufgezeigt, dass bei
modernen datengetriebenen Verfahren das gesammelte Wissen der Anlagenanwender
nicht integriert wird. Das sogenannte Doménenwissen, bestehend aus der Erfahrung
Uber das Verhalten und Eintreten einer Stérung sowie deren Gegenmalnahme, wird
keine datengetrieben Ansatzen bericksichtigt. Es sind keine Forschungstatigkeiten be-
kannt, welche ein hybrides Wissenssystem, bestehend aus dem Wissen der Anwender
sowie datengetriebenen Analysen, aufzeigen. Aus diesem Grund lasst sich hierfir ein
weiteres Defizit ableiten.

2.11 Zusammenfassung der Defizite und Losungsansitze

Der in vorliegender Dissertation entwickelte Ansatz zur Erkennung von Stérungen in
verschiedenen hochflexiblen Produktionsmaschinen hat grof3es Potential aufgefiihrte
Defizite im Stand der Forschung und Technik zu I6sen. Dadurch kann ein neuartiges
Verfahren etabliert werden, um Stérungen im industriellen Umfeld eindeutig erkennen
zu kénnen. Ansatze zur Erkennung von Anomalien auf Grundlage einer Prozessseg-
mentierung mittels Mustererkennung wurden in einigen Vorarbeiten zur vorliegenden
Dissertation quantifiziert und analysiert (Armbruster, Génnheimer & Netzer 2021)
(Gonnheimer & Netzer et al. 2020) (Netzer, Michelberger & Fleischer 2020) (Netzer &
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Begemann et al. 2021) (Netzer & Génnheimer et al. 2021) (Netzer & Goénnheimer et al.
2020) (Netzer, Michelberger & Fleischer 2019) (Netzer & Palenga et al. 2021) (Netzer
& Bach et al. 2022). An einem exemplarischen Beispiel von (Netzer & Palenga et al.
2021) wird aufgeflhrt, dass die in dieser Dissertation zusammengefiihrten Ergebnisse
der Arbeiten unter anderem im Rahmen eines Fréasversuchs an einer Werkzeugma-
schine erfolgsbringend validiert sind. Die Analyse zeigt, dass keine kostenintensiven
Nachriistsensoriken verbaut werden missen und die Logik auf weitere Anlagen uber-
tragbar ist.

Zur Prazisierung der Zielsetzung im nachfolgenden Kapitel 3 dieser Dissertation sind
auf Basis der abgeleiteten Defizite aus dem zusammenfassenden Stand der Technik
und Forschung Losungsansatze gegeniibergestellt. Abbildung 2-22 zeigt die beschrie-
benen Defizite und die in den nachfolgenden Kapiteln erlduterten Lésungsansétze.

. Lésungsansatz 1
Defizit 1 . . -
Anomalieerkennungen Die Segmentierung von Subprozessen erméglicht

benétigen grofe Datenmengen eine Steigerung der Datenmenge durch das Finden
von gleichen Prozesselementen.

Defizit 2 Lésungsansatz 2
U“te"s_"hie““‘:he'_ Ubertragbarkeit von Verfahren durch Abstrahieren
Informationsgehalt in von Prozesssegmenten und Anwendbarkeit bei
Maschinen unterschiedlicher Datenqualitat.

. Lésungsansatz 3
Defizit 3

Komplexe Verfahren bedingen Durch selbstlemende Anséatze sowie das Erkennen
a priori Wissen von individuellem Maschinenverhalten werden
Verfahren automatisch parametriert.

Lésungsansatz 4

Defizit 4
Keine Kombination aus Durch Formalisieren von Anwenderwissen und

Anwenderwissen und Daten Speichemn in einer Wissensdatenbank erfolgt die
Klassifizierung daten- sowie anwenderbasiert.

Abbildung 2-22: Aktuelle Defizite und Lésungsansétze.
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3 Prazisierte Zielsetzung und Vorgehensweise

In vorliegendem Kapitel werden zunachst die im Stand von Forschung und Technik
zusammengefassten Forschungsdefizite mit den angestrebten Losungsansatzen kon-
kretisiert. Ausgehend von der Analyse wird eine prazisierte Darstellung der angestreb-
ten Vorgehensweise zur Zielerflllung erarbeitet und erlautert.

3.1 Prazisierung der Zielsetzung

Ziel dieser Dissertation ist es mittels eines kombinierten Verfahrens Anomalien in hoch-
flexiblen Produktionsmaschinen zur Prozessiiberwachung aufzufinden. Dabei werden
im ersten Schritt die bereits in der Maschine zur Verfiigung stehenden Signalvariablen
analysiert und Uber ein Verfahren zur Mustererkennung in einzelnen Subsegmente auf-
geteilt. AnschlieRend erfolgen die Wiedererkennung der Segmente im Online-Signal
und die darauffolgende Identifikation von Anomalien. Eine Integration von Anwender-
wissen ermdglicht die Klassifikation der gefundenen Anomalien und erhéht die Klassi-
fikationsguite bei geringer Datenmenge. Durch ein geeignetes Zusammenspiel aus Da-
tenaufnahme, Datenvorverarbeitung, Kombination einzelner Analysemethoden sowie
Integration von Anwenderwissen in einer intelligenten Prozessiiberwachung kann eine
friihzeitige Stérungsidentifikation erzielt werden. Gerade bei wechselnden Maschinen-
einfliussen oder -prozessen sind herkdémmliche im Stand von Forschung und Technik
beschriebenen Ansatze kaum anwendbar. Die entwickelten Verfahren sind als praxis-
relevantes intuitives Softwareprogramm umgesetzt, welches ohne grof3en Applikations-
aufwand an einem Steuerungscomputer einer Maschine angebracht werden kann.
Durch die Integration von Anwenderwissen, sowohl zur Beschreibung von Stérungen
und deren Gegenmafinahmen, als auch zur Abfrage von Anomalieentscheidungen
kann die Akzeptanz von intelligenten Verfahren mafgeblich gesteigert werden. Somit
kénnen neben wirtschaftlichen Zielen der Prozessiiberwachung auch Akzeptanzsteige-
rungen hinsichtlich Industrie 4.0 Technologien erreicht werden. Nachfolgend wird aus-
gehend von der prazisierten Beschreibung der Zielstellung eine Vorgehensweise zur
Zielerfullung abgeleitet. Die Vorgehensweise orientiert sich an den beschriebenen L6-
sungsanséatzen, welche sich aus der Analyse der Forschungsdefizite ergeben. Abbil-
dung 3-1 zeigt ein in die industrielle Praxis tbertragenes Zielbild des Systems. Der Da-
teninput stammt direkt aus einer Produktionsmaschine, exemplarisch an einer Frasma-
schine im Schaubild dargestellt. Herausforderungen im Hinblick auf die Datenaufnahme
sind in vorliegender Dissertation bewusst nicht adressiert. Historische Offline-Signale
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werden im ersten Schritt Uber Methoden der Mustererkennung analysiert und daraus
Prozesssegmente berechnet. Diese werden in einer sogenannten Signal-Datenbank
abgespeichert. AnschlieRend erfolgt die Online-ldentifikation von wiederkehrenden
Prozesssegmenten und bei der Ubereinstimmung mit der Signaldatenbank wird die
Anomalieerkennung in den Signalen durchgefiihrt. Die Klassifikation erfolgt datenba-
siert sowie aufgrund von formalisiertem Anwenderwissen. Dieses Anwenderwissen
wird in einer Domanenwissensdatenbank abgespeichert. Zur erfolgreichen Fehlersu-
che sowie zum nachhaltigen Beheben von Stérungen werden den gefundenen Anoma-
lien MaBRnahmen beigefligt. Diese werden automatisiert dem Anwender bei erneutem
Stérungsfall angegeben. Die Umsetzung der beschriebenen Verfahren erfolgt program-
miertechnisch und Uber eine grafische Benutzeroberflache (engl.: Grafical User Inter-
face, kurz: GUI). Mit Hilfe dieses Ansatzes lassen sich signifikante Prozessanomalien
mit einem kausalen Zusammenhang der Prozesskraft und dem zu messenden Signal
auffinden. Die Stérungen missen im verrauschten Signal erkennbar sein. Kleine Ab-
weichungen, welche bspw. durch Umgebungsbedingungen resultieren, kbnnen vom
vorliegenden System nicht gefunden werden und sind auch nicht Fokus der Arbeit.

#\ Anomaly-Detection GUI Wbk
® Muster Spindeistrom
\ - 3 1
e e
DN it
t
Edge
g i mm) Anomaly detected !
-
=]
a e Anomaly No Anomaly
. Intelligente Anomalieerkennung
% : Wissen/Daten : E’
[a] Mustererkennung o 1 2
i Analyse /\ Signal-Datenbank -
I Auffinden von ® S— I %
! verschiedenen Prozessen . ® o5% 1 : [a]
L [t |
: onii > Formalisierung von 1
i e Identifikation ® 4 Anwenderwissen !
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! Rohsignal aus Finden von Anomalieniin Doménenwissen-Datenbank —
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Abbildung 3-1: Schaubild der intelligenten Anomalieerkennung und Darstellung der
Schnittstellen.
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Nachfolgend werden Arbeitspakete abgeleitet, um die wissenschaftlichen Kernfragen
beantworten zu kénnen.

3.2 Vorgehensweise zur Zielerfiillung

Die zur Zielerfillung angestrebte Vorgehensweise ist in Abbildung 3-2 dargestellt und
visualisiert. Nachfolgend werden die relevanten Kapitel der Vorgehensweise erlautert
und eingefihrt.

4.1 | Motivation und Abstrahierung als System |

Einflussanalyse und
Detektierbarkeit von

Storungen in 4.2 | Methodische Analyse der Einflussgréen |

Produktionsmaschinen

4.3 | Auswertung und Interpretation der Erkenntnisse |

Datensegmentierung in [N | Datenvorbereitung / Distanzbestimmung und Clusterverfahren |
Offline-Zeitreihen

Wiedererkennung der 54 | Reprasentative multidimensionale Muster |

Muster in Online-
Signalen 56 | Wiederfinden von Mustern in Online Signalen mit Kennzahlen |

6.1 | Prinzip der Anomalieerkennung |

Online- 6.2 |

; Anomalieerkennung anhand eines Toleranzbandes |
Anomalieerkennung

6.3 | Laufzeituntersuchung |

71 | Feedback-Loop und Integration eines Labels zur Klassifikation |

Klassifikation und
Integration von 8.1 | Integration von Anwenderwissen Uber eine Formalisierung |
Doméanenwissen

8.2 | Klassifikation tiber formalisiertes Domanenwissen |

9.3 | Prozesstiberwachung der Zerspanung zur Qualitatssicherung ‘

Umsetzung &
Validierung der 9.4 | Bauteilverlustiiberwachung einer Transportkinematik ‘

Anomalieerkennung

9.5 | Uberwachung einer Fuigeeinheit der Elektromotorenproduktion ‘

Abbildung 3-2: préazisierte Vorgehensweise zur Zielerfiillung.
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Im ersten Schritt in Kapitel 4 erfolgt eine Eingrenzung der Detektierbarkeit von Stoérun-
gen in Brownfield Produktionsmaschinen. Dabei wird der Begriff der prinzipiellen Mess-
barkeit eingeordnet und mit Hilfe von methodischen Ansatzen aus der Regelungstech-
nik abstrahiert. Auf Grundlage einer Eingrenzung von externen und internen Einfluss-
gréfRen von der Maschine sowie deren Umgebung erfolgt eine Bewertung und formale
Beschreibung der sogenannten Messstrecke. In Anschluss daran erfolgt die Interpreta-
tion und Ableitung von Anforderungen an die Verfahren in dieser Dissertation.

Anschlief’end wird in Kapitel 5.1ff die Datenvorverarbeitung eingefiihrt. Hier werden
maschinen- und anlagentypische Eigenschaften der Messreihen analysiert und durch
geeignete Verfahren vorverarbeitet. In Kapitel 5.3 werden Verfahren zur Mustererken-
nung vorgestellt und ein eigener Ansatz prasentiert, um Prozesse in hochflexiblen An-
lagen segmentieren zu kénnen. Dies mundet in der Berechnung von multidimensiona-
len reprasentativen Prozessmustern. Die beschriebenen Verfahren erfolgen auf Basis
historischer Messzeitreihen. Ansatze zum Wiederfinden der reprasentativen Muster in
Online-Zeitreihen werden in Kapitel 5.6 beschrieben.

In Kapitel 6 erfolgt die Beschreibung der eigenen Ansatze zum Auffinden von Anoma-
lien. Die Anomalien werden vorerst nicht klassifiziert, sondern lediglich als unerwartete
Auspragung erkannt.

In Kapitel 7 werden neuartige Ansatze vorgestellt, um ein Label zur Klassifikation der
Anomalien zu integrieren. Die Klassifikation erfolgt sequenziell nach dem Auffinden der
Anomalien mit dem Prinzip aus Kapitel 6 und steigert die Genauigkeit des Gesamtsys-
tems maligeblich. Des Weiteren ist durch die Integration eines Labels auch die Klassi-
fikation durch den Anwender mdglich. In Kapitel 8.1 werden Ansatze zur Formalisierung
von bestehendem Anwenderwissen diskutiert und anschlieRend in Kapitel 8.2 die Klas-
sifikation durch formalisiertes Wissen erlautert.

Alle vorgestellten Ansatze werden an reprasentativen, praxisrelevanten Anwendungs-
fallen validiert. Die entwickelten Verfahren werden dem Anwender Uber eine App be-
reitgestellt. AbschlieRend werden die Ansatze zusammengefasst analysiert und auf Ba-
sis der Validierung bewertet. Zudem erfolgt eine qualitative 6konomische Bewertung
zur Anwendung in der Produktion.
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4 Einflussanalyse und Detektierbarkeit von Storungen

Ziel dieses Kapitels ist die Herleitung von Einflussgrofien auf die Messbarkeit von St6-
rungen sowie die Beschreibung einer allgemeinen Methodik zur Bewertung der Detek-
tierbarkeit. In Brownfield Produktionsmaschinen ist es wichtig, neben der Betrachtung
der methodischen Datenauswertung auch maschinenspezifische und messbedingte
Einflisse zu quantifizieren. Aufgrund der meist bereits fortgeschrittenen Lebensdauer
einer Brownfield Maschine mussen die Einflisse aus der Maschine und der Messung
in der Klassifikation sowie bei der Ubertragbarkeit beriicksichtig werden. Stand der
Technik Ansatze beziehen sich hingegen nur auf die methodische Datenauswertung.

Zur Herleitung der Einflisse auf die Messbarkeit wird das Gesamtsystem der Produkti-
onsmaschine zunéchst als Ubertragungsstrecke analog zur Regelungstechnik abstra-
hiert. AnschlieBend erfolgen die Erlauterung der Messstrecke und die Beschreibung
der spezifischen Einfliisse.

In diesem Kapitel wird gezeigt, dass die Ubertragungsfunktion zwischen Prozesskraft
bzw. der MessgréRRe und der Messaufnahme in der Steuerung verschiedenen dufieren
und inneren Einflissen unterliegt und der Erfolg der Anomalieerkennung nicht aus-
schlieBlich von der Konzeption der Datenauswertung abhangt.

Die Inhalte der folgenden Kapitel wurden im Rahmen der angeleiteten Arbeit (A_Wur-
che 2020) erarbeitet. Die Ergebnisse sind zusammengefasst dargestellt.

4.1 Motivation und Abstrahierung als System

Im ersten Teil des Kapitels erfolgt die Abstrahierung der Problemstellung. Dafiir muss
zunachst geklart werden, was unter dem Begriff Detektierbarkeit zu verstehen ist. Eine
stimmige Definition hierfur im Kontext der Anomalieerkennung bei Produktionsmaschi-
nen wird durch die Regelungstechnik mit dem Begriff der Beobachtbarkeit bzw. der
Rekonstruierbarkeit gegeben. In der Regelungstechnik wird ein MehrgréRensystem als
beobachtbar bezeichnet, sofern sich in einem endlichen Zeitintervall mittels des Ver-
laufs der Eingangs- und Ausgansgrof3en eindeutig der Anfangszustand des System re-
konstruieren lasst (Lunze 2020b).

Wird die Ubertragungsfunktion, welche bei einer Anomalieerkennung die Funktion zwi-
schen Wirkpunkt der Stérung in der Maschine (meist die Prozesskraft am Werkzeug)
und der Messaufnahme in der Steuerung darstellt, in einem hinreichend kleinen Zeitin-



59 Einflussanalyse und Detektierbarkeit von Stérungen

tervall betrachtet, sodass der Zustand einer Produktionsmaschine als stationar und li-
near angenommen werden kann, ist die gesamte Ubertragungsfunktion eindeutig be-
schreibbar. Ist ein System rekonstruierbar, so heif3t dies, dass sich aus den Eingangs-
und Ausgangsgrofen in einem bestimmten zeitlichen Intervall T auch eindeutig der Zu-
standsvektor x zum Zeitpunkt ¢ rekonstruieren lasst (Lunze 2020b). Auf Basis dieser
Definitionen kénnen Kriterien fiir die Beobachtbarkeit und Rekonstruierbarkeit von Sys-
temen festgelegt werden. Weitere Erlauterungen und Ausfihrungen zeigen (Lunze
2020a) (Lunze 2020b) (Stiller 2006).

Die Rekonstruktion und Analyse eines Ausgangszustandes durch die Messung einer
oder mehrerer SystemgréfRen entspricht genau der gewilinschten Funktion einer Ano-
malieerkennung auf maschineninternen Messdaten einer Produktionsmaschine. Je-
doch kann das theoretische Wissen aus der Mess- und Regelungstechnik nur bedingt
auf die reale Anwendung Ubertragen werden, da hierfiir in der Regel ideale Systeme
betrachtet werden. In der praktischen Anwendung sind jedoch nicht-ideale Einflussgré-
Ren, bei grundsétzlich gewahrleisteter Messbarkeit, entscheidend. Im Folgenden wer-
den daher die EinflussgréRen detailliert betrachtet.

4.2 Methodische Analyse der EinflussgroRen

Im Folgenden sollen die Einfliisse aller Art auf die Messbarkeit einer Anomalie metho-
disch analysiert werden. Um hierbei allerdings die geforderte maximale Generalitéat zu
gewahrleisten, ist es zuvor notwendig auch den zu detektierenden Messfehler mog-
lichst generisch zu fassen, weshalb hier ebenfalls vorab eine eigehende Analyse not-
wendig ist. Anschliefend sollen anhand eines Leitbeispiels die spezifischen Einfluss-
gréRen auf den Messprozess untersucht werden.

4.2.1 Ableitung generischer Storungsgruppen

Eine wichtige Uberlegung der Systemtheorie ist, dass ein technisches System zur Er-
fullung seiner Funktion nicht getrennt von seiner Umgebung betrachtet werden kann.
(Ropohl 2009) fiihrt in diesem Zusammenhang am Beispiel eines Computers den Be-
griff des sozio-technischen Systems ein. Er motiviert dies durch die Uberlegung, dass
ein Computer zur vollumfanglichen Erfiillung seiner Funktion eines Bedieners bedarf
und dass beide fiir sich getrennt die an sie gestellten Forderungen nicht erfiillen kén-
nen. Diese Uberlegung lasst sich auf Produktionsmaschinen iibertragen, da hier die
Ursache fiir eine Prozessanomalie ebenfalls nicht allein auf der Maschinenseite liegt.
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Vielmehr muss durch Verallgemeinerung der Systemgrenze ein sozio-technisches Sys-
tem geschaffen werden, welches alle méglichen EinflussgréBen beriicksichtigt. Eine
Veranschaulichung dieser Uberlegung am Beispiel der Produktionsmaschine liefern
(Weck & Brecher 2013) mit ihrer Auflistung aller méglichen Einflussfaktoren in Kapitel
2.2.1, Abbildung 2-2. Als Beispiel soll das Frasen eines beliebigen Werkstlckes be-
trachtet werden, bei welchem wahrend des Bearbeitungsvorgangs ein Werkzeugbruch
eintritt. Es werden dabei vor allem die Motorstrome der Spindel sowie die Positionsda-
ten des Werkzeuges beobachtet.

4.2.2 Analyse der EinflussgroRen

Die beschriebene Messstrecke, siehe Abbildung 4-1, kann aus drei wesentlichen Teil-
systemen und den Randbedingungen aus der Systemumgebung beschrieben werden.
Beispielsweise breitet sich die Stérungsinformation des gebrochenen Werkzeuges zu-
nachst als analoges Signal Uber die Werkzeugmaschine aus. Dort gibt es maschinen-
spezifische Einflisse, welche das Signal beeinflussen. AnschlieRend erfolgt die mess-
technische Verarbeitung, welche ebenso Einfliissen unterliegt. Das Messsignal aus der
Steuerung der Maschine wird dann Uber eine Methodik ausgewertet. Je nach Signalauf-
bereitung und Methodik wird das Signal anders evaluiert. Die gesamte Messstrecke
unterliegt dabei weiteren Umgebungsbedingungen wie verfiigbare Rechenleistung.

- Soft-und
Hardwareausstattung

- Verfugbare
Rechenleistung
Physik. Umgebungs-
bedingungen

Systemumgebung
Messstrecke

_________________________________________________________

__________________________________________________________

- Ort der Fehlerquelle - Sensorart und -qualitat - Signalaufbereitung
Dampfung/Anregung - Stérungsart - Anomalienabstraktions-
durch Signal- - Messrauschen verfahren
Ubertragung - Theoretische
Maschinenschwingung Messbarkeit

Abbildung 4-1: Systemtheoretische Betrachtung der Messstrecke mit der Messgré3e
X, der Anomalie z sowie der Messgréf3e 9.
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Zusammenfassend kdnnen aus dieser Darstellung der Messstrecke vier wesentliche
EinflussgrofRen auf die Beobachtbarkeit bzw. Messbarkeit von Anomalien abgeleitet
werden, welche im Folgenden weiter erlautert werden.

4.2.2.1 Maschinenspezifische Einfliisse

Maschinenspezifische Einflussgré3en bezeichnen physische Systemparameter, die ei-
nen signifikanten Einfluss auf die Qualitat der MessgréfRenerfassung haben. Beispiels-
weise stellt die ibermaRige Dampfung der zunachst analogen Messgrofe Giber die phy-
sische Ubertragungstrecke bis hin zum messenden Sensor eine solche EinflussgréRe
mit negativem Einfluss auf die Messbarkeit einer Anomalie dar.

4.2.2.2 Messtechnische Einfliisse

In die Kategorie der messtechnischen EinflussgréRen fallen alle Einflisse, die unter
messtechnischen Aspekten die Detektierbarkeit einer Anomalie beeinflussen. Ein sehr
prominentes Beispiel hierfir sind beispielsweise die theoretische Messbarkeit einer
Anomalie gemaf des Shannon-Nyquist-Theorems oder aber auch die Art der Stérung
(A_Winkler 2020).

4.2.2.3 Methodische Einfliisse

In diese Kategorie fallen alle Aspekte, welche die Anomaliedetektion von der Wandlung
des analogen Signals in das korrespondierende digitale Signal, die Messung oder De-
tektierbarkeit einer Prozessanomalie beeinflussen. Dieser letzte Teilschritt in der Funk-
tionslogik einer Anomalieerkennung, auch Detektionsmethodik bezeichnet, stellt den in
sich flexibelsten und am einfachsten anzupassenden Teil dar. Es missen hier vor allem
die digitale, rechnergestitzte Signalaufbereitung und die zugrunde liegende Detekti-
onslogik fiir Anomalien beriicksichtigt werden.

4.2.2.4 Systemumgebung

Die Randbedingungen leiten sich vor allem aus der umgebenden Umwelt ab. Als Rand-
bedingen im Kontext der qualitativ hochwertigen, kontinuierlichen Messung von Sys-
temgrofRen sind vor allem 6konomische Aspekte und Entwicklungsbarrieren zu nennen.
So ist die software- und hardwaretechnische Ausstattung einer Produktionsmaschine
in der Regel durch 6konomische Begrenzungen eingeschrénkt, sofern sie nicht dem
aktuellen Stand der Technik entspricht.
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4.3 Auswertung und Interpretation der Erkenntnisse

Des Ofteren entstehen dkonomische Konflikte mit anderen OptimierungsgréRen im Hin-
blick auf die Detektierbarkeit von Anomalien. Dabei ist im Allgemeinen von einem Ziel-
konflikt die Rede, welcher durch die zuvor beschriebenen vier wesentlichen Einfluss-
gréRen definiert ist. Ein anschauliches Beispiel fiir dieses Spannungsfeld ist eine be-
sonders hochfrequente Anomalie, fir die oftmals eine komplexe Messanordnung im
Rahmen der technischen Méglichkeiten realisierbar wéare. Da jedoch dieses System in
der Regel mit einem erheblichen finanziellen Mehraufwand verbunden ist, kann der
Mehrwert in der Regel nicht positiv bewertet werden.

Bei ndherer Betrachtung dieses Zielkonfliktes stellt sich konsequenterweise die Frage
nach einen Optimum bezliglich der Messbarkeit einer Anomalie. Die Existenz eines
solchen Optimums lasst sich durch ein klares Anwendungsprofil einer Anomalieerken-
nung auf Basis von internen Steuerungsdaten ableiten.

4.4 Grenzen der Verfahren in der praktischen Anwendung

Nach der theoretischen Eingrenzung erfolgt die Beschreibung der Verfahrensgrenzen
in den praktischen Anwendungen. Im Allgemeinen wird bei vorliegenden Produktions-
prozessen von quasi statischen Prozessen ausgegangen. Dynamische Einfliisse wie
beispielsweise eine auftretende Schwingung durch externe Einfliisse wird in vorliegen-
den Verfahren dieser Dissertation nicht beriicksichtig. Zudem weisen die nachfolgen-
den Verfahren konzeptbedingt eine zeitliche Latenz beim Auswerten und Auffinden von
Anomalien auf. Dies fiihrt dazu, dass keine direkte Maschinenkoppelung, beispiels-
weise zum Stoppen der Maschine, umgesetzt werden kann. Die minimale Reaktionszeit
betragt konzeptbedingt < 1 sec.

Als weitere Grenze ist die selbstgelernte Eingriffsgrenze des Systems zu nennen. Das
Verhaltnis von Ausmalf der Stérung, welche durch die Anzahl und den Absolutwert der
Ausreifder-Datenpunkte gekennzeichnet sind, zur berechneten Hullkurve ist fir die Re-
aktionszeit resp. Sensitivitat des Systems stellvertretend. Weisen Prozesse in Brown-
field Maschinen eine hohe Varianz und somit Rauschen in den Daten auf, werden die
Eingriffsgrenzen mit geringer Sensitivitat berechnet. Demnach kdnnen kleinste Pro-
zessanomalien, welche im Rauschen der Messdaten kaum sichtbar sind, nicht aufge-
funden werden. Die Untersuchungen im Rahmen dieser Dissertation erfolgten in Labo-
rumgebungen.
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4.5 Fazit der Detektierbarkeit von Stérungen

Nach der Einfihrung der notwendigen Begrifflichkeiten erfolgte die methodische Her-
leitung der wesentlichen Einflussgré3en und Randbedingungen bezogen auf die Mess-
strecke. Die Uberlegungen und Abstrahierungen filhrten auf den Begriff der theoreti-
schen Messbarkeit, anhand dessen sich die relativen Systemgrenzen als Abstands-
funktion zu einem Idealprofil ableiten lassen. Wesentliche Erkenntnis dieses Kapitels
ist, dass die Systemgrenzen der Anwendung einer generischen Anomalieerkennung
auf vier Eigenschaften ruckfihrbar sind.

Die maschinenspezifischen EinflussgrofRen (1), die messtechnischen Einflisse (2),
Umgebungsbedingungen (3) sowie der Detektionslogik der Anomalieerkennung (4) be-
stimmen die Detektierbarkeit der Stérungen in Produktionsmaschinen. Die externen
Einflisse sind in der Praxis oft schwer quantifizierbar, da viele EinflussgroRen nicht
messbar sind oder weitere externe Randbedingungen vorliegen. Rechtfertigt schluss-
endlich der technische Nutzen den allgemeinen Mehraufwand des Systems, durch
Wartung und Implementierung, so ist ein positives Kosten-Nutzen Verhaltnis gegeben
und die Anwendung des Systems sinnvoll und empfehlenswert.

In dieser Arbeit werden die beschriebenen EinflussgroRen durch gezielt angewendete
Verfahren eliminiert. Die Entwicklung der Verfahren zur Datensegmentierung umfasst
gezielt Verfahren zur Eliminierung der Einflisse aus Brownfield Maschinen wie bei-
spielsweise starkes Rauschen aufgrund verschlissenen Maschinenkomponenten. Die
messtechnischen Einflisse sind aufgrund der Messaufnahme in der Steuerung nicht zu
beeinflussen. In dieser Arbeit werden aber Mindestanforderungen der Datenaufnahme
von internen Steuerungsdaten erarbeitet. Die Detektionslogik basiert auf einem hybri-
den System aus datengetriebenen Verfahren sowie Ansatzen auf Grundlage von Do-
manenwissen. So kann eine Anomalieklassifizierung auch bei geringer Datenmenge
erfolgen.
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5 Mustererkennung in Zeitreihen

In den nachfolgenden Kapiteln der vorliegenden Dissertation werden Lésungsansatze
einer Anomalieerkennung auf Basis einer Datensegmentierung und Online-Wiederer-
kennung erlautert. Abbildung 5-1 zeigt den Aufbau des Gesamtablaufs und zeigt online
resp. offline Bausteine auf. Der gesamte Losungsansatz baut im ersten Schritt (Abbil-
dung 5-1, Abschnitt 5.1-5.6) auf eine Referenzierung des vorliegenden Prozess- und
Maschinenzustandes durch das Erkennen wiederkehrender Bearbeitungen durch eine
Musterkennung auf. AnschlieRend erfolgt eine Anomalieerkennung (Abbildung 5-1, Ab-
schnitt 6.1) durch einen relativen Signalabgleich. Im letzten Schritt werden Ansatze dis-
kutiert, wie die Integration von Anwenderwissen durch Labeling (supervised learning,
Abbildung 5-1, Abschnitt 7.3) und durch Formalisierung von Domanenwissen zur Stei-
gerung der Genauigkeit der Anomalieerkennung fihren kann.

Mustererkennung (Offline Pattern Recognition)

5.1 Erkennen multivariater Musterzyklen
5.4 Benennung und Speichern der Musterzyklen
v
Daten-Import
5.6 Downsampling der Referenzsignale
Clustern der Informationssignale

Online Zyklenerkennung (Online Cycle Detection)

5.6 Streamen und Downsampling der Referenzsignale
Distanzbasierte Erkennung eines Musterzyklus

v
Anomalieerkennung (uniiberwacht)

6.1 Suche nach Anomalien
Distanzbasierte Entscheidung

Anwender-Interaktion Anomalieklassifizierung

7.1 Speichern oder Verwerfen der Anomalie 7.3 Abgleich mit Datenbank (Daten und Domanenwissen)
Editieren von Handlungsempfehlungen Vorschlag zum Anomalietyp mit Empfehlungen

aNI440

3NIINO

3ANIINO

Abbildung 5-1: Modularer Aufbau des Anomalieerkennungssystems.

Die Datensegmentierung in Offline-Signalen sowie das anschliefende Wiederfinden
der Zeitreihensegmente im Online-Signal sind mafRgeblich fur den Erfolg der gesamten
Anomalieerkennung verantwortlich. Das Auffinden von reprasentativen Zeitreihense-
quenzen ist keine triviale Aufgabe. Gemessene Daten aus Produktionsmaschinen cha-
rakterisieren sich in der Regel durch Messfehler, Rauschen und Latenz bei der Mess-



65 Mustererkennung in Zeitreihen

aufnahme im Brownfield. Analytische Herangehensweisen kénnen zielfiihrend sein, be-
dingen allerdings meist a priori Wissen Uber den Prozess oder tber den Maschinenzu-
stand. Im nachfolgenden Kapitel werden Anséatze der Offline-Datensegmentierung und
der Online-Mustererkennung diskutiert, welche auf Basis der in Kapitel 4 eingegrenzten
Maschinenrandbedingungen anwendbar sind. Im ersten Schritt erfolgt eine Diskussion
von Ansatzen zur Datenvorbereitung resp. Glattung der Zeitreihen. Die Datenvorberei-
tung beschreibt mit etablierten Umsetzungsmethoden (Chapman & Clinton et al. 2000)
eine der relevantesten Elemente, da sie maf3geblich zur Genauigkeitssteigerung der
Ansatze durch Eliminierung von Messfehlern und Rauschen beitragt. In Kapitel 5.1 wer-
den Lésungen zur Filterung Uber gefensterte Ansatze evaluiert, bewertet und in das
Gesamtsystem eingeordnet. Nachfolgend erfolgt die Bewertung der Ahnlichkeiten von
aufgeteilten Subsequenzen einer Zeitreihe. Diese werden in der Regel (iber eine Ahn-
lichkeits-Kennzahl wie beispielsweise die Distanz der Abweichungen im paarweisen
Vergleich bestimmt. Kapitel 5.2 beschreibt einige Lésungsalternativen und bewertet
diese. AnschlieRend wird das dichtebasierte Clusterverfahren vorgestellt. Dadurch kén-
nen auf Basis der Ahnlichkeits-Kennzahl zusammengehdrende resp. in deren Dichte
ahnliche Zeitreihensequenzen aufgefunden werden. Kapitel 5.3 beschreibt im Wesent-
lichen das Clusterverfahren sowie die Wahl der nicht-trivialen Schrittweite, der soge-
nannten Bandwidth. Die Bandwidth beschreibt die Schrittweite des Konvergenzverfah-
rens. Hier werden weitere Losungsvarianten vorgestellt sowie eine Bewertung hinsicht-
lich der Umsetzung in Produktionsmaschinen abgegeben. Der letzte Schritt der Offline-
Datensegmentierung ist das Berechnen eines reprasentativen Verlaufs bestehend aus
allen Zeitreihensequenzen jedes Clusters. Kapitel 5.4 zeigt anschaulich Berechnungs-
anséatze auf.

Beim anschlieRenden Wiederfinden der Muster im Online-Signal in Kapitel 5.6 werden
unterschiedliche Berechnungsarten eines Score Wertes vorgestellt. Auch hier werden
Ahnlichkeiten von Abschnitten im Online-Signal zu den bereits gefundenen Représen-
tanten Gber einen Ahnlichkeits-Score bestimmt. Das Kapitel schlieRt mit einer Bewer-
tung und Fazit ab. Im danach folgenden Kapitel wird die Anomalieerkennung eingefiihrt.
Anomalien werden im ersten Schritt uniberwacht gefunden, um sie dann uber eine
Klassifikation einem bestehenden Label zuzuordnen. Dies erfolgt auf der einen Seite
datenbasiert, auf der anderen Seite durch formalisiertes Domanenwissen eines Anwen-
ders.
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Die Inhalte der folgenden Kapitel wurden im Rahmen der angeleitete Arbeiten (A_Cha-
moulias 2019) (A_Michelberger 2019) (A_Wurche 2020) (A_Mehmedovic 2020)
(A_Kopp 2019) (A_Kohler 2020) (A_Winkler 2020) (A_Baier 2021) analysiert. Die Er-
gebnisse sind zusammengefasst dargestellt.

5.1 Datenvorbereitung / Glattung

Daten aus Brownfield Produktionsanlagen charakterisieren sich meist durch eine hohe
Anzahl unerwinschter Einfluss- und Stérgroflen wie beispielweise resultierende
Schwingungen, Temperatureinfliisse oder die durch Verschleil® hervorgerufene Veran-
derungen des Messsignales. In Kapitel 4 sind diese maschinenspezifischen Einflisse
bereits generisch hergeleitet. Diese Einfliisse zeigen sich im Messsignal als Rauschen
oder verzerrtes Signalverhalten. Gerade bei der Bestimmung von charakteristischen
Signalpunkten wie Extremwerte kénnen in verzerrten Signalen oder bei Rauschen
kaum exakte Werte bestimmt werden. Bei der Verarbeitung von Daten aus Brownfield
Produktionsanlagen ergeben sich daher notwendige Vor- und Nachverarbeitungs-
schritte. Ziel der vorverarbeitenden Schritte ist es, die Information im Signalverlauf von
den Stéreinflissen zu extrahieren, und so Verfahren zur Anomalieerkennung in Brown-
field Maschinen zu ermdglichen. Ein Informationsverlust durch den Einsatz glattender
oder signalanpassender Verfahren ist stets zu vermeiden resp. gering zu halten. Eine
verlorene Information zu Beginn der Datenverarbeitung lasst sich in der Regel nicht
mehr wiederherstellen. Im vorliegenden Kapitel werden aus dieser Motivation begriin-
det verschiedene Konzepte auf Basis einer Anforderungsanalyse zur Datenvorberei-
tung evaluiert. Das Zielkonzept wird im Folgenden naher beschrieben und die Eignung
fir den Anwendungsfall in der Produktionsmaschine bewertet. Zur Problembeschrei-
bung ist in Abbildung 5-2 das verrauschte Rohsignal (Position) einer Vorschubachse
einer Werkzeugmaschine ersichtlich. Im oberen Diagramm (a) ist ein Rohsignal des
Positionssignals zu erkennen. Bei verrauschten Signalen ist die Berechnung des glo-
balen Extremwertes Minimum schwierig, da oftmals durch das Signalrauschen lokale
Minima als globale bestimmt werden. In Bereichen, in denen keine Maschinenbewe-
gung stattfindet, ist das Signal durch das Rauschen dennoch nicht konstant. In der
nachfolgenden Abbildung ist dies durch eine vergréfRerte Darstellung (b, rot gestrichel-
ter Bereich) ersichtlich. In diesem Bereich findet keine Maschinenbewegung statt. Auf-
grund von maschinenspezifischen und messspezifischen Einfliisse (vgl. Kapitel 4) ist
ein verrauschtes Messsignal zu erkennen. Eine Berechnung des Minimums ohne eine
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Vorverarbeitung und Eliminierung des Rauschens fiihrt zu falschen Start- und Endwer-
ten des Segmentes (oberes Diagramm (a), rechter Bereich, eigentliches Segment).
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Abbildung 5-2: (a) Reale Messdaten einer Frdsmaschinenachse (Z-Achse) und Be-
rechnung des globalen Minimums als Musteranfang, (b) Zoom in den Bereich des glo-
balen Minimums.

Ziel des nachfolgenden Ansatzes ist es, eine Datenvorverarbeitung zu entwickeln,
wodurch eine exakte Bestimmung von charakteristischen Extremwerten in Produkti-
onsmaschinen ermdglicht wird.

5.1.1 Ableitung der Anforderungen

Aus der theoretischen Betrachtung der maschinenspezifischen EinflussgréRen sowie
der Motivation im Hinblick auf eine Datenvorverarbeitung werden nachfolgende Anfor-
derungen an ein Losungskonzept abgeleitet. Neben obligatorischen Anforderungen,
welche auf Basis maschinenspezifischer Eigenschaften notwendig sind, ergeben sich
weitere vorteilhafte Anforderungen, welche fir die Auswahl des optimalen Lésungs-
konzepts herangezogen werden. Abbildung 5-3 zeigt die Aufstellung der Anforderun-
gen bestehend aus den obligatorischen und zusatzlichen vorteilhaften Anforderungen.
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Obligatorische Anforderungen Vorteilhafte Anforderungen

Parametrisierung anhand a priori - Informationsgenauigkeit
bekannter Informationen - Adaptivitat in der Parametrisierung
Rauschhandhabung - Laufzeiteffizienz

- Zuverlassige Extremwertsuche - Primitivitat

- Signaltrend-Erkennung

Abbildung 5-3: Anforderungen an die Datenvorverarbeitung.

Um eine generalisierbare Losung auf verschiedenen Anlagen zu realisieren, ist eine
Parametrisierung (Abbildung 5-3, links) notwendig. Diese Parametrisierung soll ledig-
lich anhand von a priori Informationen der Maschine erfolgen, sodass eine schnelle
Ubertragbarkeit gewahrleistet werden kann. Des Weiteren ist neben dem Verarbeiten
von verrauschten Signalen auch eine sogenannte Trenderkennung essentiell. Ein
Trend ist ein stetig monoton steigendes Signal, hervorgerufen durch eine sehr lang-
same Maschinenbewegung, beispielweise bei einer Feinbearbeitung. Die minimale Ge-
schwindigkeit der Maschine ist grundsatzlich a priori bekannt. Mit Hilfe einer Trender-
kennung kann zwischen einer langsamen Maschinenbewegung und einem Drift im Sig-
nal unterschieden werden. Abbildung 5-3 zeigt auf der rechten Seite weitere vorteilhafte
Anforderungen, welche in die Bewertung und Auswahl der nachfolgenden Konzepte
einflieen.

5.1.2 Diskussion iiber mégliche Konzepte zur Rauschhandhabung

Basierend auf einem Vergleich relevanter Anséatze aus der Literatur werden zur Redu-
zierung des Rauschens nur filternde oder approximierende Verfahren bewertet. Beim
Anwendungsfall der Anomalieerkennung in Produktionsmaschinen treten bei den rest-
lichen Verfahren entscheidende, nicht kompensierbare Nachteile auf. Im Folgenden
werden im Hinblick auf die in der Literatur verwendeten Verfahren zwei Ansatze zur
Rauschreduzierung evaluiert. Die anschlieBende Bewertung wird auf Basis relevanter
Eigenschaften fir die Anomalieerkennung qualitativ durchgefiihrt.

Eines der bedeutendsten Verfahren in der Signalverarbeitung stellt die Filterung mit
Hilfe der Transformation des Signals in den Frequenzbereich dar. Nach der Transfor-
mation erfolgt die Anwendung eines Filters, wie Tiefpass- oder Hochpassfilter (Puente
Ledn & Kiencke 2013), im Frequenzbereich. Fir diese Art von Signalverarbeitung, spe-
ziell der Fourier- und Wavelettransformation, existieren bereits weit verbreitete,
schnelle und effiziente Algorithmen. (Agrawal, Faloutsos & Swami 1993) (Chan & Fu
1999) zeigen Verfahren zur Rauschminderung auf Basis einer Frequenztransformation
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auf. Diese zeichnen sich durch eine hohe Genauigkeit aus. Transformierende Verfah-
ren stolRen jedoch bei zunehmender Bandweite des Stérsignals an ihre Grenzen. Dies
zeichnet sich als der Hauptnachteile dieser Verfahren aus. Im realen Produktionsum-
feld, resp. der damit verbundenen Datenaufnahme, treten zwar begrenzt, jedoch sehr
breite Frequenzspektren auf. Dies verhindert die klare Definition eines Schwellwerts zur
Filterung von Stérfrequenzen. Problematisch ist dies, da oftmals keine Filterung ohne
ein Beschneiden des tatsachlichen Signals mdglich ist. Des Weiteren ist aufgrund der
hohen Komplexitat der Verfahren eine einfache Modellierung kaum méglich.

Ein weiteres Verfahren zur Verarbeitung von Rauschen im Signal ist die Filterung mit-
tels mittelwertbildender Anséatze. EinflussgroRen oder Stérungen im Signal werden
durch eine Normalverteilung hinreichend gut beschrieben. Dadurch kann bei hinrei-
chend haufig unabhangig wiederholten Messungen der Erwartungswert als wahrer
Wert interpretiert werden. Diese Hypothese ist durch Kolmogrovs starkes Gesetz der
grofRen Zahlen (Chow 1960) belegt. Das Gesetz sagt aus, dass bei k Wiederholungen
eines Messereignisses eine sichere Konvergenz eines Mittelwertschatzers des wahren
Wertes einer MessgroéRe vorliegt. Dabei muss allerdings k gegen unendlich gehen.
Diese Annahme ist jedoch nicht zu verwechseln mit der unzulassigen Vermutung der
sicheren Existenz eines Grenzwertes (Stiller 2006). Eine allgemeine Herausforderung
der gleitenden Filteroperation ist das Verarbeiten der Randwerte.

Um die oben beschriebenen Ansatze weiter zu bewerten, sind die Anforderungen an
Informationsgenauigkeit im Folgenden beschrieben.

Die mittelwertbasierte Glattung einer Zeitreihe ist erfolgsversprechender und wesent-
lich effizienter bei breiten StérgréRenverlaufen. Durch den Einsatz einer Wavelettrans-
formation anstatt der Fouriertransformation kann der Effizienznachteil kompensiert wer-
den. Die Wavelettransformation kann im Vergleich zu einer filterbasierten Losung je-
doch nicht den gréReren Informationsverlust ausgleichen.

Die mittelwertbasierte Filterung ist im Hinblick auf die Implementierungsanforderungen
sowie der adaptiven Parametrisierung einer fourierbasierten Filterung vorzuziehen. Der
Glattungsgrad ist bei der mittelwertbasierten Filterung lediglich von der gewéhlten
Fensterlange abhangig.
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5.1.3 Konzeptauswahl

Ein Ausschlusskriterium bei der Signalaufbereitung mittels der Filterung im Frequenz-
spektrum ist das Auftreten von weillem Rauschen. Dies verstarkt die bereits beschrie-
benen Vorteile gleitender Fensteroperationen zur Rauschminderung bzw. -handha-
bung. Abbildung 5-4 zeigt die Gegenuberstellung und Bewertung der beiden Anséatze.
Das Fehlen von signifikanten Mittelwerten der Rauschsignale wirkt sich des Weiteren
positiv auf die Wahl des gleitenden Mittelwertfilters aus. Abbildung 5-4 zeigt zudem,
dass gleitende Fensteroperatoren auch bei der Adaptivitat, Effizienz und Primitivitat
vorteilhaft sind und somit als Lésungskonzept ausgewahlt wurden.

Frequenz- Gleitende
transformation Fensteroperatoren

Informations-
genauigkeit

Adaptivitat

Laufzeiteffizienz

Primitivitat

006+

O Geringe Ubereinstimmung . Hohe Ubereinstimmung

Abbildung 5-4: Qualitative Bewertung der Konzepte.

Im Folgenden ist bei der Verwendung der gleitenden Filterung immer eine gauf3gewich-
tete gleitende Filterung gemeint.

5.1.4 Implementierung

Die Parametrisierung zielt auf eine spatere Anwendung ohne zusatzliche Anwender-
eingaben ab und stellt somit eine komplexe Herausforderung dar. Die Rauschminde-
rung stellt in der adaptiven Parametrisierung dabei die komplexeste Anforderung dar.
Eine exakte analytische Losung zur Minderung des Rauschens im Signal ist im Stand
der Technik nicht bekannt. Zur Schatzung und Messung von Rauschintensitaten sind
bereits einige analytische und stochastische Ansétze veréffentlicht (Yeh, Kavantzas &
Keogh 2017) (Sase & Ramirez et al. 2016). Diese bedingen meist die Bekanntheit des
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wahren Signalverlaufs oder beschreiben statistische Analysen mit entsprechender
Wahrheitsverzerrung.

Fir den beschriebenen Gesamtansatz, der in dieser Dissertation vorgestellten Funktion
zur Anomalieerkennung, ist eine hohe Anforderung hinsichtlich der Genauigkeit und
des Informationsgehalts gestellt. Aus diesem Grund ist die Anwendung einer Schat-
zung des Rauschlevels nicht zielfihrend. Des Weiteren liegen in der Regel keine Soll-
werte der zu untersuchenden ProzessgréRe vor. Die GroRen der drehmomentbilden-
den Stromstarke oder daraus berechneten Werte wie Drehmomente und Kréfte unter-
liegen einer hohen Prozess- und EinflussgroRenabhangigkeit und sind somit im Allge-
meinen a priori nicht definiert. Aus dieser Analyse ergibt sich, dass lediglich eine an-
wendbare Konzeptionierung mittels empirischer/analytischer Modellierung unter Einbe-
zug von Doméanenwissen sowie a priori Information tUber die Maschinenbewegung wie
beispielsweise minimalem Vorschub anwendbar ist. Neben den externen Rand- und
EinflussgréRen, welche in die Gesamtproblematik der Rauschminderung eingehen, bil-
det die gewahlte Fensterlange zur gleitendenden Glattung der Zeitreihe den relevan-
testen Parameter ab.

Diese qualitativen Anforderungen werden in der Implementierung durch eine a priori
Information Uber die Bearbeitungsgeschwindigkeit in der Produktionsmaschine quanti-
fiziert. Dabei gilt die Annahme, wie schnell eine Maschinenbewegung bei der Bearbei-
tung des Werkstiickes erfolgen kann, als MaRgabe. Die Maschinenbewegung und
draus resultierende Zeit der Bearbeitung einer minimalen Werkstuckbewegung lasst
sich als Produkt der Lange des kleinsten Fertigungsmusters mit maximalem Arbeits-
vorschub auf jeweiligem Bearbeitungsmalstab formulieren. Wird dies mit der Abtast-
frequenz multipliziert, resultiert die quantifizierte Lange in Datenpunkten der minimalen
Werkstlickbewegung. Dies kann mit der Fensterléange der Filterung gleichgesetzt wer-
den. Die Formel 5-1 zeigt den mathematischen Zusammenhang.

LFenster = LDetuil,min,DP = LDetuil,min VMaRstab,max fAbtast = LDetail,min ¢, ¢ = konst 5-1
mit
Lpetairmin = Lange des kleinsten Musters

VMagstabmax = Bearbeitungsgeschwindikeit

f apease = Abtastrate
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Die Anforderung nach Begrenzung der unbeschrankt grolRen Fensterlange, aufgrund
der monoton mit der Fensterlange abnehmenden Informationsgenauigkeit, wird mit fes-
ten Grenzwerten als minimale und maximale Fensterlange definiert. Der Suchraum ist
somit fest vorgegeben.

5.1.5 Aufteilung der geglatteten Zeitreihe in Segmente

Nach der Rauschminderung erfolgt die Segmentierung der gesamten Zeitreihe nach
Extremwerten. Zur spateren Untersuchung gleicher Prozess- und Maschinenzustande
sowie ganzer Bewegungen missen Start- und Endwerte von Bewegungen definiert und
gefunden werden. In vorliegender Dissertation wird eine Trennung der Zeitreihe aus-
schlieflich nach geometrischen Merkmalen realisiert. Eine Auftrennung der Zeitreihe
nach Prozess- und Maschinenmerkmalen wie initialer Werkstlckeingriff zur Trennung
von Haupt- und Nebenzeiten wird nicht untersucht. Die Trennung der Zeitreihe nach
geometrischen Merkmalen erfolgt ausschlie8lich an Minima-Stellen. In der Regel besit-
zen Bearbeitungsprozesse, ausgehend vom Werkstiicknullpunkt, positive Signal-Wer-
tebereiche, weswegen die Aufteilung der Muster an Minima-Stellen vorteilhaft ist. Eine
auftretende Phasenverschiebung ist aufgrund des relativen Abgleichs in der spateren
Anomalieerkennung nicht kritisch. Wichtig ist, dass ein einheitlicher Segmentierungs-
ansatzes Anwendung findet, sodass Muster wiederkehrend gleich und reproduzierbar
als Subsequenz dargestellt werden kdnnen.

Zur Findung vom Extremstellen wird in der klassischen, analytischen Mathematik eine
Funktion zunachst differenziert. Durch anschlieRendes Nullsetzen der differenzierten
Funktion lassen sich Extremstellen der urspriinglichen Funktion bestimmen. Die be-
rechnete Nullstelle in der ersten differenzierten Form der Funktion beschreibt hingegen
lediglich ein hinreichendes Kriterium fiir eine vorhandene Extremstelle. Die Existenz
eines Sattelpunktes resp. die Art der Extremstelle muss im Allgemeinen durch Unter-
suchung der zweiten zeitlichen Ableitung der Funktion erfolgen. Ausgehend der An-
nahme einer zur Minimabestimmung hinreichend geglatteten Zeitreihe, kann die Seg-
mentierung mit Trenderkennung als Extremwertaufgabe formuliert werden.

Daraus resultiert die Anforderung an die Uberwachung eines Schwellwertes zur mini-
malen Maschinengeschwindigkeit. Es werden Ein- und Austrittspunkte im a piori defi-
nierten Toleranzfeld bestimmt. Es ist stets zu beachten, dass beim Eintrittspunkt, wel-
cher als Minimum definiert werden soll, dessen Ableitung die untere Grenze des Tole-
ranzfeldes durchschreiten muss.
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Abbildung 5-5 zeigt eine Zeitreihe (rosa eingefarbt ist der originale Verlauf, schwarz
eingefarbt ist die geglattete Zeitreihe) sowie deren Ableitung (unteres Diagramm) da-
von. Durch das a priori festgelegte Toleranzfeld (roter Bereich im unteren Diagramm),
welche der kleinsten Maschinenbewegung entspricht, kann eine genaue Ermittlung der
Start- und Endwerte der Zeitreihensegmente erfolgen. Dabei wird beobachtet, wann
das Toleranzfeld verlassen wird und somit ein Start- resp. Endwert in die Originalzeit-
reihe projiziert. Innerhalb des Toleranzfeldes ist von einem Signalrauschen und keiner
Maschinenbewegung auszugehen.
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Abbildung 5-5: Originalzeitreihe sowie deren Ableitung mit gefundenen Extremwerten
im Toleranzfeld. Darstellung in Anlehnung an (A_Wurche 2020).

5.1.6 Fazit der Rauschminderung

Die Rauschminderung in Zeitreihen ist maf3geblich fir den Erfolg der Datensegmentie-
rung verantwortlich, da nur bei geeigneter Verminderung des Rauschens Ahnlichkeiten
von Zeitreihenmustern bestimmt werden kénnen. Allerdings findet die Rauschminde-
rung in Form einer gefensterten Mittelwertfilterung in vorliegendem Ansatz nur zum Fin-
den von Extremwerten Anwendung. Die Verarbeitung einer geglatteten Zeitreihe hat
ansonsten einen zu groRen Informationsverlust zur Folge. Des Weiteren kann mit Hilfe
von a priori Wissen Uber die kleinste Maschinenbewegung ein Toleranzfeld bestimmt
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werden. Dadurch lasst sich Signalrauschen von Bewegungen unterscheiden und zu-
verlassig Muster finden. Eine komplexe Herausforderung stellt die Erkennung langsa-
mer Maschinenbewegungen in Form einer Trenderkennung dar. Dabei ist zu unter-
scheiden, ob eine langsame Maschinenbewegung oder ein Drift resp. Rauschen vor-
liegt. Dieses Verhalten hat maRgeblichen Einfluss auf das Segmentieren von Subse-
quenzen einer Zeitreihe und somit auch auf die Gesamtperformanz der Anomalieerken-
nung. Die beschriebenen Anforderungen lassen sich auf ein Teilproblem in der diffe-
renzierten Form reduzieren.

Die Erfolgsglite des Vorverarbeitungsansatzes wird erhéht, wenn eine maximale An-
zahl an Glattungsiterationen durchgefihrt wird. Dann kénnen Extremwerte maoglichst
genau bestimmt werden und somit ganze Sequenzen reproduzierbar gefunden werden.
Abbildung 5-6 zeigt den Unterschied zwischen einer Glattungsiteration (links) und zehn
Glattungsiterationen zur Extremwertsuche (rechts) in der originalen bzw. geglatteten
Zeitreihe (oberes Diagramm) sowie deren Ableitung. Die Start- und Endwerte sind wie
in Abbildung 5-5 durch das Toleranzfeld (roter Bereich) definiert. Die gefundenen Start-
und Endwerte werden anschlieRend auf die originale Zeitreihe (rosa Verlauf) projiziert.
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Abbildung 5-6: links: Gléttungsiteration = 1; rechts: Gléattungsiteration = 10 einer
Messreihe einer Frdsmaschine. Darstellung in Anlehnung an (A_Wurche 2020).
Im folgenden Schritt erfolgt die Ahnlichkeitsbestimmung der segmentierten Subsequen-
zen der Zeitreihe. Eine Subsequenz ist durch zwei aufeinanderfolgende Minima als
Start- und Endwert charakterisiert. Die Bestimmung der Ahnlichkeit erfolgt anhand der
originalen, ungefilterten Zeitreihe.
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5.2 Distanzbestimmung mittels einer Metrik

In vorliegendem Abschnitt, basierend auf Analysen in (Netzer, Michelberger & Fleischer
2020) (A_Michelberger 2019) (A_Baier 2021) (A_Brunnenkant 2020), wird eine L&-
sungsvariante der Ahnlichkeitsbestimmung diskutiert. Die korrekte Bestimmung der
Ahnlichkeit iiber das Ahnlichkeitskriterium ist maRgeblich fiir die Giite des Gesamtsys-
tems verantwortlich. Es sei darauf verwiesen, dass bestehende Metriken und Distanz-
male aus dem Stand der Forschung evaluiert und bewertet wurden. Aufgrund des Ver-
gleichs von absoluten Werten zu einer metrischen Skala sind nur Anséatze relevant,
welche ein Distanzkriterium zwischen einzelnen Messwerten von jeweils zwei Subse-
quenzen berechnen. Aus den bereits beschriebenen Charakteristiken von Zeitreihen
ergeben sich Anforderungen an die Distanzbestimmung. Die segmentierten Subse-
quenzen weisen unter anderem keine einheitliche Lange auf. Dennoch sollen entspre-
chende Sequenzen miteinander verglichen werden. In etablierten Ansatzen zur Dis-
tanzbestimmung und Mustererkennung werden im Allgemeinen langenahnliche Se-
quenzen miteinander verglichen. Aus diesem Grund missen neue Distanzmale erar-
beitet werden. Prinzipiell kann dieser Anforderung mit drei Ansatzen begegnet werden.

Die erste Moglichkeit beschreibt die Anwendung elastischer Distanzmale. Elastische
Distanzmale bestimmen den optimalen Pfad iber heuristische Ansatze, sodass unter
Minimierung der summierten Absténde die Datenpunkte zweier Subsequenzen errech-
net werden kdnnen. Aufgrund der in Kapitel 1 vorgestellten Problemstellung sowie dem
Gesamtansatz ist eine formbasierte Ahnlichkeit als Vergleichskriterium erforderlich.
Elastische Distanzmale verzerren allerdings die Form der Zeitreihen.

Neben elastischen Maften kénnen Subsequenzen als zweite Mdglichkeit auf eine nor-
mierte Lange zugeschnitten werden, sodass die Distanz- und Ahnlichkeitsbestimmung
auf identischer Sequenzlange basiert. Fiir das Anpassen der Sequenzlangen sind ver-
schiedene Ansatze denkbar. Im Allgemeinen wird der langere Verlauf auf die kiirzere
Sequenz angepasst.

Der erfolgversprechendste Ansatz beschreibt die dritte Mdglichkeit, das Ausrichten bei-
der Sequenzen. Ziel ist es, die Stelle im Verlauf zu finden, an der das statische Dis-
tanzmal den geringsten Wert aufweist. Im Anschluss daran wird die langere Sequenz
an beiden Seiten auf die Lange der kiirzeren Sequenz gekiirzt. Auf diesen Ansatz wird
im Allgemeinen bei der Synchronisierung von Signalen in der Signaltechnik zurtickge-
griffen (Mdller 2007). Nachteil dieses Ansatzes ist der erhebliche Informationsverlust,
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welcher durch das Beschneiden der langeren Sequenz entsteht. Dieser Nachteil kann
allerdings vernachlassigt werden, da die im spateren Kapitel 5.3 bei der Bestimmung
des optimalen Clusterparameters ein elastisches Distanzmal® Verwendung findet. Die
initiale Distanzbestimmung der Subsequenzen im paarweisen Vergleich (ber ein stati-
sches Distanzmal hat deutliche Performanzvorteile und ist fur eine erste Naherung
ausreichend.

Zur gleichwertigen Bestimmung der Ahnlichkeit von zwei kurzen Sequenzen im Ver-
gleich zu zwei langen Sequenzen muss eine Langennormierung eingefihrt werden.
Andernfalls ist die Aufsummierung von Distanzen bei langen Sequenzen naturgemaf
héher als deren Distanzsumme von kiirzeren. Abgeleitet aus dieser Problemstellung
erfolgt die Entwicklung eines Distanzmales relativ zur Sequenzlange [. Abbildung 5-7
zeigt, dass Anomalien bei kurzen Sequenzen (linkes Diagramm, a)) in der Distanzbe-
rechnung mit der Euklidischen Distanz starker gewichtet werden als rechte Sequenzen
(rechtes Diagramm, b)). Dies liegt an der auReren Wurzel der Distanzformulierung (vgl.
Formel 2-4, Kapitel 2.5.3.2). Dadurch entsteht eine Verzerrung relativ zur Musterldnge
1. Folglich gilt, dass nur Distanzmafle Anwendung finden, welchen keine nicht-lineare
auRere Funktion bei der Bestimmung der Summe der Distanzen haben.

LY Distanz = 1 ok’

2 2 b)
1 1
0 0
1 2 3 4 5 6 74 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
X
Musterlange | Musterlange |
Musterlange a)<<b)
Euklidische Distanz a)<<b)

Relative Euklidische Distanz a)>Db)

Abbildung 5-7: Beispielhafte Darstellung der Verzerrung einer Distanzberechnung bei
der Verwendung der euklidischen Distanz. Links: kleines Muster. Rechts: gro3es
Muster. Darstellung in Anlehnung an (A_Michelberger 2019).

Formel 5-2 zeigt den Zusammenhang zur allgemeinen Berechnung eines unverzerrten
Distanzmalies relativ zur Lange [ fir eine Potenz p. Mit Hilfe der Potenz p wird die
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Gewichtung von stark ausgegrenzten Datenpunkten wie beispielsweise Ausreiller
durch Messfehler eingestellt. Es gilt, dass eine héhere Potenz Ausreiller starker ge-
wichtet. Beschriebene Annahme gilt nur bei Distanzen > 1. Fir Distanz y; , — y;, <1
gilt der inverse Effekt, sodass eine hohere Distanz geringer gewichtet wird. Daraus
ergibt sich die Forderung nach einem Distanzmal, welches keine inverse Gewichtung
je Distanzwert liefert. Die trivialste Losung ist die lineare positive Skalentransformation
mittels der Addition einer reellen Zahl > 1. Der Zusammenhang mit Addition der Zahl
1 ist in Formel 5-3 sichtbar.

Allgemeines relatives Distanzmaf3 5-2

Bl Oin = )l
= I

Allgemeines rel. Distanzmafd mit linearer Transformation 5-3

_ Z#z:l(l(yi,n - yj,n) | +1)?
l

mit

[ = Lange der verglichenen Mikromuster

p = beliebige Potenz

¥ in = n — ter Datenpunkt y des i — ten Mikromusters
i = Bezeichnung des Mikromusters

n = nummerierte Bezeichnung des Datenpunkts y

Die beschriebene statische Distanzbestimmung Uber das relative Distanzmal} bietet
einige Vorteile gegenuber etablierten Metriken der Literatur. Dennoch ist zu beachten,
dass gesamte Sequenzen, welche durch viele Datenpunkte beschrieben sind, auf le-
diglich einen skalaren Wert reduziert werden. Diese Reduzierung hat einen Informati-
onsverlust zur Folge, da das charakteristische Verhalten wie Extremwerte oder repréa-
sentative Signalcharakteristika nicht in die triviale Distanzbestimmung eingeht. Des
Weitern kdnnen sehr dhnliche Subsequenzen einer Zeitreihe im paarweisen Vergleich
einen hohen Distanzwert aufweisen, wenn sich die Randwerte dieser stark voneinander
unterscheiden, der restliche Verlauf aber naherungsweise identisch ist. Aus dieser
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Problemstellung abgeleitet motiviert sich die Anforderung nach Erweiterung der Ahn-
lichkeitsbewertung um zusétzliche charakteristische Werte.

Amplitude

Lédnge

Abbildung 5-8: Darstellung zweier Sequenzen und deren Kennwerte in Anlehnung an
(A_Brunnenkant 2020).

Abbildung 5-8 zeigt exemplarisch zwei Subsequenzen in gelb und blau dargestellt so-

wie deren Kennwerte (Amplitude, Lange und relativer Extrempunkt). Die Amplitude

(blau hinterlegt) sowie die Lange (gelb hinterlegt) werden direkt ohne weitere Berech-

nungsschritte bestimmt.

Y = Unax Vt €ET:itpax St 5-4
length =k wobei T = {t; ...t} 5-5

Aufgrund der Offsetnormalisierung auf xo= 0 ist der kleinste Wert in der Zeitreihe gleich
null. Die Amplitude y entspricht dem gré3ten Wert in der Sequenz. Durch die konstante
Messaufnahme resp. Abtastrate der Zeitreihe ist die Lange length aquivalent zur An-
zahl der Datenpunkte der Sequenz. Der relative Extremwert (Abbildung 5-8, grau hin-
terlegt) wird in Relation zur Lange der Subsequenz bestimmt. Dadurch ist eine repra-
sentative Charakteristik der Sequenz sichergestellt. Die Berechnung des Ahnlichkeits-
wertes erfolgt nach der Tschebyscheff-Metrik (vgl. Kapitel 2.5.3).
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5.2.1 Bewertung

In vorliegender Dissertation werden die beschriebenen Ansatze der Ahnlichkeitsbestim-
mung anhand der Performanz und damit einhergehende Komplexitat der Verfahren be-
wertet. Der Informationsverlust bei der Verwendung von mehreren Kennwerten ist ge-
ringer als bei der trivialen Distanzbestimmung. Allerdings ist die Komplexitét der trivia-
len Distanzbestimmung wesentlich geringer. Da in vorliegenden Anwendungsfallen
eine Online-Wiedererkennung der Muster erfolgt, ist die Komplexitat und somit auch
Performanz eine wichtige Anforderung. Abbildung 5-9 zeigt die relative Performanzbe-
wertung beider Ansatze. Es ist erkennbar, dass die relative Distanzbestimmung (gelber
Verlauf) einen deutlichen Performanzvorteil bei steigender Anzahl von Subsequenzen
bietet. Aufgrund der in der Praxis vorliegenden hohen Anzahl an Prozessvariationen,
beispielsweise bei hochflexiblen Produktionsmaschinen wie Bearbeitungszentren, wird
zugunsten des relativen Distanzmales bewertet. Der auftretende Informationsverlust
ist in keinem Fall zu vernachlassigen, wird aber durch die Anwendung eines elastischen
DistanzmaRes beim Clustering relativiert. Die initiale Ahnlichkeitsbestimmung in der
Datensegmentierung erfolgt aus diesem Grund auf Basis des trivialen DistanzmalRes.

== Mehrere Kennwerte liber Tschebyscheff Metrik
10 r Triviale relative Distanzbestimmung

0 200 400 600 800 1000 1200
Anzahl Zeitreihen

Abbildung 5-9: relative Zeitmessung beider Ansétze der Ahnlichkeitsbestimmung.

Reale Zeitreihenmessungen zeichnen sich ebenfalls durch eine hohe Varianz aufgrund
der hohen Flexibilitdt der Maschinen aus. So kénnen beispielsweise gleiche Bewegun-
gen an unterschiedlichen Orten in der Maschine vorkommen. In der Signalverarbeitung
ist die Bestimmung gleicher Segmente an verschiedenen Niveaus im Signal keine trivi-
ale Aufgabe. Oft wird von einem Signaloffset gesprochen. Ziel der Normierung, der so-
genannten translatorischen Invarianz, ist die Generierung und Zusammenfiihrung glei-
cher Segmente zu einer Datenbasis.
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Aus dieser Herausforderung lasst sich ableiten, dass bei der Erkennung von Stérungen
in Produktionsmaschinen, welche nicht auf einen 6rtlichen Fehler einer Komponente
wie beispielsweise einem Pitting auf einer Kugelgewindetriebsspindel (Schlagenhauf,
Brander & Fleischer 2021) zurlckfihrbar sind, eine Normierung des Signals essentiell
ist.

Die Untersuchung des Standes von Forschung und Technik zeigt, dass die rotations-
und translationsinvariante Erkennung von Objekten speziell im Bereich der Bilderken-
nung Einsatz findet. Die Ansatze werden verwendet, um fir ein Roboterarm Objekte
greifbar zu machen oder zur Objekterkennung in Fahrzeugen im Stralenverkehr.

Folgende Konzepte sind unter (A_Mehmedovic 2020) evaluiert und nachfolgend zu-
sammengefasst dargestellt.

= Fourier-Transformation
= Zernike- und pseudo zernike Momente
= Wavelet-Transformation

Die Invarianzbestimmung in vorliegender Dissertation ist Gber die Fourier-Transforma-
tion gelost. Dieser Ansatz erzielt die hochste Genauigkeit bei geringster Komplexitat.

5.2.2 Fazit der Distanzbestimmung und Normierung

Das vorliegende Kapitel zeigt verschiedene Ansétze der Ahnlichkeitsbestimmung sowie
der Normierung einer Zeitreihe. Fir die praxisrelevante Anwendung der Methodik ist
die Performanz ein entscheidendes Kriterium. Aus diesem Grunde ist bei geringem In-
formationsverlust die relative Distanzbestimmung zielfiihrend. Hier wurde ein neuarti-
ges, linear transformiertes, statisches Distanzmaf} zum Subsequenzvergleich und dem
daraus folgenden AhnlichkeitsmaR entwickelt. Des Weiteren erfolgte eine Normierung
der Zeitreihen in Hinblick auf Translation. Die Bestimmung der Invarianz-Eigenschaften
beruht auf der Fourier-Transformation.

Als Ergebnis ist eine symmetrische Matrix mit allen Distanzwerten aus dem paarweisen
Vergleich aller Sequenzen entstanden.

5.3 Dichtebasiertes Clusterverfahren

Grundlage fiir das Clusterverfahren der Mustererkennung ist die beschriebene Distanz-
matrix. Das Clusterverfahren zielt auf eine schnelle und effiziente Mittelwertsuche so-
wie zugehdrigen Sequenzen ab und kann dhnliche Subsequenzen bestimmen. Die zu
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berechnenden Muster liegen in der Regel zweidimensional vor. Sie kdnnen als Visuali-
sierung auch in Form eines trivialen Punktdiagramms dargestellt werden. Mittels eines
paarweisen Vergleichs der m Subsequenzen miteinander wird ein m-dimensionaler
Raum definiert. Dort sind die jeweiligen Distanzen sowie die Anzahl der Muster enthal-
ten.

Die Auswahl eines geeigneten Verfahrens stellt eine Herausforderung dar und richtet
sich nach drei Kriterien, welche aus der Problemstellung abgeleitet wurden.

o Die Anzahl der Muster und somit Bewegungen in einer Maschine ist nicht a priori
bekannt.
Dies hat zur Folge, dass die Clusteranzahl unbekannt ist. Dieser Eingabepara-
meter ist demnach nicht vorhanden. Verfahren, welche die Anzahl an Cluster a
priori bendtigen sind nicht anwendbar.

e Die Form der zu erwartenden Muster ist nicht bekannt.
Auch diese Anforderung bendtigen einige Clusteransatze. Wenn diese Anforde-
rung nicht erfillt ist, erhoht sich der Informationsverlust deutlich. Dies wider-
spricht den Zielkriterien der Mustererkennung.

e Laufzeit und Effizienz des Clustering sind auf hohem Niveau und entsprechen
den Anforderungen.
Dichtebasierte Clusterverfahren (DBSCAN oder Mean-Shift Clustering) erfiillen
diese Anforderung.

5.3.1 Bewertung zur Wahl des Clusteransatzes

Im Allgemeinen unterscheiden sich die Ansatze Mean Shift und DBSCAN in ihrer Per-
formance und Effizienz kaum, da sie auf ahnlichen Berechnungsschritten beruhen und
beides Konvergenzverfahren sind. Beide Ansétze erfiillen die beschriebenen Kriterien
zur Anwendung als Mustererkennung in Produktionsmaschinen. Ein wesentliches Be-
wertungskriterium bei der Auswahl ist die Implementierbarkeit und Einfachheit in ent-
sprechender Programmierumgebung. Bei der prototypischen Implementierung in Kapi-
tel 9 wird die Programmierumgebung MATLAB? (Pietruszka & Glockler 2021) verwen-
det. Der Mean-Shift Ansatz ist dort einfach zu applizieren und auf die Randbedingungen
der Produktion wie Rauschen oder Laufzeitanforderung anpassbar. Aus diesem Grund
wird der Mean-Shift Ansatz ausgewahlt. Der Gesamterfolg der Mustererkennung wird

' The MathWorks Inc. (2022), MATLAB R2021a
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im Wesentlichen nicht durch die Wahl des Clusteransatzes bestimmt, sondern durch
die Vorverarbeitung sowie die Wahl der Eingabeparameter.

5.3.2 Wahl und Optimierung des Such-Parameters

Schon vor der Veréffentlichung des Mean-Shift-Clustering durch (Fukunaga & Hostetler
1975) war die Bestimmung des Suchweitenparameters Bandweite (engl.: bandwidth)
ein vieldiskutiertes Thema in der Statistik. Dadurch sind fiir die sogenannte ,kernel den-
sity estimation® (A_Baier 2021) einige Verfahren und Methoden Uber die Jahre entstan-
den. Ziel war es, diesen zentralen Parameter allgemeingliltig wahlen zu kdnnen. Der
Parameter ,bandwidth“ des Mean-Shift Clusterverfahrens wird auch als Hyperparame-
ter bezeichnet. Die Problemstellung ist in Abbildung 5-10 sichtbar. Es zeigt sich, dass
der Erfolg des Clusterverfahrens, unabhangig von der Wahl des dichtebasierten Clus-
teransatzes, mallgeblich durch die Eingabewerte resp. Hyperparameter bestimmt wird.
Abbildung 5-10 zeigt ebenso, dass bei hohem Rauschverhalten (rechte Seite) und glei-
cher Wahl des Suchradius bandwidth die Giite des Clusterings sinkt.
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Abbildung 5-10: Einfluss des Signalrauschens auf das Mean-Shift-Clustering und die
Wahl der Bandwidth.

Das Rauschverhalten einer Produktionsmaschine sowie die Diversitat der Prozesse be-
einflussen hauptsachlich die lokale Dichteverteilung aller Distanzen von Bearbeitungs-
mustern einer Produktionsmaschine. Eine minimale Verteilung tritt nur bei konstanten
prozesscharakterisierenden Zustanden auf, ist allerdings vernachlassigbar. Ausgehend
von dieser Herleitung kann die Problembeschreibung auf die Bestimmung der Band-
width reduziert werden.

Mit Hilfe einer initialen Inbetriebnahmefahrt kann das Rauschverhalten der Produkti-
onsmaschine quantitativ bestimmt werden. Die Inbetriebnahmefahrt charakterisiert sich
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durch reprasentativ wechselnde Prozesszusténde. Die Diversifizierung des Merkmals-
raumes erlaubt lberdies auch den Einsatz eines globalen Bandwidth-Parameters bei
hoher Gute des Clusterings. Abbildung 5-11 zeigt das systematische Vorgehen zur
Wahl des korrekten Bandwidth-Parameters. Das Ablaufdiagramm zeigt, dass die An-
naherung an den globalen Bandwidth-Parameter iterativ erfolgt. Ausgehen von einem
Startwert erfolgt die Uberpriifung der gefunden Cluster in einer Inbetriebnahmefahrt.
Mit Hilfe eines Bewertungsmales wird die Gute Uberprift und der Startwert der Band-
width angepasst. Nach dem die optimale Clustereinstellung gefunden wurde, ist der
Inbetriebnahmeprozess abgeschlossen. Die Suche nach einem globalen Optimum der
Bandwidth kann auch nach einer Maschinenwartung erneut gestartet werden, um indi-
viduelle oder veranderte Auspragungen der Maschine abzudecken.

Probe
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Abbildung 5-11: Ablaufdiagramm zur Bestimmung des ,,bandwidth” Parameters des
Clusterverfahrens.

5.3.3 Fazit der erweiterten Bandwidth Berechnung

Zusammenfassend lasst sich schlussfolgern, dass der Erfolg sowie die Genauigkeit ei-
ner dichtebasierten Mustererkennung ausschlieRlich auf die korrekte Wahl der Para-
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meter, in vorliegendem Fall des ,bandwidth“-Parameters, zuriickzufiihren sind. In die-
ser Dissertation wurde auf Basis einer Analyse in (A_Baier 2021) ein neues Verfahren
entwickelt, um den optimalen ,bandwidth“-Parameter quantitativ bestimmbar zu ma-
chen. Dabei sind der Anwendungsfall sowie die Randbedingungen wie Rauschen oder
Abtastrate maRgeblich. In vorliegender Arbeit wurden zudem Kenngréf3en entwickelt,
welche dem Anwender transparent die Entscheidungsfindung der Funktionsbausteine
offenlegen. Gerade in der Produktionstechnik ist eine Nachvollziehbarkeit von moder-
nen intelligenten Verfahren essentiell. Der Einfluss des jeweiligen Clusteralgorithmus
ist fir die Genauigkeit weitestgehend irrelevant, hat allerdings einen Einfluss auf die
Laufzeit.

Nachdem die optimale Einstellung fiir das Clusterverfahren bestimmt ist, erfolgt die Bil-
dung des Reprasentanten aus den gefunden Clustern. Dieser Reprasentant beschreibt
den i.0.-Zustand der Bewegungssequenz der Maschine und wird als Abgleich in der
spateren Anomalieerkennung verwendet.

5.4 Berechnung eines reprasentativen multidimensionalen Mus-
ters

Nachdem das Clusterverfahren durchgefiihrt wurde, muss im Folgenden ein Repréasen-
tant aus jedem Cluster berechnet werden. Dieser Reprasentant wird anschlieend als
Soll-Prozessvorgabe an die Anomalieerkennung weitergegeben. Es wird in jedem Fall
davon ausgegangen, dass im berechneten Cluster nur i.0.-Sequenzen vorliegen und
keine Anomalie angelernt wird. Dies muss unter anderem durch den Anwender sicher-
gestellt sein. Bevor der jeweilige Reprasentant berechnet wird, ist der Begriff ,repra-
sentativ® im ersten Schritt genauer zu betrachten. Daraus wird anschlieRend ein Be-
rechnungsverfahren im Zusammenhang einer Mustererkennung in Produktionsmaschi-
nen entwickelt. Die Bestimmung des Reprasentanten hat einen mafigeblichen Einfluss
auf den Gesamterfolg der Mustererkennung und der Anomalieerkennung. Der Repra-
sentant muss moglichst ahnlich zu allen in einem Cluster vorkommenden Einzelse-
quenzen sein. Entscheidend hierfiir sind im Wesentlichen die durchschnittliche abso-
lute Position sowie die durchschnittliche Lange. Es ist allerdings anzumerken, dass ein
trivialer Ansatz Uiber das arithmetisches Mittel aller Subsequenzen eines Clusters zu
einer verzerrten und nicht reprasentativen Form fihrt. Abbildung 5-12 zeigt in Gelb,
Blau und Rot, die im Cluster enthaltenen Zeitreihensequenzen und in Griin die Verzer-
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rung bei der Bestimmung des Reprasentanten Uber das arithmetisches Mittel. Die Ver-
zerrung ist im Wesentlichen auf die extremen Randbereiche und deren starken Variati-
onen zuriickzufiihren. In Produktionsmaschinen ist in jedem Fall davon auszugehen,
dass Einzelsequenzen unterschiedliche Langen aufweisen. Dies ist auf physikalisch
bedingte Effekte bei der Messaufnahme sowie auf die einhergehende Messabweichung
zurtickzufiihren. Die Berechnung Uber ein arithmetisches Mittel ist lediglich mit weiteren
Anpassungen anwendbar. Die Berechnung der Reprasentanten wurde in den angelei-
teten Arbeiten (A_Michelberger 2019) (A_Kopp 2019) evaluiert. Die Ergebnisse sind in
vorliegender Dissertation dargestellt.
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Abbildung 5-12: Bestimmung des durchschnittlichen Musters mit Hilfe der Berechnung
des arithmetischen Mittels. Gelb, Blau, Rot: Im Cluster beinhaltete Sequenzen. Griin
gestrichelt: Verzerrung des Reprédsentanten. Darstellung nach (A_Michelberger 2019)
(A_Kopp 2019).
Aus der beschriebenen Problemstellung Iasst sich ein Lésungsansatz ableiten. Die Se-
quenzen eines Clusters bedingen ein vorheriges Ausrichten zueinander, bevor das
arithmetische Mittel berechnet werden kann. Allerdings ist ein einfaches Ausrichten be-
zogen auf den Mittelpunkt aller Sequenzen eines Clusters nicht ausreichend, da keine
Symmetrie einzelner Sequenzen vorausgesetzt werden kann und es dann zu einer ein-
seitigen Verzerrung kommen kann. Bei der vorliegenden Herausforderung ist ein Mini-
mierungsproblem zu erkennen, welches beschreibt, dass die Summe der paarweisen
Distanzen minimiert werden muss. Dabei werden einzelne Sequenzen iterativ gegen-
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einander verschoben, bis ein globales Minimum der aufsummierten Distanzen gefun-
den wird. Im Anschluss erfolgt die Priifung, ob die Einstellung bei allen paarweisen
Sequenzvergleichen zum Optimum flhrt. Es ergibt sich daraus folgende mathemati-
sche Beschreibung in Formel 5-6:

: 5-6
Z(ylk YJk)

k=1

M§
NgE

min

i

[0}
[y
-
Il
(=

mit

¥ix = Datenpunkt y,der Sequenz i
m = Anzahl Sequenzen

I = Lange der Subsequenz

Start- und Endwerte der Sequenzen werden ebenfalls Uber das arithmetische Mittel
bestimmt. Aufgrund der Verzerrungsproblematik in Randbereichen sowie bei unter-
schiedlichen Langen wird im Gegensatz zu den Positionsverlaufen die abgeleitet Form
arithmetisch gemittelt. Formeln 5-7 - 5-9 zeigen den Zusammenhang.

m .
Arithmetisches Mittel der Startpunkte = % 57
m .
Arithmetisches Mittel der Endpunkte = % 58
XLy 5-9
i=j Y. -
Arithmetisches Mittel der Steigung = Tjk

mit

¥ir = Datenpunkt yyder Sequenz i

Vi, = Datenpunkt y.der Steigung j

m = Anzahl Sequenzen

m;, = Anzahl Sequenzen auf Hohe des k — ten Datenpunktes
k = Nummerierung der Datenpunkte

| = Lange der Subsequenz

Die bestimmten mittleren Steigungen werden im Anschluss durch ein iteratives Verfah-
ren (Formel 5-10) auf die vorherigen Werte addiert.

yDurschnittssequenZ,k = yDurchschnittssequenz,k—1 + arith. Mittel der Steigun.gk 5-10
mit

Yburschnittssequenzk = Datenpunkt yyder Durchschnittssequenz
k = Nummerierung der Datenpunkte
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Der schlussendliche Reprasentant je Cluster wird somit rekursiv gebildet. Abbildung
5-13 zeigt im linken Diagramm die ausgerichteten Sequenzen eines Clusters sowie im
rechten Diagramm grafisch den Reprasentanten in Griin. Der Reprasentant weist keine
Verzerrung auf und reprasentiert alle Sequenzen des Clusters hinreichend genau.
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Abbildung 5-13: Links: Durch das globale Minimierungsproblem ausgerichtete Se-
quenzen. Rechts: Berechneter Reprasentant in Griin. Darstellung nach (A_Michelber-
ger 2019)

Mit Hilfe des im vorliegenden Abschnitt beschriebenen Berechnungsansatzes ist es
moglich, einen reprasentativen Verlauf aller Sequenzen in einem berechneten Cluster
zu bestimmen. AnschlieBend werden die Reprasentanten an die Online-Musterken-
nung Ubergeben. Dort erfolgt das Wiederfinden der Reprasentanten im Online-Signal,

um das aktuelle Bearbeitungsszenario zu identifizieren.

5.5 Fazit der Offline-Datensegmentierung

Fir den Gesamterfolg des Ansatzes zur Anomalieerkennung auf Basis wiederkehren-
der Segmente ist die initiale Erkennung von Reprasentanten in Offline-Zeitreihen mal-
geblich. Dabei ist ersichtlich, dass die Bestimmung des optimalen Parameters band-
width sowie die optimale Bildung der Reprasentanten der Sequenzen eines Clusters
entscheidende Berechnungsschritte sind. Nachdem die Mustererkennung in Offline-
Zeitreihen erfolgt ist, liegen segmentierte Zeitreihen-Reprasentanten vor, welche im
nachsten Schritt in Online-Zeitreihen wiedergefunden werden, sodass eine Bearbei-
tungserkennung mit anschlieRender Anomalieerkennung realisiert werden kann. Im fol-
genden Kapitel werden Ansatze zum Wiederfinden der Reprasentanten in Online-Sig-
nalen diskutiert.
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5.6 Wiederfinden von Mustern in Online-Signalen

Da sich verschiedene Prozessschritte in einer Produktionsmaschine stark voneinander
unterscheiden kénnen, ist das Erkennen von Anomalien keinesfalls trivial. Aufgrund der
Abhangigkeit vom aktuellen Bearbeitungsschritt versagen simple schwellwert-basierte
sowie prozessunabhangige Ansatze einer Anomalieerkennung. Signalverlaufe sind
prozessspezifisch und lassen sich demnach lediglich in gegenseitigem Zusammenhang
analysieren. Besondere Herausforderung besteht darin zu unterscheiden, ob eine Sig-
nalabweichung bei einer maschinenspezifischen Tatigkeit zuldssig ist, wahrend die Sig-
nalabweichung in anderen Prozessen anomal ist. Deshalb ist das Wiedererkennen von
Reprasentanten bzw. den sogenannten Bearbeitungssegmenten ein weiterer essenti-
eller Schritt dieser Arbeit.

5.6.1 Referenz- und Informationssignale

Nach dem in historischen Daten bereits initiale Reprasentanten berechnet wurden er-
folgt im nachsten Schritt (vgl. Ablaufdiagramm in Abbildung 5-1) das Online-Wiederer-
kennen der Muster. Je nach Prozessschritt des gesamten Verfahrens werden unter-
schiedliche Informationen in Form von Signalen der Produktionsmaschine benétigt.
Diese Arbeit unterteilt sie in Referenz- und Informationssignale. Hierbei kann ein Signal
entweder als Referenz- oder Informationssignal klassifiziert, jedoch niemals beiden
Gruppen zugeordnet werden. In den nachfolgenden Kapiteln werden die unterschiedli-
chen Arten der Signale erlautert und eine Definition eingefiihrt.

5.6.1.1 Referenzsignale

Definition (Referenzsignal)

Referenzsignale sind vom Anwender festgelegte Signale, welche die prozessspezifi-
schen Informationen enthalten, einen Bearbeitungsprozess hinlénglich genau be-
schreiben und definitionsgemal keine Anomalien aufweisen.
Beispiel: In Produktionsmaschinen werden in der Regel Positionsverldufe der Achsen

(X, Y, Z) zur eindeutigen Identifikation der Bearbeitungsprozesse (Reprasentanten) ver-
wendet und sind somit Referenzsignale.

Bearbeitungssegmente sind stellvertretende charakteristische Referenzbewegungen
einer Produktionsmaschine. Diese werden auch Reprasentanten genannt und durch
den Verlauf ihrer n Referenzsignale eindeutig definiert. Referenzsignale reprasentieren
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die Soll-Bewegungen der Achsen, welche Uber die Steuerung auslesbar sind und wer-
den zusatzlich fiir das Wiederfinden im Online-Signal verwendet. In den Anwendungs-
fallen handelt es sich bei Referenzsignalen um die x-, y- und z-Positionssignale der
Achsen bzw. des Tool-Center-Points einer Produktionsmaschine. Da Referenzsignale
lediglich im ersten Teil des Ansatzes fur den Vergleich der Reprasentanten mit den
Onlinedaten relevant sind, besitzen sie per Definition keine Anomalien und haben dem-
nach keine Bedeutung fiir den zweiten Teil des Ansatzes der Anomalieerkennung.

5.6.1.2 Informationssignale

Definition (Informationssignal)

Informationssignale sind vom Anwender festgelegte Signale, welche den Prozess-
oder Maschinenzustand beschreiben. Die Signalausprédgungen kénnen normal oder
anormal sein.

Beispiel: In Produktionsmaschinen werden in der Regel Motorstrdme oder Drehmo-
mente der Antriebe zur Anomalieerkennung verwendet, da sie die Prozesskraft am bes-

ten widerspiegeln.

Im Gegensatz zu Referenzsignalen kommen Informationssignale lediglich in der Ano-
malieerkennung zum Einsatz. Jedem Reprasentant, welcher durch n Referenzsignale
definiert ist, kann zusatzlich eine beliebige Anzahl m Informationssignalen zugeordnet
werden, siehe Abbildung 5-14. Informationssignale sind weder stellvertretend noch
charakteristisch fiir einen Reprasentanten, sondern ergénzen diesen um weitere Sig-
nalverldufe, die wahrend eines charakteristischen Bearbeitungssegmentes auftreten.
Demzufolge kann aufgrund eines Informationssignalverlaufs kein Riickschluss auf den
Reprasentanten gezogen werden. Sie kénnen jedoch vom erwarteten i.0.-Verlauf ab-
weichen und somit zum Erkennen von Anomalien verwendet werden.
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Abbildung 5-14: Bearbeitungsprozess bestehend aus Referenz- und Informationssig-
nalen.
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Die Abbildung 5-14 zeigt einen gesamten Bearbeitungsprozess, bestehend aus dem
Referenzsignal der Achse X (blauer Verlauf, links) und den zugehdrigen Informations-
signalen Motorstrom und Drehmoment (roter Verlauf, rechts). Die Werkzeugnummer
(Zustandsvariable) ist fiir die eindeutige Beschreibung des Bearbeitungsprozesses
ebenso relevant.

Nach dem Vergleich der Referenzsignale der Reprasentanten und der Onlinedaten und
dem damit verbundenen Wiedererkennen eines Reprasentanten, werden die Informa-
tionssignale des erkannten Bearbeitungssegments mit denen der Onlinedaten vergli-
chen, um Anomalien zu erkennen. Haufige Anwendungsbeispiele fiir solche Signale
sind vor allem Drehmomente und Motorstréme der Achsen oder Spindeln einer Produk-
tionsmaschine. Um Anomalien friihzeitig erkennen zu kénnen, bedarf es wahrend der
gesamten Produktionsdauer aktuelle Daten. Diese werden kontinuierlich in die Muster-
erkennung Ubergeben und als Onlinedaten bezeichnet. Durch das Einflihren eines Da-
tenpuffers kann die Problemstellung stark vereinfacht werden, indem nicht stetig neue
Datenpunkte eingelesen werden und damit in der Analyse bericksichtigen werden
mussen. Eine dynamische Vorgehensweise birgt einige Herausforderungen und stei-
gert die Komplexitat immens. So miisste das Verfahren beispielsweise nach Analyse-
beginn stets neue Datenpunkte berticksichtigen, welche gerade Ubergeben wurden,
was wiederum die Laufzeit deutlich steigert. Mit Hilfe des Datenpuffers, der vor Analy-
sebeginn aktualisiert wird und wahrend der Laufzeit unverandert bleibt, kdnnen die On-
linedaten segmentiert und im Anschluss verarbeitet werden, ohne dass sich der Puf-
ferinhalt wahrend der Analyse verandert. Ist die Bearbeitung eines Segments der On-
linedaten abgeschlossen, wird der Pufferinhalt aktualisiert und das Verfahren beginnt
erneut mit der Analyse.

Ebenso wie ein Bearbeitungssegment setzt sich der Inhalt des Puffers aus n Referenz-
und m Informationssignalen zusammen. Die folgende Matrix reprasentiert den Puffer in
Iteration i von Zeitpunkt t bis (t + k). Dabei befinden sich in den Zeilen 1 bis n die
Zeitreihen der Referenzsignale und in den Zeilen (n + 1) bis (n + m) die Zeitreihen der
Informationssignale. Der Pufferinhalt beschreibt demnach einen Ausschnitt der Online-
daten vom Zeitpunkt t bis (t + k). Die nachfolgende Abbildung 5-15 veranschaulicht
den Ausschnitt der Onlinedaten, welcher im Puffer enthalten ist. Die nachfolgende For-
mel 5-11 zeigt den Inhalt des Puffers in Iteration i.
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Pt Pe+11 Pt+k,1 5-11
Dt,2 Pt+1,2 Pt+k,2
P, = Ptn Pt+1n Pt+in
Ptn+1 Pt+in+1 Pt+kn+1
Ptn+m  Pe+in+m " Pt+kn+m

In Abbildung 5-15 sind exemplarische Referenz- und Informationssignale im Zeitab-
schnitt ¢t bis (t + k) dargestellt. Referenzsignale (linkes Diagramm) kénnen beispiels-
weise die Positionssignale aus den Achsen X (blau) und Y (gelb) sein. Durch diese
Bewegung der Achsen ist der Prozess geometrisch hinlanglich bestimmt. Im Informati-
onssignal (rechtes Diagramm) sind beispielsweise Motorstrom der Spindel (blau) sowie
Drehmoment (gelb) dargestellt. Auf Basis der Referenzsignale erfolgt die Online-Wie-
dererkennung. Die Informationssignale werden im Anschluss in der Anomalieerken-
nung analysiert.

1 1 1 1
1 1 1 1
| 1 1 1
I 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1

t t+k t t+k

n Referenzsignale m Informationssignale

Abbildung 5-15: Beispielhafter Inhalt eines Puffers.
5.6.2 Aktualisieren des Puffers

Pro Iteration wird eine Anzahl von Datenpunkten, definiert durch den Paramenter Data-
Delta (6p), in den FIFO?-Puffer geschrieben. Der Inhalt dieses Puffers wird in den nach-
folgenden Schritten der Online-Mustererkennung und Anomalieerkennung verwendet.
Nach Beenden der Anomalieerkennung beginnt eine neue lteration und dem Puffer

2 FIFO steht fiir First-In-First-Out.
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werden erneut DataDelta Datenpunkte hinzugefiigt. Formel 5-12 beschreibt den Inhalt
des Puffers in lteration i+7 nach dem Hinzufligen von DataDelta neuen Datenpunkten

Pta Pt+1,1 Pt+k,1 Pt+k+1,1 Pt+k+6p,1 5.12
Pt,2 Pt+1,2 Pt+k,2 Pt+k+1,2 Pt+k+6p,2
Py = DPtn Pt+1n Dt+kn Pt+k+1,n Dt+k+8pn
Ptn+1  Pt+in+1 Pt+kn+1  Pt+k+in+1 Pt+k+6pn+1
Ptn+m Pt+in+m  °°° Pt+kn+m  Pt+k+in+m - Pt+k+6pn+m

Um den Inhalt des Puffers zu verringern, wird eine obere Schranke mit dem Parameter
DataBufferSize verwendet. Wird diese Anzahl durch das Hinzufligen neuer Beobach-
tungen Uberschritten, 16scht die Komponente die altesten Beobachtungen. Infolgedes-
sen beinhaltet der Puffer zumeist DataBufferSize Datenpunkte und die Laufzeit der
Analyse des Pufferinhalts wird limitiert. Lediglich in den ersten Iterationen der Online-
Mustererkennung, wahrend der Puffer zunachst noch leer ist, ist der Pufferinhalt gerin-
ger als DataBufferSize. Abbildung 5-16 zeigt das Hinzufligen von DataDelta neuen Da-
tenpunkten in einer Iteration. Im linken Diagramm ist der Pufferinhalt vom Zeitbereich t
bis t+k dargestellt. Im rechten Diagramm ist der Pufferinhalt vom Zeitbereich t bis
t+k+6,dargestellt. Der rot-markierte Bereich zeigt das Hinzufligen der neuen Daten-
punkte in der lteration j+17.

Inhalt des Puffers in Iteration i+1 nach dem Hinzufiigen neuer Datenpunkte

t t+k t t+k+6p
Pufferinhalt in Iteration i Pufferinhalt in Iteration i+1

— Neu eingetroffene - Ubernommene
Datenpunkte Datenpunkte

Abbildung 5-16: Iteratives Hinzufligen von DataDelta Datenpunkten.
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5.6.3 Parameterwahl

Die Wahl der oberen Schranke DataBufferSize beeinflusst sowohl die Genauigkeit der
Mustererkennung als auch die Laufzeit, welche linear mit der GréRe des Puffers
wachst. In Abbildung 5-17 ist dieser Konflikt dargestellt. Im linken Diagramm ist ein zu
schmaler Puffer abgebildet. Ist der Inhalt des Puffers gering, reprasentiert er lediglich
einen kurzen Ausschnitt der Onlinedaten. Da sich die in der Mustererkennung identifi-
zierten Reprasentanten ahneln konnen flhrt ein zu kleiner Puffer zu nicht unterscheid-
baren Reprasentanten und folglich zu einer geringen Genauigkeit der Mustererken-
nung. Darliber hinaus steigert ein kleiner Puffer die Wahrscheinlichkeit, dass sowohl
Start- als auch Endzeitpunkt des gesuchten Bearbeitungssegments nicht im Puffer ent-
halten sind, was zu erheblichen GenauigkeitseinbuRen fiihren kann. Im rechten Dia-
gramm der Abbildung 5-17 ist ein zu groRRer Puffer dargestellt. Dies fiihrt im Vergleich
zum schmalen Puffer zu einer Zunahme der Laufzeit der Mustererkennung. Zudem ist
zu nennen, dass die Genauigkeit mit der Erhéhung der Puffergrée bis zu einem Punkt
zunimmt, an dem das langste Bearbeitungssegment vollstandig vom Puffer Uberdeckt
werden kann. Ein weiteres VergréRern des Puffers, wie im rechten Diagramm darge-
stellt, steigert die Genauigkeit allerdings nicht weiter, sondern fiihrt lediglich zu Lauf-
zeiteinbufien. Im mittleren Diagramm der Abbildung 5-17 ist eine optimale Puffergrofie
dargestellt. Dabei muss mindestens das langste Bearbeitungssegment durch den Puf-
fer abgedeckt werden kdnnen. Die Lange dieses Bearbeitungssegments ist ein ange-
messener Startwert fir die Wahl von DataBufferSize. Das entwickelte Verfahren zur
Wahl der Puffergrée sieht also vor, dass die Puffergrée mindestens der Lange des
gréRten Bearbeitungssegmentes aus der Offline-Datensegmentierung entspricht.
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Abbildung 5-17: Veranschaulichung der Wahl von DataBufferSize. Darstellung in An-

lehnung an (A_Martin 2020).
Der Parameter DataDelta hat ebenfalls Auswirkungen auf die Laufzeit und Genauigkeit
der Mustererkennung. Kleine Werte fiir DataDelta reduzieren die Zeit zwischen dem
Auftreten und Erkennen einer Anomalie, da dem Puffer pro Iteration weniger Daten-
punkte in einer hoheren Frequenz hinzugefiigt werden. Allerdings wachst bei kleinen
Werten der Anteil der fixen Laufzeit an der Gesamtlaufzeit, was je nach Anwendung
und Abtastrate der Onlinedaten zu Laufzeitproblemen fiihren kann. Im Gegensatz dazu
resultieren groRe Werte fir DataDelta in einer Effizienzsteigerung, da fixe Programm-
teile weniger oft ausgefiihrt werden. Jedoch werden dann méglicherweise mehrere voll-
standige Segmente dem Puffer auf einmal hinzugeflgt. Da ein Bearbeitungssegment
lediglich zu einem Zeitpunkt erkannt werden kann, fiihren mehrere identische Bearbei-
tungssegmente in einem Puffer zu Schwierigkeiten in der Anomalieerkennung. Dem-
nach ist die Lange des kleinsten Bearbeitungssegments ein angemessener Startwert
fur die Wahl von DataDelta.

5.6.4 Kennzahlberechnung

Da zur Wiedererkennung von zuvor identifizierten Mustern eine distanzbasierte Kenn-
zahl, im Folgenden DifferenceScore genannt, verwendet wird, stellt die Kennzahlbe-
rechnung den wichtigsten Bestandteil der Online-Mustererkennung dar. Neben dem
Parameter DifferenceScore werden in diesem Schritt auch die mdglichen Start- und
Endzeitpunkte sowie der Parameter InDataPercentage vorgestellt. Alle weiteren
Schritte der Online-Mustererkennung bauen auf den Ergebnissen der Kennzahlberech-
nung auf. Da die Anomalieerkennung die Onlinedaten mit dem in der Online-Musterer-
kennung gefundenen Bearbeitungssegment vergleicht, ist der DifferenceScore auch fiir
die Anomalieerkennung von grof3er Bedeutung.
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Zu Beginn wird beschrieben wie die Kennzahl berechnet wird, um diese im Anschluss
zu interpretieren und die verschiedenen Einflussfaktoren zu diskutieren. Eine zentrale
Anforderung der gesamten Anwendung ist die Echtzeitndhe, weshalb auch die Laufzeit
der Kennzahlberechnung bewertet werden muss. Kapitel 5.7 beinhaltet eine detaillierte
Analyse des Ansatzes und diskutiert dessen Grenzen.

Als Grundlage der Kennzahlberechnung dienen die Datenbank der Repréasentanten so-
wie der Inhalt des Puffers. Die Vorgehensweise besteht aus einem iterativen Verschie-
ben der Reprasentanten iber den Puffer. Es wird der Reprasentant gesucht, welcher
zu einem bestimmten Startzeitpunkt innerhalb des Puffers den geringsten Diffe-
renceScore aufweist. Die Ausgabe der Kennzahlberechnung besteht dementsprechend
zusatzlich zu den DifferenceScores der Reprasentanten auch aus den dazugehérigen
Start- und Endzeitpunkten sowie den Parametern InDataPercentage.

Abbildung 5-18 zeigt den Ablauf der Kennzahlberechnung in seinen sechs Teilschritten.
Zu Beginn werden die Signale fiir die nachfolgenden Schritte vorbereitet. Beispiels-
weise werden je nach verwendeten Einstellungen die Referenzsignale auf eine vom
Anwender gewahlte Abtastrate transformiert. Im zweiten Schritt werden alle Referenz-
signale eines Reprasentanten auf das Niveau des dazugehdrigen Startzeitpunkts in-
nerhalb des Puffers angepasst, um im Anschluss die Distanzen zwischen Reprasentant
und Puffer zu berechnen. Vor der Identifikation der DifferenceScores und der dazuge-
hérigen Startzeitpunkte miissen die Distanzen normiert werden, um die Vergleichbar-
keit von Reprasentanten unterschiedlicher Lange zu gewahrleisten. Im letzten Schritt
wird der Parameter InDataPercentage mit Hilfe der Startzeitpunkte errechnet.
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Schritt 1: reitung der Signale / ,Data Cleaning*“
Schritt 2:  Niveauanpassung

Schritt 3:  Distanzberechnung

Schritt 4:  Normierung

Schritt 5:  Auswahl der Startzeitpunkte und ,DifferenceScores*

Schritt 6:  Berechnung von ,InDataPercentage”

Abbildung 5-18: Ablauf der Kennzahlberechnung in sechs Schritten.

Niveauanpassung

Ein Reprasentant wird zu Beginn der Distanzberechnung auf das jeweilige Niveau des
Startpunkts im Puffer geschoben. In der ersten lteration wird der erste Datenpunkt im
Puffer als Startpunkt verwendet. Dementsprechend wird jedes Referenzsignal i des
Représentanten j um (p,; — x{f“) in y-Richtung verschoben, um im Anschluss die Dis-

tanzen zu berechnen. Ist dies geschehen, wird der Reprasentant auf das Niveau des

j.alt

zweiten Datenpunkts im Puffer um (p,; — x;;

) angehoben. Danach erfolgt erneut die
Distanzberechnung. Dieses Vorgehen wiederholt sich fir jeden Datenpunkt s im Puffer
entsprechend der folgenden Formel 5-13.

jneu jalt Jj.alt

Xpp o =X+ (ps,i —-xi; ) t=1.,i=1,..,n Vk 5-13

Distanzberechnung

Wourden die Referenzsignale des Reprasentanten an das Niveau des jeweiligen Start-
punkts angepasst, werden nun die Distanzen zwischen den Datenpunkten des Repra-
sentanten und des Puffers berechnet. Dabei gibt es entweder [ oder (k — s) Summan-
den, abhangig vom Startzeitpunkt s, der Lange des Puffers k und der Lange des Mus-
terzyklus . AbschlieRend werden diese Summen aller Referenzsignale i summiert (For-
mel 5-14).
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n min{l,k-s} 5-14

=YY el

Die folgende Abbildung 5-19 veranschaulicht den Berechnungsschritt zum Abgleich
von Online-Puffer und den Reprasentanten in der Datenbank. Passt der Reprasentant
mit dem Startzeitpunkt s vollstéandig in den verbleibenden Puffer (oberer Teil der Abbil-
dung), besteht die Summe aus [ Summanden. Im anderen Fall (unterer Teil der Abbil-
dung) besteht sie aus (k — s).

Reprasentant
in Datenbank
Online-
Puffer
Reprasentant
in Datenbank
Online-
Puffer

Abbildung 5-19: Veranschaulichung der Anzahl der Summanden in Abhédngigkeit des
Startzeitpunkts s, der Lénge des Puffers k und der Lénge des Représentanten |.

Start s=4

Start s=4

Resultierend aus den j Reprasentanten und k verschiedenen Startzeitpunkten, ergibt
sich folgende Matrix D. Hierbei bezeichnet der Eintrag d;' die Summe der Distanzen
von Reprasentant j zum Puffer ab dem Startzeitpunkt se{1, ..., k}. Insbesondere besteht
die letzte Spalte der Matrix D ausschlieflich aus Nullen, da in diesem Fall der erste
Datenpunkt des Reprasentanten auf das Niveau des letzten Datenpunktes im Puffer
angehoben wird, um anschliefend die Distanz zu berechnen.

di .. d 5-15
D: H
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Normierung

Um Reprasentanten unterschiedlicher Léange vergleichen zu kénnen, werden die sum-
mierten Distanzen mit der Anzahl der inneren Summanden normiert. Das Ergebnis ist
die Matrix DS, welche die DifferenceScores von Reprasentant j zum Startzeitpunkt s
beinhaltet. Formel 5-16 zeigt die Normierung der Distanzen von Reprasentant je{1,...,z}
zum Startzeitpunkt se{1,...,k}.

jo_ Y g 5-16
* min{l,k—s} °
DS} .. DS}
DS = : :
DSz .. DS?

5.7 Fazit der Datensegmentierung und der Online-Mustererken-
nung

Die Datensegmentierung sowie die Online-Mustererkennung in Zeitreihendaten ist ein
zentrales Element zur Detektion von Stérungen. Mithilfe der Datensegmentierung ist es
moglich, wechselnde Prozesszustande zu bestimmen. Zentrale Herausforderungen da-
bei sind die korrekte Wahl des Clusterparameters Bandwidth, das Berechnen der opti-
malen Reprasentanten sowie das laufzeiteffiziente Wiederfinden der Reprasentanten
im Online-Signal. Dazu wurden einige Parameter eingefiihrt und vorgestellt, welche zur
Erfolgsglite wesentlich beitragen. Vorliegende Arbeit fasst dabei die Ergebnisse aus
den Entwicklungsstudien zusammen. Im nachfolgenden Kapitel werden die Verfahren
der Anomalieerkennung diskutiert sowie Ansatze zum friihen Auffinden von Stérungen
beschrieben.
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6 Anomalieerkennung

In folgendem Kapitel dieser Dissertation werden Anséatze einer Anomaliererkennung
erarbeitet und diskutiert. Dabei soll auf Basis der bereits in vorigen Kapiteln erlauterten
Lésungsansatze der Prozessreferenzierung Uber eine Mustererkennung ein modulares
Konzept zum uniiberwachten Auffinden von Anomalien durch einen relativen Abgleich
der Signale entwickelt werden. In Kapitel 5, Abbildung 5-1, ist der modulare Ablauf des
Gesamtsystems gezeigt. Im ersten Schritt der Gesamtmethodik sind die Repréasentan-
ten durch die Offline-Datensegmentierung mit anschlieBender Online-Wiedererken-
nung im Signal identifiziert. Der nachste Schritt ist die Anomalieerkennung auf Basis
der Informationssignale. Im nachfolgenden Kapitel werden unterschiedliche Prinzipien
zum Erkennen von Anomalien beschrieben. Dabei werden verschiedene Lésungsan-
satze ausgehend von konventionellen Verfahren tber einen Schwellwert bis hin zu hiill-
kurvenbasierten Ansatzen aufgezeigt und bewertet. Es wird das Erkennen von kontinu-
ierlich auftretenden Anomalien erlautert und diskutiert. Zudem erfolgt die Herleitung,
wie die Weiterverwendung von bereits erkannten Anomalien in Form des Uberwachten
Lernens umgesetzt werden kann.

Die Inhalte der folgenden Kapitel wurden im Rahmen der angeleiteten Arbeiten (A_Mar-
tin 2020) (A_Winkler 2020) (A_Begemann 2021) analysiert. Die Ergebnisse sind zu-
sammengefasst dargestellt.

6.1 Prinzip der Anomalieerkennung

Die uniiberwachte Anomalieerkennung in Online-Daten griindet wie auch die Muster-
erkennung auf einen distanzbasierten Ansatz. Es werden die Reprasentanten aus der
Mustererkennung sowie Informationssignale innerhalb des Puffers ibergeben, um
dann auf Basis eines Abgleichs Anomalien in den Informationssignalen aufzufinden.

6.1.1 Leistungsspektrum

Sich duRernde Anomalien in Produktionsmaschinen sind nicht de facto Abweichungen
im Zeitbereich. Gerade Anomalien, welche auf Verschleily oder Schaden an drehenden
Komponenten wie Lagern rickfuhrbar sind, duRern sich in der Regel auch durch uber-
lagertes Schwingungsverhalten im zu messenden Signal. Die Auswirkung der Stérung
kann im Zeitbereich hingegen nur gering sein. Diese Anomalien, welche durch anoma-
les Signalverhalten in Amplitude und Frequenz charakterisiert sind, werden Uber eine
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Fast-Fourier-Transformation aufgefunden. Das Signal wird dabei in den Frequenzbe-
reich transformiert. Eine anschlieRende Distanzbestimmung findet im Zeit- sowie Fre-
quenzbereich statt. Nachfolgend wird vereinfacht auf die Distanzbestimmung im Zeit-
bereich eingegangen. Weiterfilhrende Analysen sind in der angeleiteten Arbeit
(A_Winkler 2020) beschrieben.

6.1.2 Distanzbestimmung

Zuerst werden punktweise Distanzen im Vergleich von Online-Signaldaten mit allen In-
formationssignal-Reprasentanten ber eine Manhattan-Metrik berechnet. Die Signale
werden zeitlich geringfligig zueinander verschoben, um Ungenauigkeiten aus der Re-
prasentantenberechnung ausgleichen zu kénnen. Es werden mehrere Iterationen der
Distanzberechnung durchgefiihrt. MaRgeblich zur weiteren Berechnung ist die ge-
ringste Distanz aus den lterationen (A_Martin 2020).

Formel 6-1 zeigt die Berechnung der punktweisen Distanzen zweier Signale.
d,(1) Im(1) —o(1)] 6-1
d = [4@ )= Im@ -o@
d;(t) Im(t) — o(t)]

Der Vektor d; beinhaltet die Distanzen di(t) zu dem jeweiligen Zeitpunkt ¢ in Cluster i.
Die Variablen m(t) und o(t) sind die jeweiligen Messwerte der zwei Signale zum Zeit-
punkt ¢.

Eine Anomalie wird dann ausgegeben, wenn ein Toleranzwert Uberschritten wird. In
diesem Fall ist dieser Toleranzwert allerdings als untere Grenze zu verstehen und be-
dingt kein groRes Anwender-Know-How. Es muss lediglich zwischen Messfehler im
Signal und realistischer Signalveranderung unterschieden werden.

6.1.3 Anomaliedetektion anhand eines Toleranzbandes

Nachdem die Distanzen zwischen den Reprasentanten und dem Online-Signal be-
stimmt wurden erfolgt die Detektion von Anomalien. Im Folgenden werden zwei An-
satze vorgestellt, wie Anomalien im Signal detektiert werden kénnen.

Es wird fir jeden Reprasentanten ein spezifisches Toleranzband berechnet. Dieses
Band beinhaltet alle bekannten Informationssignale je Reprasentant. Die Datenpunkte
beinhalten auch die obere und untere Grenze. Innerhalb dieser Grenzen muss sich das
zuvor berechnete Distanzmal befinden.
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Werden die Grenzwerte vom Online-Signal verletzt, erfolgt die Bewertung dieses Da-
tenpunktes als anormal (Error). Mithilfe des Parameters allowedErrors erfolgt eine spe-
zifische Eingrenzung des Systems anhand einer tolerierbaren Anzahl anormaler Da-
tenpunkte. Diese Eingrenzung ist relevant, um zwischen Messfehlern und Anomalien
unterscheiden zu kénnen. Es erfolgt allerdings keine Einschrankung der Gesamtfunk-
tion durch notwendiges a priori Wissen eines Anwenders.

Uberschreitet also die Anzahl der anomalen Datenpunkte den Grenzwert, so wird eine
Anomalie detektiert. Das Toleranzband stellt demnach den Kern der uniberwachten
Anomalieerkennung dar. Dabei ist anzumerken, dass die Erfolgsgiite mafigeblich von
der Wahl des Toleranzbandes und der entsprechenden Varianz abhangt.

6.1.4 Schwellwertbasiertes Toleranzband

Ein Lésungsansatz des Toleranzbandes ist das schwellwertbasierte Toleranzband.
Dieser Ansatz berechnet ein Toleranzband Uber einen clusterspezifischen Schwellwert
Ti (A_Martin 2020).

, 6-2
T =dimax + |07 *e  Mit dimax = |sl-]- — Rl.|

Das vorzufindende DistanzmaR d; ., ist dabei als die maximale, punktweise berech-
nete Distanz aller Signalverlaufe s;; in einem Repréasentanten-Cluster zum jeweiligen
Reprasentanten R, zu verstehen. Des Weitern erfolgt die Berechnung der Intra-Cluster-
Varianz \/a—l? (A_Martin 2020). Diese wird als Wurzel der Standardabweichung definiert.

Zur einfachen adaptiven Anpassung zwischen unterschiedlichen Maschinen kann die
Standardabweichung manuell mithilfe eines Parameters ThresholdMultiplier (&) gewich-
tet werden. Abbildung 6-1 zeigt das Toleranzband, welches ber die Schwellwertbe-
rechnung bestimmt wurde. Die schwellwertbasierte Toleranzbandbestimmung Uber ei-
nen clusterspezifischen Wert offenbart allerdings einige Herausforderungen, welche
sich nachteilig auf die Glte der Anomalieerkennung auswirken. Abbildung 6-1 zeigt,
dass das Toleranzband in Bereichen von starker Schwingung des Signals nicht ausrei-
chend entfernt von den innerhalb liegenden Signalen ist. Dies ist deutlich in den Berei-
chen der Datenpunkte [180-250] zu erkennen. Die griin markierten Grenzlinien sind
sehr nah an den Signalwerten und weisen keine Robustheit gegenlber natiirliche Sig-
nalvarianzen auf.
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Abbildung 6-1: Veranschaulichung des Toleranzbandes mit einem Cluster-Schwell-

wert. Darstellung nach (Netzer, Palenga & Fleischer 2022).
Kommt es also zu starken Schwingungen im Signal resp. besitzen Signale groRe Gra-
dienten wie im Diagramm sichtbar, bleibt der vertikale Toleranzabstand beinahe unver-
andert. Die laterale Grenze des Toleranzbandes verengt sich allerdings deutlich. Die-
ses Verhalten fiihrt dazu, dass eine minimale zeitliche Verschiebung der Online-Signale
direkt zu einem Verletzen der Grenzwerte und somit Ausgabe einer Anomalie fihrt. Bei
kleiner werdendem Schwellwert wirkt sich dieser Effekt verstarkend aus. Wenn eine
Glattungsfunktion im Hinblick auf das Toleranzband Anwendung findet, kann es direkt
zu Grenzwertverletzungen einiger Datenpunkte innerhalb des Clusters kommen. Dieser
Effekt kann auch durch weitere Berechnungsalternativen nicht eliminiert werden, wes-
halb ein schwellwertbasiertes Toleranzband ungeeignet fur die Anwendungsfalle in der
Produktion ist.

6.1.5 Hiillkurvenbasiertes Toleranzband

Um beschriebenes Problem zu 16sen, wird eine Hillkurve als Toleranzband anstatt des
Schwellwertes berechnet. Hillkurven kénnen mit groRen Gradienten und den daraus
resultierenden lateralen Offsets umgehen. Bei der Hillkurvenberechnung erfolgt die
Bestimmung der Grenzwerte analog zur schwellwertbasierten Toleranzberechnung.
Zunachst wird die obere Hillkurve Ho berechnet. Diese enthalt fir jeden Daten- resp.
Zeitpunkt den Maximalwert aller enthaltenen Signale im Cluster. Im Anschluss daran
wird der gleitende Maximalwert (engl.: moving maximum) bestimmt. Eine Einstellbar-
keit, aufgrund von wechselnden Signalcharakteristiken bei unterschiedlichen Maschi-
nen wird durch die Parameter ko und kr gegeben, in dem sich die Fensterbreite manuell
einstellen lasst. Mit Hilfe der Parameter k1, k2 und ks erfolgt die Beriicksichtigung des
Rauschens der Signale, die Distanz zwischen unterer und oberer Hillkurve, sowie der
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Intra-Cluster-Varianz. Der mathematische Zusammenhang des Toleranzbandes T,
zeigt Formel 6-3:

To = Hy + k1 (Pog) + ko (Hy — H,) + k3(0?) o? =Var(y) 6-3

Abbildung 6-2 zeigt anschaulich, wie die Hullkurve der Signale speziell in den Bereiche
mit starker Schwingungen (Datenpunkte 180-250) das Signal umspannt und somit
deutlich robuster gegen zeitliche Verschiebungen ist. Die Anzahl der Ausgaben von
falschen Anomalien aufgrund natirlicher Varianzen im Signal wird verringert. In Bereich
mit geringer Schwingung ist die Hullkurve beinah identisch zum Toleranzband aus Ab-
bildung 6-1.

4 I —— Signal 1
Signal 2
— y Signal 3
Reprasentant
—— obere Grenze
2+ — [ | —— untere Grenze

Signalwert
o
|

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Datenpunkt

Abbildung 6-2: Hiillkurvendarstellung eines Signals. Darstellung nach (Netzer, Pal-
enga & Fleischer 2022).

6.1.6 Fazit der uniiberwachten Anomalieerkennung

Die vorliegende Dissertation diskutiert einen Lésungsansatz einer Anomalieerkennung
auf Basis wiederkehrender Bearbeitungssegmente. Es zeigt sich, dass einfache
schwellwertbasierte Ansatze die komplexe Problemstellung in Produktionsmaschinen
nicht erfillen. Herkémmliche indexbasierte Anomalieerkennungen kénnen einzelne dis-
krete Prozesszustande erkennen, sind allerdings nicht in der Lage prozessabhangige
Verlaufe, wie sie in Produktionsmaschinen vorkommen, in die Berechnung miteinflie-
Ren zu lassen. Die Uberwachte Anomalieerkennung zeigt Erfolge bei der Anwendung
einer Hillkurve als Grenzwert. Nach Verletzen des Grenzwertes der Hdllkurve unter
Berlicksichtigung der Maschinenparameter erfolgt eine binare Ausgabe einer Anoma-
liewarnung. Diese kann im Post-Processing weiterverarbeitet werden, sodass auch
Klassifizierungsaufgaben gel6st werden kénnen. Dieser Ansatz wird im folgenden Ka-
pitel erlautert.
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7 Post-Processing — Klassifikation von Anomalien

Die Integration von Anwenderwissen spielt bei heutigen digitalen Funktionen in Produk-
tionsmaschinen wie Condition Monitoring oder Predictive Maintenance noch eine un-
tergeordnete Rolle. Dies ist auf die nicht triviale Formalisierung menschlichen Wissens
zurlckzufihren. Im Stand der Technik gibt es bereits erste Ansatze zum tGbertragbaren
Lernen, welche in Kapitel 2.7 naher erklart sind. Gerade bei Anwendungen bei denen
hohes Domanenwissen verlangt wird, oder bei denen sich Prozesszustande schnell
andern koénnen, ist die Integration von Anwenderwissen essentiell. In vorliegender Dis-
sertation werden mehrere Ansatze vorgestellt, wie durch Anwenderwissen die Genau-
igkeit der Anomalieerkennung gesteigert werden kann und wie weiteres vorhandenes
Wissen von Anwendern integriert werden kann. Neben des Feedback-Loops des An-
wenders nach dem Auffinden von Anomalien wird eine weitere Integrationsart disku-
tiert. Die Weiterverwendung bereits gefundener Anomalien als supervised learning zur
Klassifikation wird diskutiert. Es werden konventionelle Ansatze sowie Verfahren mittels
maschinellem Lernen gegeniibergestellt. Bei Verfahren des maschinellen Lernens zur
Klassifikation wird in der Regel zuerst eine Feature Extraktion durchgefiihrt. Anschlie-
3end erfolgt dann das Klassifizieren. Das Kapitel schliel3t mit einer Bewertung und Fazit
der Konzepte ab.

Die Inhalte der folgenden Kapitel wurden im Rahmen der angeleiteten Arbeiten (A_Mar-
tin 2020) (A_Winkler 2020) (A_Begemann 2021) (A_Alexander 2021) erarbeitet. Die
Ergebnisse sind zusammengefasst dargestellt.

7.1 Feedback-Loop des Anwenders

Zur Steigerung der Genauigkeit sowie zur einfachen Reaktion auf wechselnde Rand-
bedingungen ist die Anomalieerkennung in vorliegender Dissertation so konzipiert,
dass gefundene Anomalien zur Abfrage an den Anwender ausgegeben werden. Die
uniberwachte Anomalieerkennung auf Basis wiederkehrender Bearbeitungssegmente
findet das anormale Signal und stellt dem Anwender die Entscheidung dariber zur Ab-
frage aus. Demnach ergeben sich zwei Falle bei der Ausgabe einer Anomalie.

1. Fall: Akzeptieren der gefundenen Anomalie
2. Fall: Negieren der gefundenen Anomalie

Im ersten Fall erfolgt kein Feedback-Loop in die Datenbank der Clusterreprasentanten,
da die ausgehende Annahme des n.i.O.-Verlaufs korrekt ist. In diesem Fall wird der
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gefundene Verlauf der anormalen Signale in eine Anomalie-Datenbank gespeichert.
Dort ist die Anomalie flir das weitere Postprocessing der Klassifikation aufrufbar.

Im zweiten Fall erfolgt ein Feedback-Loop zur Reprasentantenberechnung. In diesem
Fall, indem die Anomalieerkennung eine falsche Anomalie ausgibt, oder, in dem der
initiale Signalverlauf anormal angelernt wurde, kann der Anwender die gefunden Ano-
malie negieren. Der gefundene Signalverlauf wird zum bestehenden Cluster der Bear-
beitungssegmente hinzugefligt. Dann erfolgt ein erneutes Clustern der Informationssig-
nale dieses Reprasentanten inklusive des negierten Signalverlaufs der gefundenen
Anomalie.

Dem gesamten Feedback-Loop unterliegt die Annahme, dass der Anwender das Signal
interpretieren kann und ein groRes System- und Signalverstandnis mitbringt.

7.2 Fazit des Feedback-Loops des Anwenders

Die Entscheidung iber den wahren Charakter des gefundenen Verlaufs iber eine In-
teraktionsflache durch den Anwender bietet entscheidende Vorteile. Zum einen wird die
Genauigkeit des Gesamtsystems wesentlich verbessert, da auch initial falsch ange-
lernte Verlaufe in der Mustererkennung aufgefunden und deren Zuordnung geéandert
werden kann. Zum anderen wird das Lernen des Verfahrens durch die Interaktion des
Anwenders transparenter. Der Anwender tragt einen wesentlichen Beitrag zur Anoma-
lieerkennung bei.

Die Interaktion des Anwenders fiihrt allerdings auch dazu, dass ein voll-autonomer Be-
trieb der Anomalieerkennung kaum mdglich ist. Ein autonomes System findet in jedem
Fall Anomalien und speichert diese ab. Neigt allerdings bei geringen Datenmengen und
Lernraten ohne die Interaktion von Anwendern zu geringerer Genauigkeit bei der Ano-
malieklassifikation.

7.3 Integration eines Labels zur Klassifikation von Anomalien

Neben dem Auffinden von Anomalien durch uniiberwachte Verfahren sollen Anomalien
im realen Anwendungsfall einer laufenden Produktionsmaschine auch klassifiziert wer-
den. Das bedeutet, dass auch eine Aussage uber die Art der Anomalie notwendig ist.
Ziel dieser Klassifikation ist, dass Optimierungen und nachgelagerte Analysen zur
Fehlerursache ermdglicht werden, um so nachhaltig die Verfiigbarkeit der Anlagen und
Qualitatssteigerungen zu ermdglichen. Zur Vereinfachung der Stérungsbehebung soll
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die Anomalieerkennung eine Hilfestellung durch eine konkrete Vorhersage des Sto-
rungsgrundes ermdglichen. Dazu ist eine umfangreiche Informationsgrundlage der ge-
fundenen Anomalien notwendig und es mussen neben der Anomaliesignale auch wei-
tere prozessspezifische Daten abgelegt werden. Folgende Daten sind notwendig:

= Zeitpunkte der Anomaliedetektion

= zugehoriger Reprasentant der Bearbeitung

= normale Signalverlaufe der Informationssignale

= anomale Signalverlaufe der Informationssignale

= durch den Anwender angegebenes Label und Beschreibung der Anomalie
(bspw. Werkzeugbruch)

= Erlauterung zur Anomalie Uber Freitext

= ggdf. eine Handlungsempfehlung tber Freitext

= ZustandsgrofRen als Index, wie Kihlschmierstoff-Einsatz oder Material- und
Werkzeugnummer

Zur Stérungserkennung kann ebenfalls eine Handlungsempfehlung zur Fehlerbehe-
bung durch den Anwender angegeben werden. Dadurch ist ein noch effizienteres Be-
heben der Stérung moglich. Notwendige Bedingung fiir das Vorschlagen von Hand-
lungsempfehlungen ist, dass der Anomlietyp resp. Label der gefundenen Anomalie auf
Basis bereits historisch trainierter Verlaufe zuverlassig wiedererkannt wird.

7.3.1 Losungsansatz

Im Folgenden werden einige Lésungsansétze erlautert, um Anomaliesignale klassifizie-
ren und wiedererkennen zu kénnen. Die Annahme ist, dass verschiedene Anomalien in
Anomalietypen kategorisiert werden kdnnen. Des Weiteren gilt die Bedingung, dass die
Anomalietypen charakteristische Signalmerkmale aufweisen, welche zur eindeutigen
Zuordnung des Typs notwendig sind.

Zur Merkmalsfindung sind zuerst die relevanten Signale sowie deren Vorverarbeitung
zu definieren. Da sich Anomalien in unterschiedlichen Signalen und auch Auspragun-
gen charakterisieren, wird ein hybrider Lésungsansatz gewahlt. So ist beispielsweise
bei der Frasbearbeitung und den bei Gussteilen auftretenden Lunkern/Poren ein Ein-
bruch in der Schnittkraft zu erkennen, was sich im Signal auf3ert (Mohanraj & Shankar
et al. 2020) (A_Ammon 2019). Ein Flankenverschlei® an bspw. einem Schaftfraser
zeichnet sich durch eine periodisch wiederkehrende Erhéhung der Schnittkraft aus. Im
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Signal ist dieses Merkmal dann als Uiberlagerte Frequenz der entsprechenden Spindel-
drehzahl sichtbar (Mohanraj & Shankar et al. 2020). Bei einfacher Untersuchung des
Zeit-Signals kann diese Anomalie nicht immer detektiert werden. Die Signal-Frequenz-
spektren sowie das Differenzspektrum (Differenz der jeweiligen Spektren) missen aus
diesem Grund ebenso zur Anomaliedetektion verwendet werden. Abbildung 7-1 zeigt
im linken Diagramm ein exemplarisches Soll- und Ist-Signal im Zeitbereich sowie im
rechten Diagramm das Differenzspektrum. Es ist zu erkennen, dass es trotz ahnlichen
zeitlichen Verlaufs von Ist- und Soll-Signal eine anormale Auspragung im Differenz-
spektrum durch die Uberlagerung eines Sinussignals (rechtes Diagramm) gibt.
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Abbildung 7-1: (a) Exemplarische Darstellung eines Soll-Signals mit einem lberlager-
ten Sinussignal sowie resultierendem Ist-Signal. (b) zeigt das Differenzspektrum von
Soll- und Ist-Signal. Darstellung nach (A_Winkler 2020).

Weiterhin ist Verschlei® im Allgemeinen auch durch ganzheitlichen Kraftanstieg zu be-
schreiben. Dieser ist Uber den Betrachtungshorizont hinaus durch einen monoton stei-
genden Trend im bspw. Drehmomentsignal der Achsen und/oder Spindel sichtbar. Im
einfachsten Fall ist dieser Kraftanstieg als kontinuierliche Verschiebung des Signals zu

héheren resp. geringeren Werten gekennzeichnet.

Um alle Merkmale und Charakteristiken zu detektieren, wird in vorliegender Disserta-
tion ein Lésungsansatz bestehend aus Berechnungen in

= |st-Signal (Zeitbereich)

= |Ist-Signal (Frequenzbereich)

= Differenzspektrum sowie Differenzsignal zwischen Soll- und Ist-Signal

verwendet.
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7.3.2 Vergleichslogiken

Im vorherigen Kapitel wurde erlautert, dass nicht ausschlieRlich einfache Signalvekto-
ren bei der Analyse von Anomalien als relativen Abgleich zwischen Online-Signal und
Reprasentanten verwendet werden. Der Lésungsansatz dieser Arbeit baut neben den
Signalvektoren auch auf Spektren, die Differenzsignale und entsprechende Differenz-
spektren auf. Auf Basis aller Signalarten werden nachfolgend einige Vergleichslogiken
zur Anomaliedetektion beschrieben. Unter dem Begriff Vergleichslogik werden ver-
schiedene Berechnungsarten wie konventionelle Verfahren aber auch Verfahren mittels
kinstlicher Intelligenz verstanden. Diese Verfahren vergleichen Merkmale der Signale
zwischen unterschiedlichen Anomalietypen. Folgende Anséatze werden detailliert be-
wertet:

1. Signale: Trainings- und Testdaten bestehen aus den Signalvektoren der ano-
malen Signale.

2. Spektrum: Spektren der anomalen Signale werden als Trainings- und Testda-
ten verwendet.

3. Differenzsignal: Differenzsignale aus Soll- und Ist-Signal werden als Trai-
nings- und Testdaten genutzt.

4. Differenzspektrum: Analog zu Variante 3. Es finden Differenzsignale von nor-
malem und anomalem Signal im Frequenzbereich Anwendung.

5. Best-Matching: Diese Logik fihrt den geeignetsten Ansatz aus allen Varian-
ten 1-4 durch. Die Klassifizierung und Auswahl des Ansatzes wird anhand eines
Match-Score bestimmt. Die Berechnung des Match-Score wird im folgenden Ka-
pitel erlautert.

6. Combined Vector: Die Logik wird aus den Verfahren der Signale (1), Spektren
(2), Differenzsignale (3) und -spektren (4) kombiniert. Es wird ein Datenvektor
erzeugt, welcher als Input zur Klassifizierung genutzt wird.

Nachfolgend werden die Ergebnisse zusammengefasst erlautert. Ausfiihrliche Erkla-
rungen fihrt die angeleitete Arbeit (A_Winkler 2020) auf.
7.3.3 Statistische Ansitze

In diesem Kapitel sind statistische Ansatze dargestellt, welche im Allgemeinen auf be-
wahrten Methoden und Verfahren der Signaltheorie resp. Ahnlichkeitsanalyse beruhen.
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Dabei erfolgt der Abgleich einer gefundenen Anomalie {iber ein sogenanntes Ahnlich-
keitskriterium. In vorliegender Dissertation wurden folgende Methoden untersucht:

o Statistische Methoden (Kreuzkorrelationen bzw. Korrelationskoeffizienten)

e Distanzmalie

Beim Verfahren des Korrelationsansatzes erfolgt die Bestimmung Uber eine statistische
Anhnlichkeit. Diese Ahnlichkeit wird auf Basis detektierter Anomalien zu bereits bekann-
ten Anomalien in Zeit- und Frequenzbereich berechnet. Dabei ist zu beachten, dass bei
diesem Verfahren das statistisch ahnlichste Signal immer ausgewahlt wird.

Der wesentliche Nachteil dieser Verfahren liegt in der Annahme, dass die statistische
Ahnlichkeit ein hinreichendes Kriterium ist. Dies ist allerdings bei genauer Betrachtung
von Realdaten nicht zwangslaufig gegeben. Um auf den gleichen Anomalietyp schlie-
Ren zu kdnnen, ist die statistische Ahnlichkeit kein hinreichendes Kriterium, sogar eine
nicht zwangslaufig notwendige Bedingung. Demnach ist dieses konventionelle Konzept
nur bedingt geeignet und kann nicht im Allgemeinen angewendet werden. Weitere Un-
tersuchungen werden aus den oben genannten Griinden nicht weiter angestof3en.

Beim Ansatz (iber ein DistanzmaR wird eine Ahnlichkeit zwischen detektierter Anomalie
und bekannten Anomalien auf Basis eines Distanzmales bestimmt. Analog zu den Vor-
teilen des Korrelationsansatzes wird auch hier immer die ahnlichste Anomalie gefun-
den. Allerdings ist bei diesem Ansatz, analog zum Korrelationsverfahren, zu nennen,
dass ahnlicher Signalverlaufe und -spektren als Merkmal des Anomalietyps unzulassig
sind. Auf weitere Untersuchungen wurde ebenso aufgrund des Nachteils bewusst ver-
zichtet.

Statistische Verfahren wie beispielsweise Korrelationskoeffizienten oder Distanzmalie
liefern eindeutig zuverlassige Aussagen im Hinblick auf die statistische Ahnlichkeit von
Zeitreihenabschnitten im Zeit- und Frequenzbereich. Des Weiteren sind diese Ansatze
zur Bewertung der Ahnlichkeit einfach zu realisieren und liefern bereits bei geringer
Datengrundlage zielfihrende Aussagen. Der Vergleich von Signalvektoren unter-
schiedlicher Lange stellt kein Problem bei diesen Verfahren dar.

Diese eher konventionellen Ansatze liefern allerdings lediglich Aussagen Uber klassi-
sche Ahnlichkeitskriterien wie statistische Werte oder Distanzen. Diese Kriterien stellen
im Allgemeinen fur die Charakterisierung eines Anomalietyps keine notwendige Bedin-
gung dar. Aus diesem Grund werden Ansatze bendtigt, welche charakteristische Merk-
male extrahieren, um den korrekten Anomalietyp zu identifizieren.
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7.3.4 Ansétze unter Verwendung von Methoden des maschinellen Lernens

Im folgenden Kapitel werden relevante Ansatze diskutiert, mithilfe derer eine eindeutige
Merkmalsextraktion der Signaldaten sowie eine Klassifizierung des Anomalietyps er-
moglicht wird. Ziel ist es, diese Merkmale resp. Anomaliecharakteristika je Anomalietyp
anzutrainieren und im nachfolgenden Schritt zu klassifizieren.

Nachfolgende Lésungskonzepte basieren entweder auf einer Feature Extraction, mit
Hilfe derer dann die Klassifikation erfolgen kann oder kénnen ohne eine vorgelagerte
Extraktion der Features resp. Merkmale auf Realdaten angewendet werden. Die eigent-
liche Klassifikation erfolgt dann durch Training mit bereits bekannten Anomalietypen
(Uberwachtes Lernen). Es wird der Begriff Label resp. Klasse fiir den jeweiligen Ano-
malietyp verwendet.

Das Zielkonzept ist nachfolgend zusammengefasst dargestellt. Weiterfiihrende Analy-
sen sind in (A_Winkler 2020) einsehbar.

Support-Vector-Machine/DeepNet-Konzept

Als Lésungskonzept wird ein hybrider Ansatz bestehend aus einem Support-Vector-
Machine (SVM) Konzept sowie einer Multi-Class-Classifikation als Neuronales Netz
(DeepNet) vorgestellt (A_Winkler 2020).

Bekanntheitsiiberprifung

Zur Entscheidung uber die Klassifizierung des vorliegenden Signals zu einem bekann-
ten Anomalietyp erfolgt im ersten Schritt eine Bekanntheitspriifung. In durchgefiihrten
Testreihen im Rahmen dieser Dissertation hat sich gezeigt, dass die Klassifizierung
Uber das kunstliche Neuronale Netz eine hohe Erfolgsgiite aufweist, wenn das vorlie-
gende Signal resp. die unbekannte Anomalie mit Sicherheit einem der bereits bekann-
ten Klassen zuordenbar ist. Die Klassifizierung zu keiner bereits bekannten Anomalie
ist durch das Neuronale Netz mit maRigem Erfolg gepragt. Aus diesem Grund erfolgt
im ersten Schritt eine sogenannte Bekanntheitspriifung durch eine Support-Vector-Ma-
chine, im nachfolgenden SVM genannt. Dabei geht es um die reine Bekanntheitsprii-
fung der unbekannten Anomalie. Die Klassifizierung zu einem bestimmen Anomalietyp
ist bei der SVM vorerst irrelevant. Der maRRgebliche Score (siehe Kapitel 6.1.4) wird
nicht genau betrachtet. Es ist nur von Interesse, ob mindestens ein Score bezogen auf
die Anomalietypen resp. Klassen positiv ist. Wenn kein Score positiv ist erfolgt eine
Klassifizierung der Anomalie als unbekannt. Es erfolgt dann keine weitere Analyse des



111 Post-Processing — Klassifikation von Anomalien

Signals. Errechnet die SVM einen positiven Score, ist die unbekannte Anomalie einer
Klasse zuordenbar und somit bekannt. Das Signal wird dann dem eigentlichen Klassi-
fizierungsschritt GUbergeben.

Klassifizierung

Zum Lésen des Klassifizierungsproblems wird ein aus verschiedenen Layern bestehen-
des Neuronales Netz verwendet. Der Systemaufbau des Netzes ist in Abbildung 7-2
dargestellt und basiert nach der grundsatzlichen Bekanntheitsprifung (linke Seite der
Abbildung) auf einem LSTM-Netzwerk (rechte Seite der Abbildung). Auf das LSTM-
Netzwerk folgt der eigentliche Classification Layer. Das Classification Layer bedarf ei-
nes vorhergehenden Softmax Layers, sodass eine Klassifizierung des Inputs erfolgen
kann. Die Berechnung der Klassifikatoren mit Hilfe des Neuronalen Netzes erfolgt tiber
eine Score-Bestimmung fiir jedes bekannte Label. Dieser Score stellt eine Art Wahr-
scheinlichkeit der unbekannten Anomalie zu den jeweiligen Klassen dar. Das Label mit
dem héchsten Score wird zur Entscheidung uber die Zugehdrigkeit ausgewahlt.

Input-
Daten

Support A liet nein
Vector AICTEEIIE ) Anomalie unbekannt

X ?
Machine bekannt?

Classifi-
cation

Sequenz
Input

Fully
Connected

Softmax

Deep Net (LSTM)

Label A

Abbildung 7-2: Architektur des SVM-DeepNet-Konzepts zur Anomalieklassifikation.
Darstellung in Anlehnung an (A_Winkler 2020).
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7.3.5 Bewertung des Ansatzes mittels Verfahren des Maschinellen Lernens

In diesem Kapitel wurde ein aufbauendes Verfahren beschrieben, mit Hilfe dessen eine
Klassifikation von bereits gefundenen anormalen Zeitreihen-Sequenzen ermdglicht
wird. Dabei sind konventionelle Verfahren aufgefiihrt und bewertet. Ansatze des ma-
schinellen Lernens zeichnen sich durch ihre Robustheit und hohe Genauigkeit bei ho-
her Datenmenge aus. Dieser Vorteil kann im weiteren Betrieb von Produktionsmaschi-
nen genutzt werden. Abbildung 7-3 zeigt qualitativ den geringen Klassifikationsfehler
bei hoher Datenmenge (blau markierter Bereich). Auf der linken Seite (rot markierter
Bereich) ist der Fehler allerdings sehr hoch, da noch keine oder wenig Daten fiir das
Modelltraining zur Verfligung stehen. Das Domanenwissen eines Anwenders ist im Di-
agramm als Gerade (gestrichelter Verlauf) dargestellt. Bis zu einem Punkt (Ex=Er) ist
die Klassifikation auf Basis des Domanenwissens genauer. Mit steigender Anzahl an
Daten sind lernende Verfahren deutlich robuster.

Geringe Hohe Kiassifikationsglite
Klassifikationsgtite tiber SVM/LSTM-Netzwerk

EKnowledge

Klassifikationsfehler

E Training

Ex = Er Datenmenge

Abbildung 7-3: Qualitative Darstellung des Klassifikationsfehlers in Abhdngigkeit der
Datenmenge
Um diese Herausforderung zu l6sen, werden im nachfolgenden Kapitel Verfahren be-
schrieben, wie vorhandenes Anwenderwissen formalisiert und fur eine Klassifikation
verwendet werden kann. Dadurch kann in allen Betriebsphasen der Maschinen eine
hohe Genauigkeit bei der Anomalieklassifikation sichergestellt werden. Die initiale Ano-
maliedetektion bleibt von diesen aufbauenden Verfahren unberihrt.
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8 Integration von Domanenwissen

In diesem Kapitel wird ein neuartiges Verfahren konzeptioniert und erprobt, mit Hilfe
dessen vorhandenes a priori Wissen von Anwendern in der Produktion formalisiert und
in ein computergestitztes Format Ubertragen werden kann. AnschlieRend erfolgt die
automatische Wiedererkennung der entwickelten Syntax, wodurch eine Klassifikation
von detektierten Anomalien ermdglicht wird. Das Verfahren gliedert sich im Wesentli-
chen in zwei Teile, wobei der erste Schritt offline und auf Basis von Anwenderwissen
erfolgen kann. Der zweite Schritt erfolgt mit Online-Daten der Maschine aus dem Pro-
zess. Die entwickelte Logik baut auf die zuvor eingefiihrten Verfahren der Anomalieer-
kennung auf. Die nachfolgend diskutierten Verfahren werden programmiertechnisch
umgesetzt und anschlieRend an einem industriell relevanten Anwendungsfall erprobt.
Die Verfahrensentwicklung erfolgt nach der Methode ,Teile-und-Herrsche-Verfahren
(engl.: divide and conquer) (Smith 1985) (Herrmann & Schumny 1984). Dabei werden

einzelne unabhangige Verfahren entwickelt, welche grundséatzlich unabhéngig vonei-
nander agieren, aber in der Gesamtheit einen Losungsansatz fokussieren. Abbildung
8-1 zeigt die Schnittstelle der Domanenwissen-Integration im Gesamtsystem.
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Abbildung 8-1: Aufbau Gesamtsystem und Schnittstelle Doménenwissen-Integration
(rot umrandet).

Die Inhalte der folgenden Kapitel sind im Rahmen der angeleiteten Arbeit (A_Alexander
2021) entstanden. Die Ergebnisse sind nachfolgend zusammengefasst dargestelit.
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Wissensformalisierung

In diesem Schritt erfolgt die Grundlage der spateren automatischen Klassifikation von
Anomalien. Es werden im ersten Schritt vorhandenes Wissen und Informationen des
Anwenders externalisiert und formalisiert. Dies erfolgt in Form eines sogenannten Ano-
malieprofils, welches in einer Domanenwissen-Datenbank abgespeichert werden kann.
Dadurch kann Wissen Uber einen gezielten Zugriff der Datenbank zu jeder Zeit an be-
liebigen Orten bereitgestellt werden. Die Formalisierung erfolgt Giber eine eigens entwi-
ckelte Beschreibungsform einer Syntax. Diese Syntax erlaubt dem Anwender Uber ein
systematisches Vorgehen kausale Zusammenhange von Anomalien in ein computer-
lesbares Format zu Ubertragen und standardisiert abzuspeichern.

Online-Klassifikation durch formalisiertes Wissen

In einem zweiten Schritt der vorgestellten Logik erfolgt die automatisierte Klassifikation
von datenbasierten Anomalien durch formalisiertes Anwenderwissen. Die Klassifikation
erfolgt parallel zu den bereits eingefiihrten Verfahren aus Kapitel 7.3.4. Vorteil der Klas-
sifikation durch formalisiertes Wissen ist die Fahigkeit bei geringer Datenmenge zuver-
lassige Klassifikationsergebnisse zu gewahrleisten. In der Klassifikation wird im ersten
Schritt das zu betrachtende Zeitintervall der detektierten Anomalie segmentiert. Im Be-
trachtungszeitraum erfolgt dann die Extremwertsuche analog zur Mustererkennung.
Durch eine anschliefende Autoskalierung werden verschiedene Anomaliefélle ver-
gleichbar gemacht. Im eigentlichen Erkennungsschritt erfolgt die Ermittlung von lokalen
Trendstrukturen gemaf der Ansatze einer qualitativen Trendanalyse. Die gefundenen
Trendstrukturen werden in ein Anomalieprofil tberflhrt und in einem Matching-Schritt
mit den gespeicherten Anomalieprofilen aus der Domanenwissen-Datenbank vergli-
chen. Die Entscheidung und Ausgabe des Anomalietyps ist probabilistisch.

Abbildung 8-2 zeigt schematisch den Aufbau der gesamten Verfahren. Im ersten Schritt
erfolgt die Wissensformulierung auf Basis des Anwender-Inputs. AnschlieRend werden
aufgefundene Anomalien klassifiziert und die Klasse dem Anwender ausgegeben. Die
nachfolgenden Kapitel erldutern ausgewahlte Elemente aus dem Verfahren und disku-
tieren deren Funktionsfahigkeit.
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Abbildung 8-2: Schematischer Aufbau der Wissensformulierung und der anschliel3en-
den Klassifikation. Darstellung in Anlehnung an (A_Alexander 2021).

8.1 Formalisierung von Domanenwissen zur Beschreibung von
Wissen

In nachfolgendem Kapitel erfolgt die systematische Erlauterung der Formalisierung von
Domanenwissen. AnschlieRend werden die beschriebenen Anomalieprofile zur Klassi-
fikation gefundener Anomalien genutzt.

8.1.1 Einfiihrung lokaler Trendstrukturen

In einem ersten wichtigen Schritt des Offline-Verfahrens erfolgt die Einflihrung lokaler
Trendstrukturen, mit Hilfe derer der Anwender die Anomalie beschreiben kann. Dabei
sind einzelne Anomalietypen durch spezifische Trendsequenzen beschreibbar, welche
im Allgemeinen in der zeitlichen Auspragung stark unterschiedlich sein kénnen, durch
eine Normalisierung in ihrer Charakteristik aber stets identisch sind. Als Input zur For-
malisierung werden bereits aufgefundene Anomalien verwendet. Dabei ist zu beachten,
dass die Anomalie bezogen auf das zugrundeliegende Muster ausgegeben wird. Der
anormale Bereich kann unter Umstanden lediglich ein Subbereich der gesamten Aus-
gabe sein. Aus diesem Grund sind nachfolgend relevante lokale Trendstrukturen auf-
gefuhrt, mit Hilfe derer die Anwender einen lokalen Trend des anormalen Bereichs be-
schreiben kénnen. Abbildung 8-3 zeigt verschiedene mathematische Funktionen, wel-
che als lokale Trendstrukturen verwendet werden. Ein aufsteigender Verlauf wird mit +
gekennzeichnet. Ein absteigender Verlauf wird mit — gekennzeichnet. In Anlehnung an
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(Janusz & Venkatasubramanian 1991) werden zudem Subbezeichnungen eingefihrt,
um Anomaliebereiche in eine Syntax zu uberfiihren.

yavde

Abbildung 8-3: Trendstrukturen (lokal) in Anlehnung an (Janusz & Venkatasubrama-
nian 1991) (A_Alexander 2021).

Die aufgefiihrten Trendstrukturen sind auf Basis einer Analyse von Produktionsanoma-
lien ausgewahlt. (Janusz & Venkatasubramanian 1991) sowie (Rengaswamy, Hagg-
lund & Venkatasubramanian 2001) zeigen erste Trendarten auf, welche in vorliegender
Dissertation modifiziert und auf den Anwendungsfall der Produktion resp. der Wissens-
formalisierung erweitert werden. Alle relevanten Anomaliebereiche haben einen defi-
nierten Start- und Endwert und kdnnen durch die dargestellten sechs Trendverlaufe
beschrieben werden. Die erweiterten Subbereiche beschreiben liberdies ein fallendes
(-) oder ein steigendes (+) Verhalten. Daraus ergibt sich folgende Nomenklatur:

Aufsteigende Verlaufe:
= lineare (L+)
= polynomiale (P+)
= invers-polynomiale (I+)
Absteigende Verlaufe:
= linear (L-)
= polynomial (P-)
= invers-polynomial (I-)
Ein linearer Trend approximiert einen Datenverlauf mit einer konstanten Steigung. Ein

polynomial ansteigender Verlauf reprasentiert dabei eine Entwicklung der Datenreihe
mit zunehmender Steigung. Der Einsatz von sechs lokalen Trendstrukturen ermdglicht
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eine gewisse Eingrenzung des Handlungs- und Entscheidungsraums, lasst dem An-
wender dennoch eine deutliche Variabilitdt und Entscheidungsfreiheit tbrig. Die Erwei-
terung um zusatzliche Trendstrukturen zur genaueren Beschreibung von Verlaufen er-
hoht zusatzlich die Freiheit, fihrt aber auch zu mehrdeutigen Beschreibungsformen und
erhoht die subjektive Entscheidungsmadglichkeiten enorm.

Die Approximation korrekter Datenverldufe durch einen Anwender ohne jegliche Vor-
kenntnisse stellt eine gewisse Herausforderung dar. Computergestitzte Werkzeuge zur
Datenanalyse konnen hinreichend genau Verlaufe approximieren. Allerdings ist ein An-
wender, gerade auch bei geringer Datenmenge, in der Lage, grundlegende Verhaltens-
muster von Datenverlaufen zu identifizieren und steigende und fallende Trends hinrei-
chend genau zu beschreiben. Ein Anwender kann jedoch keine weitere feine Differen-
zierung hinsichtlich des Funktionsgrades der Trendstrukturen durchfiihren. Die Wahl
der Trendstrukturen ist ebenso nur unter gewissen Ungenauigkeiten méglich.

8.1.2 Nomenklatur und Anomaliesyntax

Die in den vorhergehenden Kapiteln eingefiihrten sechs Trendstrukturen, welche das
Anomalieprofil approximiert darstellen, werden nachfolgend in eine Nomenklatur Giber-
fuhrt. Durch die Darstellung der Trendstrukturen in eine Nomenklatur ist der Anwender
in der Lage standardisierte Beschreibungen verschiedenster Anwendungsfalle zu rea-
lisieren. Des Weiteren kdnnen standardisierte Beschreibungen bei der Klassifikation
automatisiert ausgewertet werden. Die eingefiihrte Nomenklatur beschreibt den Grund-
rahmen der eindeutigen Kennzeichnung von Anomaliefallen durch a priori Wissen
(A_Alexander 2021).

Tabelle 1: Nomenklatur nach (A_Alexander 2021).

Kennzeichnung Abkirzung
Normalbereich NB
Anormalbereich AB
Anstieg +
Abstieg

Linearer Trend
Polynomialer Trend
Invers-Polynomialer Trend

—Tr.

Mit Hilfe der Nomenklatur (Tabelle 1) kann eine ganzheitliche Syntax ermittelt werden.
Eine Syntax resp. Anomaliesyntax beschreibt, in welcher Form und Reihenfolge die in
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der Nomenklatur aufgeflihrten Beschreibungsformen zusammengefiihrt werden kon-
nen und mit einem Output, dem Anomalietyp, in Verbindung gebracht werden kénnen.

Zusatzlich zu den bereits eingefuhrten Anomalietrendstrukturen werden die Elemente
des Normalbereichs und Anormalbereichs eingefiihrt. Diese globalen Verlaufsstruktu-
ren ermdglichen eine ganzheitliche Beschreibung eines Anomalieablaufs. So kénnen
beispielweise temporar auftretende Anomaliefdlle wie das Uberfrédsen eines Lunkers
(vgl. Kapitel 9.3) durch den Wechsel von Normal- in Anormalbereich sowie dem inver-
sen Wechsel beschrieben werden. Einhergehend mit der Einfihrung der Anormal- und
Normalbereiche ist die Definition von Eingriffsgrenzen dieser Bereiche zu bestimmen.
Dabei ist zu definieren, welche Kriterien erfiillt sein miissen, wenn ein Uberschreiten
resp. Unterschreiten des Normalbereichs und deren zeitlichen Entwicklung vorzufinden
ist. Der Normalbereich ist definitionsgemaR der Bereich, welcher zwischen der unteren
und oberen Toleranzgrenze der Anomalieerkennung liegt. Die Uber- resp. Unterschrei-
tung ist demnach eine zeitliche Entwicklung des Datenverlaufs Gber die Toleranzgren-
zen hinweg. Es muss nicht zwangslaufig eine Rickfuhrung aus dem anormalen in den
normalen Bereich geben (bspw. bei Verschleil). Die Anomaliesyntax kann zusammen-
fassend als logische Aneinanderreihung diskreter, standardisierter ZustandsgrofRen der
Nomenklatur angesehen werden.

Abbildung 8-4 zeigt beispielhaft die Aufschliisselung des anormalen Bereichs (AB) als
Syntax.

NB (fix) —/ABI— NB (variabel)

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Abbildung 8-4: Beispielhafte Aufschliisselung einer Anomaliebeschreibung.

Durch eine, wie in Abbildung 8-4 aufgezeigte, sequenzielle Aneinanderreihung einzel-
ner Merkmale durch einen Anwender kann ein gesamter Verlauf einer Anomalie be-
schrieben und in ein standardisiertes, computerlesbares Format Ubertragen werden.
Der untere Teil der Anomaliebeschreibung kann beliebig oft durchgefiihrt und in eine
Syntax Uberflihrt werden, um den subjektiven Einfluss des Anwenders zu egalisieren
oder mehrere Anomaliecharakteristiken zu beschreiben. Dennoch ist zu beachten, dass
die Anzahl an formalisierten Verlaufen je Anomalie gering ist. In jedem Fall wird davon
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ausgegangen, dass die Fahigkeit eines Anwenders, die Anomalie auf Basis des Wis-
sens Uber den Datenverlauf korrekt zu beschreiben, vorhanden ist. Der Anwender ist in
der Lage Extremwerte des Trendverlaufs wie Start- und Endwerte sowie Minima oder
Maxima zu identifizieren und zu analysieren. Des Weiteren ist davon auszugehen, dass
der Anwender in der Lage ist, eine QTA auf Basis des zugrungeliegenden Rohsignals
durchzufiihren. Das Rohsignal kann unter anderem Rauschen aufweisen. Die Erfolgs-
glte hangt dennoch maRgeblich von der Erfahrung und dem Prozesswissen des An-
wenders ab. Analysen hinsichtlich unterschiedlichen Erfahrungswissens sind in vorlie-
gender Dissertation nicht aufgefiihrt. Nachfolgend wird die Formalisierung an einem
realen Anwendungsfall beispielhaft durchgefiihrt. Der Anwendungsfall wird ebenso in
Kapitel 9.3 zur Anomaliedetektion aufgefiihrt.

8.1.3 Beispielhafter Anwendungsfall Frasprozess — Lunker/Poren

Die Validierung der beschriebenen Verfahren erfolgt an einem reprasentativen Anwen-
dungsfall, welcher ebenso als einer von drei Validierungsfalle fur das Gesamtsystem in
Kapitel 9 genutzt wird. Der Anwendungsfall ist reprasentativ fir die Integration von Do-
manenwissen in Produktionsmaschinen.

Hohlrdume in Gussgefligen beispielsweise durch Lufteinschlisse werden Lunker oder
Poren genannt. Meist treten Lunker in der Ubergangsphase von fliissigem zu festem
Material auf. Dort kommt es selten zu einer Verringerung des Volumens im Werksttick,
was eine sogenannte Verlunkerung hervorruft (Degischer 2018).
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Spindel-Motarstrom [A]
Spindel-Motorstrom [A]

25
Bazz 8423 sazs 8425 saze 8427 8428

Zeit in Datenpunkten (A = 40 ms) - Zeit in Datenpunkten (A = 2 ms)

(a) (b)

Abbildung 8-5: (a) Lunker-Anomalien in Spindel-Motorstrom, (b) Datenausschnitt ei-
nes Lunkers. Darstellung in Anlehnung an (A_Alexander 2021).

Abbildung 8-5 zeigt den Datenverlauf beim Uberfrasen von kiinstlich erzeugten Lunkern
(linkes Diagramm, gelb markierte Stromspitzen) in einem Stahlbauteil. Die Lunker sind
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dabei durch zylindrische Bohrungen realisiert und entsprechen einer realistischen Aus-
pragung der LunkergdBe. In (a) ist der Datenverlauf des variierenden Frasprozesses
abgebildet. Es ist ersichtlich, welche Folgen im Spindelstrom beim Uberfréasen von Lun-
kern erkennbar sind. In (b) ist ein Lunkerabschnitt vergroRert dargestellt. Dieser Ab-
schnitt wird nachfolgend zur Formalisierung verwendet. Der Anomalieabschnitt wird
von der Anomalieerkennung in entsprechender Form bereitgestellt und bietet Grund-
lage zur Formalisierung. Der in (b) dargestellte Anstieg des Datenverlaufs ist unter Ver-
wendung der eingefuihrten Nomenklatur als invers-polynomial zu beschreiben. Der An-
steig wird durch einen nachfolgenden linearen Abstieg abgeldst. Zur eindeutigen Be-
schreibung der Anomalie sind weitere Angaben zum Fertigungsverfahren, der Ma-
schine sowie dem Signal zu treffen. AnschlieRend wird die formalisierte Beobachtung
als Anomalieprofil abgespeichert. Das Anomalieprofil ist in Tabelle 2 ersichtlich. Wei-
tere erganzende Regeln werden in Form der Regel-ID hinzugefiigt. Dies ermdglicht
eine Unterscheidung aller Regeln.

Tabelle 2: Anomalieprofil der Lunker-Anomalie nach (A_Alexander 2021).

IF Anwendung = Werkzeugmaschine
AND Fertigungsverfahren 1 = Trennen
Regel-ID: 0001  AND Fertigungsverfahren 2 = Frasen
AND Spindel-Motorstrom = (NEU) — (I) — (+) — (L) — (-) — (NEU)
THEN Lunker

8.2 Automatisierte Klassifikation liber formalisiertes Domanen-
wissen

Im nachfolgenden Kapitel werden Ansatze zur automatisierten Klassifikation auf Basis
der bereits formalisierten Anomalieprofile diskutiert. Die Ergebnisse sind zusammenge-
fasst dargestellt. Analysen und Bewertungen sind in der angeleiteten Arbeit (A_Alexan-
der 2021) entstanden.

8.2.1 Lokale Extremstellensuche

Die Beschreibung von anormalen aufenliegenden Randverldaufen von Datenbereichen
bestimmt die Funktionsweise einer anwendergetriebenen QTA. Diese Bedingung kann
auf die rein datenbasierte QTA durch einen Computer ibertragen werden. Es erfolgt im
ersten Schritt eine Suche nach lokalen Extremstellen in einem definierten Zeitintervall
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zwischen Marker 1 und 2. Marker 1 beschreibt den Datenpunkt, an dem der Datenver-
lauf bei der Anomaliedetektion die Eingriffsgrenze durchbricht. Dies ist der Startwert
des Zeitintervalls zur Klassifikation. Marker 2 beschreibt den Datenpunkt, bei dem der
Datenverlauf wieder aus dem anormalen Bereich zurilickkehrt. Marker 2 ist der Endwert
des beschriebenen Zeitintervalls.

8.2.2 Autoskalierung

Um Signalbereiche vergleichbar und analysierbar zu machen, muss eine Normierung
auf eine definierte Skala erfolgen. Hierbei ist es wichtig, dass das betrachtete Zeitinter-
vall die gleiche GroR3e wie das Intervall aus der anwenderseitigen QTA hat. Nur so kann
ein automatisierter Abgleich zwischen den online gefundenen Anomalien zu den ge-
speicherten Anomalieprofilen erfolgen. Die Transformation des Datenintervalls auf eine
standardisierte Skala muss unter der Vermeidung von Informationsverzerrung oder -
verlust erfolgen. Die Normalisierung transformiert das Datenintervall auf den Ziel-Wer-
tebereich [0,1]. Dadurch kann jedes Subintervall separat analysiert werden. Die Ana-
lyse erfolgt schrittweise und beginnend mit dem ersten Subintervall der Anomalie.

8.2.3 Ermittlung lokaler Trendstrukturen

Nachdem die lokalen Extremstellen gefunden wurden und das jeweilige Datenintervall
auf eine Normskala transformiert wurde, erfolgt die Extraktion von Merkmalen. Dies
erfolgt analog zu den bereits eingefiihrten Ansatzen der QTA, wird allerdings rein da-
tenanalytisch durchgefiihrt. Es werden einzelne normalisierte Bereiche einer Anomalie
untersucht und mit definierten Trendstrukturen der Nomenklatur verglichen. Das Ergeb-
nis dieses Vergleichs ist ein Referenzfenster, welches ebenso in spezifische Zeitrei-
henwerte transformiert werden kann. Nachfolgend sind die Trendstrukturen der No-
menklatur als Funktionen dargestellt:

Tabelle 3: Trendstrukturen und deren Darstellung als Funktion

Lokale Trendstruktur Trendlabel Umsetzung
Linearer Anstieg L+ f),=y
Linearer Abstieg L- fx), =—y
Polynomialer Anstieg P+ flx); =x*
Polynomialer Abstieg P- f),= —x?+1
Invers-Polynomialer Anstieg I+ f(x)s = x05

Invers-Polynomialer Abstieg I+ f(xX)g=—x%+1
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Nach der Transformation in das beschriebene Referenzfenster erfolgt eine Fehlerbe-
rechnung. Die Fehlerberechnung beruht auf einem iterativen Abgleich der Funktions-
werte der Trendstrukturen mit den normalisierten Stérungsmesswerten. Bei diesem Ab-
gleich wird ein quadratischer Fehler bestimmt. Im betrachteten Subintervall bestimmt
der kleinste Gesamtwert die vorliegende Funktion der Trendstruktur. Eine gesamte Se-
quenz an Trendstrukturen erfolgt durch das schrittweise Ausfihren. Abbildung 8-6 zeigt
eine beispielhafte Zeitreihe (roter Verlauf) im Referenzfenster sowie mdgliche Trend-
strukturen (violette Verlaufe).

1[‘ —

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Abbildung 8-6: Beispielhafte Zeitreihe in Referenzfenster mit méglichen Trendstruktu-
ren. Darstellung in Anlehnung an (A_Alexander 2021).

8.2.4 Anomalieprofil-Abgleich

Im letzten Schritt erfolgt der Abgleich der Anomalie, dargestellt durch eine approxi-
mierte Trendstrukturfolge mit den Anomalieprofilen aus der anwenderseitigen Formali-
sierung. Die Anomalieprofile sind in der sogenannten Domanenwissen-Datenbank hin-
terlegt. Zunachst wird aufgrund von Zustands- und ProzessgrofRen eine Vorauswahl an
moglichen Anomalien getroffen. Die Vorauswahl wird durch einfache Filterung hinsicht-
lich der Speicherstruktur durchgefiihrt. Merkmale der Filterung sind Anwendungsbe-
reich, Merkmalsraum und ggf. Fertigungsverfahren. Diese Filterung ist notwendig, um
ahnlich verlaufende Anomalien bei unterschiedlichen Anwendungen differenzieren zu
konnen und reduziert den Rechenaufwand deutlich. Aufgrund der ausgewahlten An-
wendungsbeispiele, welche lediglich durch zwei lokale Trendstrukturen beschreibbar
sind, kann eine spezifische Abgleichslogik zur Wiedererkennung entwickelt werden. In
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Abbildung 8-7 sind zwei Anomalietypen dargestellt. Es ist zu erkennen, dass der Ab-
gleich der Trendstrukturen (ber einen Ahnlichkeitskoeffizienten erfolgt. In Gelb ist der
online erkannte Ist-Verlauf der Anomalie nach Abgleich der Trendstrukturen dargestellt.
Zu erkennen ist, dass der Anomalietyp 1 eine Uberdeckung mit dem Ist-Verlauf von 1
hat. Anomalietyp 2 weist eine Uberdeckung von 0,5 auf. Da das Ahnlichkeitsmafd k >
0,5 sein muss erfolgt die Ausgabe des Typs 1 (Lunker).

erkannter gespeicherter gespeicherter
Ist-Verlauf Anomalietyp 1 Anomalietyp 2

Ahnlichkeits- Ahnlichkeits-
|+ koeffizient = 1 koeffizient = 1

Ahnlichkeits- Ahnlichkeits-
L- L— koeffizient = 1 koeffizient = 0

k>0.5 B R
Ahnlichkeitsmaf} = Ahnlichkeitsmaf} =
(1+1)y2=1>k (1+0)/2=0.5 <k
Ausgabe:
Lunker

Abbildung 8-7: Ahnlichkeitsberechnung zwischen Trendsequenzen und gespeicherten

Trendsequenzen. Darstellung in Anlehnung an (A_Alexander 2021).
Die Erfolgsgiite des Vergleichs und Anomalietyps hangt mafgeblich von der Implemen-
tierung und Wahl des AhnlichkeitsmaRes ab. In vorliegender Dissertation wird im Allge-
meinen zwischen drei Fallen unterschieden. Der erste Fall beschreibt die Situation,
dass keine Ubereinstimmung der Trendstrukturen vorliegt. Dann ergibt sich der Wert 0.
Im zweiten Fall ist lediglich eine von zwei méglichen Ubereinstimmungen einer Trend-
struktur vorzufinden. Der Wert des AhnlichkeitsmaRes ist dann 0,5. Eine Unterschei-
dung der Gleichheit erfolgt zundchst nicht. Sollte eine Gesamtiibereinstimmung (Fall
drei) auf allen Ebenen (Prozesszustande und Trendstrukturen) erkannt werden, ist der
Wert des AhnlichkeitsmaRes 1. In jedem Fall ist ein Grenzwert k eingefiihrt, welcher die
Eindeutigkeit der Klassifikation gewahrleistet. Der Grenzwert muss tberschritten wer-
den, sodass eine Ausgabe der Klassifikation erfolgen kann. Die Ausgabe erfolgt in Form
der Anomalieerkenungs-App (vgl. Kapitel 9.2)
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8.2.5 Fazit der Formalisierung von Domédnenwissen

Die Erprobung der beschriebenen Ansatze erfolgte anhand zwei industriell relevanter
Anwendungsfalle in (A_Alexander 2021). Es konnte gezeigt werden, dass die Ansatze
zur Formalisierung von Anwenderwissen sowie die Klassifikation im Allgemeinen funk-
tionsfahig sind. Die anwendungsspezifischen Anomalien, welche zur Erprobung ausge-
wahlt wurden, sind mittels einer Trendbeschreibung formalisiert und unter a priori Wis-
sen zur Klassifikation angewandt.

Die eingefiihrte Nomenklatur, bestehend aus sechs Trendstrukturen, welche in ein Re-
ferenzfenster normiert und dann in ein Anomalieprofil Uberflhrt werden, erzielte eine
hinreichende Unterscheidbarkeit der Anomalietypen. Die Einfihrung von Schwell- und
Grenzwerten bei der Ahnlichkeitsbewertung erwies sich als zielfiihrend. Allerdings be-
einflusst die Wahl der Grenzwerte die Klassifikationsgiite entscheidend. Des Weiteren
ist die Gute der Klassifikation direkt mit den Erfahrungswerten der Anwender gekoppelt.
In vorliegender Dissertation erfolgte keine Validierung der Ansatze mit unterschiedli-
chem a priori Wissen. Dennoch kann von einem erfolgreich entwickelten Ansatz ge-
sprochen werden, da die anwendergetriebene Klassifikation als zusatzliche Méglichkeit
neben der datengetriebenen Klassifikation Anwendung finden kann. Hier ist zu beach-
ten, dass mit grolRer Wahrscheinlichkeit die Klassifikationsgute der datengetriebenen
Ansatze bei steigender Datenmenge zunimmt und die Entscheidung aufgrund von An-
wenderwissen abnimmt.



125 Umsetzung und Validierung der Anomalieerkennung

9 Umsetzung und Validierung der Anomalieerkennung

In den nachfolgenden Kapiteln werden die in dieser Dissertation eingefiihrten Verfahren
validiert und in Form einer App programmiertechnisch implementiert. Zuerst wird die
Architktur vorgestellt sowie der Aufbau und Funktionsweise der App beschrieben. Die
Implementierung erfolgt mittels der Programmierumgebung MATLAB' (Pietruszka &
Glockler 2021). AnschlielRend erfolgt die Validierung der Verfahren an drei ausgewahl-
ten, industriell relevanten Anwendungsfallen. Nachfolgend werden funf Grinde erlau-
tert, welche fiir die Auswahl der Anwendungsfélle herangezogen wurden.

Die Anwendungsfalle sollen eine hohe Praxistauglichkeit (1) sowie eine Reprasentati-
vitat (2) sicherstellen. Zudem ist fiir die Validierung der Methodik zu gewahrleisten, dass
die Anwendungsfalle unterschiedliche Fertigungsverfahren (3) sowie kinematische
Strukturen (4) von Maschinen widerspiegeln und damit eine Ubertragbarkeit sicherge-
stellt ist. Ein kausaler Zusammenhang (5) der Prozesskraft und damit einhergehenden
Prozessstérungen am Endeffektor der Maschine mit dem zu messenden Signal muss
in allen Anwendungen gewahrleistet sein.

Daraus ergeben sich abgeleitet nachfolgende Anwendungen, welche fir die Validie-
rung der Verfahren genutzt werden. Im ersten Validierungsteil wird die Systematik an
einer Frasmaschine zur Qualitdtsiberwachung analysiert. AnschlieRend erfolgt eine
weitere Uberpriifung der Funktionen an einer hochflexiblen Transportkinematik zur
Bauteilverlustiiberwachung. Der letzte Validierungsfall zeigt die Funktionsfahigkeit der
Verfahren an einer gekoppelten Anlagenstruktur zum Fiigen von Elektromotoren-Kom-
ponenten.

9.1 MVC Ansatz - Die Architektur

Diese Arbeit verwendet fiir die Implementierung der Verfahren das sogenannte MVC?-
Pattern (Curry & Grace 2008). Bei diesem Architekturmuster werden die Bestandteile
der Verfahren in das zugrundeliegende Datenmodell (engl.: model), die Prasentation
oder Benutzeroberflache (engl.: view) sowie die Programmsteuerung (engl.: controller)
unterteilt. Das Entwurfsmuster ermoglicht die Trennung grundlegend verschiedener
Programmbestandteile und damit die unabhangige Bearbeitung von Komponenten
wahrend der Softwareentwicklung. Somit lassen sich beispielsweise mehrere Varianten

3 MVC steht fiir Model, View und Controller.
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verschiedener Klassen oder Oberflachen parallel implementieren, ohne die Funktions-
weise des Datenmodells anpassen zu miissen. Abbildung 9-1 (a) veranschaulicht das
Zusammenspiel von Modell, Préasentation und Steuerung.

Controller Model R Subject
+ update () +observerCollection
m T +register(observer)
+unregister(observer)
ConcreteObserver +notifyObservers()
+ update ()
(a) Darstellung des MVC Konzepts (b) UML Klassendiagramm fiir den ,observer pattern®

Abbildung 9-1: Veranschaulichung des MV C-Konzepts (a) und des Observer-Patterns

(b). Darstellung nach (A_Martin 2020).
Uber die Einstellungen der Verfahren kénnen verschiedene Methoden ohne weiteres
ausgetauscht werden. Diese Modularitat ermdglicht das einfache Validieren und Testen
unterschiedlicher Programmbestandteile sowie eine entwickler-freundliche Implemen-
tierung. DarUber hinaus vereinfachen die definierten Schnittstellen der MVC-Architektur
das Hinzufligen von neuen Komponenten und Verfahren. Des Weiteren verwendet die
Anwendung der Anomalieerkennung das sogenannte Observer-Pattern (dt.: Beobach-
ter-Muster). Dieses ermdglicht eine vom Anwender gesteuerte und komponentenuber-
greifende Kommunikation. Durch das Registrieren oder Deregistrieren einer Kompo-
nente, dem Observer (dt.: Beobachter), bei einer weiteren Komponente (Subject) kon-
nen weiterfihrende Programmbestandteile angeschlossen oder abgetrennt werden.
Demnach kann beispielsweise die an die Online-Mustererkennung anschlie’ende Ano-
malieerkennung bedarfsgerecht hinzugeschaltet werden. Diese Mdglichkeit begiinstigt
vor allem das Entwickeln, Testen und Validieren einzelner Programmkomponenten un-
abhangig von anderen Bestandteilen und spart Rechenzeit, wenn nur Teile eines Algo-
rithmus relevant sind. Abbildung 9-1 (b) zeigt die Funktionsweise des Observer-Pat-
terns grafisch.
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9.2 Aufbau und Funktionsweise der Anomalieerkennungs-App

Die aufgefiihrten Verfahren sind im nachfolgenden Kapitel in Form einer App darge-
stellt. Somit lassen sich Verfahren in realen Anwendungsszenarien validieren und de-
ren Funktionsweise bewerten. Dazu wird nachfolgend zuerst der grundséatzliche Aufbau
der App dargestellt. Die Interaktion der Methodenbausteine erfolgt gemaR des be-
schriebenen MVC-Ansatzes. Im Wesentlichen unterscheiden sich die Funktionen in der
App nach Offline- und Online-Funktionalitdten. Im ersten Schritt werden aufgenom-
mene historische Zeitreihen im sogenannten OPR-Teil (offline pattern recognition) nach
Prozessmuster segmentiert. Abbildung 9-2 zeigt die App in ihrer Grundform im Reiter
,OPR". Die gefundenen Reprasentanten aus der Datensegmentierung kénnen dort gra-
fisch dargestellt und zu jeder Zeit eingesehen werden. Dies ermdglicht dem Anwender
eine grafische Kontrolle der gefundenen Prozesse. Des Weiteren kdnnen Uber weitere
Darstellungen, wie die Verteilung der Muster oder die Liste der Segmentierungs-Durch-
laufe, Informationen zum Betrieb der App eingesehen werden. Die Einstellungen zur
Erkennung von Mustern werden im Bereich der ,settings® gewahit.

Eine Erlauterung der Settings ist in Kapitel 5ff. sowie im Anhang gegeben. Weitere aus-
fuhrliche Informationen zur programmiertechnischen Umsetzung der App sind in den
angeleiteten Arbeiten (A_Baier 2021) (A_Begemann 2021) (A_Winkler 2020) (A_Kohler
2020) (A_Wurche 2020) (A_Michelberger 2019) sowie der Publikation (Netzer & Pal-
enga et al. 2021) einsehbar.
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Abbildung 9-2: App zur Anomalieerkennung. Darstellung des Reiters zur Mustererken-
nung ,OPR".

Nach der Erkennung von Segmenten im Bereich der ,OPR" erfolgt im nachsten Schritt
das Wiederfinden der Muster im Online-Signal der Maschine. Die Wiedererkennung
lauft automatisch ab und der Anwender kann relevante Informationen zum ,Score” so-

wie einer grafischen Darstellung der wahrscheinlichsten Muster einsehen. Abbildung
9-3 zeigt den zweiten Reiter der App als ,Anomaly Detection“. Dort sind zudem die
Online-Referenz- sowie Informationssignale analysierbar. Des Weiteren werden Ano-

malien in einer Liste gespeichert, um diese nachtraglich analysieren und bewerten zu

kénnen.
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Abbildung 9-3: Darstellung des Reiters ,Anomaly Detection”.

Bei einer erfolgreichen Detektion einer Anomalie &ffnet sich automatisch ein weiteres
Fenster (siehe Anhang, Abbildung 0-1), in dem alle Informationen Uber die jeweilige
Anomalie dargestellt sind. Dort werden die Signale der Anomalie im Vergleich zum i.O.-
Verlauf des gespeicherten Reprasentanten dargestellt. Somit kann der Anwender die
Anomalie-Entscheidung einsehen und bewerten. Zur Bewertung dieser Anomalien ist
ein Feedback-Loop Verfahren entwickelt. Durch Negieren oder Akzeptieren der Ano-
malie erfolgt ein Informationsruckfluss in das System, welcher eine Genauigkeitsstei-
gerung bewirkt. Zudem werden dem Anwender weitere Informationen wie mdgliche
Klassifikationsergebnisse durch datengetriebene Klassifikation oder bereits formalisier-
tes Domanenwissen zur Verfligung gestellt. Der Anwender kann Handlungsempfehlun-
gen einsehen oder, wenn diese noch nicht vorhanden sind, neue Informationen hinter-
legen.

Im nachfolgenden Kapitel werden die Funktionsweise der Verfahren und die Pra-
xistauglichkeit der App an drei industriell relevanten Beispielen validiert.
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9.3 Anwendung 1: Prozessiiberwachung bei der Zerspanung

Moderne Werkzeugmaschinen und Bearbeitungszentren sind durch industriell etab-
lierte Sensorik wie bspw. den Einsatz von Kérperschallsensoren oder Kamerasystemen
gekennzeichnet. Dies bietet groRes Potential zur Datenaufnahme und -verarbeitung
hinsichtlich einer Stérungserkennung. Altere Werkzeugmaschinen sind dagegen nur
eingeschrankt ausgeristet und weisen eine geringe Datenqualitat auf. Das nachfol-
gende Kapitel soll die Validierung der erlauterten Verfahren aufzeigen und fihrt ein
industriell relevantes Anwendungsbeispiel (Netzer & Begemann et al. 2021) in der zer-
spanenden Fertigung auf. Anomalien im zerspanenden Fertigungsprozess kdnnen auf
vielfaltige Arten auftreten. Ein klassisches Beispiel fur eine fortlaufende Anomalie ist
der Verschleils am Werkzeug oder in Komponenten der Vorschubachsen. Durch Ver-
schleil’ eines Frasers wird beispielsweise die Prozesskraft erhoht, was sich in der Spin-
delleistung widerspiegelt. Dies verkulrzt auf Dauer nicht nur die Lebensdauer des An-
triebs, sondern kann auch zu schlechteren Oberflachenqualitdten und -toleranzen oder
auch zum vollstandigen Bruch des Werkzeugs fuhren.

Eine weitere industriell relevante Problematik bei Frasprozessen, im Speziellen bei der
Gusszerspanung, ist das Vorkommen von Lunkern oder Poren (Degischer 2018) (Net-
zer, Michelberger & Fleischer 2019) (Netzer & Palenga et al. 2021). Hier kommt es zu
unerwiinschten Lufteinschlissen beim Erkalten des Materials. Lunker/Poren reduzie-
ren die Festigkeit des Bauteiles mafRgeblich und kdnnen oft nicht ohne grélReren Mehr-
aufwand wahrend des Prozesses detektiert werden (Mohanraj & Shankar et al. 2020).

Fir die Erkennung der Anomalien muss nun zunachst betrachtet werden, welche Daten
an herkdmmlichen Brownfield CNC-Maschinen als Grundlage zur Verfligung stehen.
Neben den typischen Positionsdaten wie beispielsweise dem Positionsverlauf der Ma-
schinenachsen sowie deren zeitlichen Ableitungen stehen an klassischen Werkzeug-
maschinen eine Vielzahl an weiteren Informationssignalen zur Auswertung zur Verfu-
gung. Zu den Informationssignalen gehoren beispielsweise Momente resp. Motor-
strdme aus verschiedenen Motoren. Diese Informationen stehen i.d.R. auch an alteren
Maschinengenerationen zur Verfiigung, werden aber in aller Regel nicht ganzheitlich
ausgewertet. Nachfolgendes Anwendungsbeispiel bezieht sich auf die bereitgestellten
Steuerungsdaten und geht nicht auf etwaige Herausforderungen bei der Datenauf-
nahme ein.
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Bei Kleinserien mit geringer Stiickzahl ist die aufzunehmende Datenmenge je Prozess
meist gering. Die vorliegende Dissertation beschreibt ein Verfahren, mit Hilfe dessen
gleiche Prozesssegmente trotz geringer Stlickzahl bestimmbar sind. Abbildung 9-4
zeigt ein beispielhaftes Portfolio unterschiedlicher Bauteile, jedoch mit gleichem Pro-
zesssegment (einer Passfedernut). Im vorliegenden Anwendungsfall ist allerdings zu
beachten, dass jegliche Randbedingungen, wie zum Beispiel das verwendete Werk-
zeug, identisch sind. Es wird ebenso von einer Laborumgebung ausgegangen.

Abbildung 9-4: Beispielhaftes Produktportfolio mit gleicher Passfedernut und somit
Prozesssegment.

Im Folgenden wird untersucht, ob die beschriebenen Verfahren dieser Dissertation in
Form der aufgefihrten App an einem realen Anwendungsfall validiert werden kénnen.
Des Weiteren werden potenzielle Einschrankungen und Verbesserungspotentiale der
Verfahren abgeleitet und bewertet. In (Netzer & Palenga et al. 2021) (Netzer, Michel-
berger & Fleischer 2019) sowie den angeleiteten Arbeiten (A_Winkler 2020) (A_Bege-
mann 2021) (A_Baier 2021) sind die Versuchsreihen analysiert. Nachfolgende Erlaute-
rungen geben die Ergebnisse zusammengefasst wieder.

9.3.1 Versuchsdurchfiihrung und Ergebnisse

In der Versuchsreihe wurden insgesamt sieben Frasversuche durchgefuhrt. Als Fras-
maschine wurde dabei eine CNC gesteuerte 6-Achs-Frasmaschine verwendet. Pro
Frasversuch wurden dabei jeweils 16 Taschen in Form einer abgerundeten, rechtecki-
gen Geometrie gefrast. Der Frasprozess wurde Uber drei Zustellungen realisiert. Abbil-
dung 9-5 gibt Einblick in den Frasversuch und visualisiert im linken Bild die Bedienober-
flache der Frasmaschinen im Prozess.
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Abbildung 9-5: links: Darstellung einer Frasoperation in Steuerungsoberfiédche, rechts:

Einblick in Frdsmaschine.
Ein CAD Modell des Bauteils ist in Abbildung 9-6 abgebildet. Als Halbzeug fir die Fras-
versuche kam ein unbearbeiteter Einsatzstahl 16MnCr5 zum Einsatz. Bei den Versu-
chen wurde der gleiche Stahl mit jeweils acht Bohrungen mit Durchmesser 1,5 - 3 mm
verwendet. Diese Bohrungen befinden sich im Bereich der letzten vier Taschen und
dienen dabei als kiinstlich erzeugte Lunker, siehe Abbildung 9-6. Die 16MnCr5-Platte
hat eine Dicke von 15 mm. Der verwendete Schaftfraser ist ein 3-Schneiden VHM-Fra-
ser mit einem Durchmesser von 8mm. Fur alle Versuche wurde der identische NC-
Code verwendet.

Abbildung 9-6: links: CAD Modell des fertigen Bauteils, rechts: CAD Modell des Halb-
zeuges.

Die hohe Anzahl an gleichen Segmenten wurde bewusst gewahlt, da die Validierung

der Anomalieerkennung im Vordergrund stand. Der Nachweis unterschiedliche Pro-

zesssegmente in unterschiedlichen Bauteilen zu detektieren ist in (Netzer, Michelber-

ger & Fleischer 2020) (Netzer, Michelberger & Fleischer 2019) einsehbar und bereits
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validiert. Fur die vorliegende Versuchsreihe erfolgte die Datenaufnahme Uber eine in-
dustrial edge* einer SIEMENS-Steuerung. Die Daten wurden mit einer Frequenz von
500Hz bereitgestellt. Durch die Frasdauer von ungefahr zwei Minuten ergeben sich da-
bei Zeitreihen von jeweils 1 200 000 Datenpunkten. Die bereitgestellten Datenreihen,
die Signalart sowie der Verwendungszweck der jeweiligen Verfahren sind aus Tabelle
4 zu entnehmen.

Tabelle 4: Ubersicht der verfiigbaren Daten aus der Steuerung

Nummer Benennung Signalart Verwendungszweck

1 Number of Data Point Informationssignal kMuster-/Anomalleer-
ennung

2 Position X-Axis Referenzsignal Mustererkennung
3 Position Y-Axis Referenzsignal Mustererkennung
4 Position Z-Axis Referenzsignal Mustererkennung
5 Position rot. Axis Informationssignal ~ Anomalieerkennung
6 Position Spindle Axis Informationssignal ~ Anomalieerkennung
7 Motor Current X-Axis Informationssignal  Anomalieerkennung
8 Motor Current Y-Axis Informationssignal ~ Anomalieerkennung
9 Motor Current Z-Axis Informationssignal ~ Anomalieerkennung
10 Motor Current rot. Axis Informationssignal ~ Anomalieerkennung
11 Motor Current Spindle Axis Informationssignal ~ Anomalieerkennung
12 Torque X-Axis Informationssignal ~ Anomalieerkennung
13 Torque Y-Axis Informationssignal ~ Anomalieerkennung
14 Torque Z-Axis Informationssignal ~ Anomalieerkennung
15 Torgue rot. Axis Informationssignal  Anomalieerkennung

In Abbildung 9-7 ist der Verlauf der kartesischen Koordinatensignale wahrend des Fras-
prozesses dargestellt. Zu erkennen sind Zeitreihen der Positionsverlaufe X, Y und Z.
Alle Positionsverlaufe sind Referenzsignale und bei jedem der sieben Versuche iden-
tisch. Der Positionsverlauf X zeigt wiederkehrende Segmente auf drei X-Niveaus. Es
ist zu erkennen, dass eine Offset-Normalisierung notwendig ist, sodass alle Segmente
miteinander gleichermafien verglichen werden kénnen.

4 SIEMENS AG (2022). industrial edge, Abgerufen am 20.01.2022, von https://new.siemens.com/de/de/pro-
dukte/automatisierung/themenfelder/industrial-edge/werkzeugmaschinen.html
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Signal

Position X Position Y Position Z Zeit

Abbildung 9-7: Darstellung der Referenzsignale (Achsen X,Y,Z ) fiir die Datenseg-
mentierung.
AnschlieRend erfolgt der Import der Daten in die initiale Datensegmentierung. Hier er-
folgt die automatische Bestimmung der Prozesssegmente auf Basis derer anschlie-
Rend die Anomalieerkennung durchgefiihrt werden kann. In der Validierungsumgebung
wurde die Anzahl der zu detektierenden Muster fur jede der drei Koordinatenachsen
definiert. Es ergeben sich aus der Position der zeitlichen Minima beispielsweise sechs
Muster in der X-Achse. In der Y- und Z-Achse sind finf beziehungsweise zwei Muster
zu erkennen. Insgesamt wurden durch die Datensegmentierung mit den gewahlten Pa-
rametern 25 verschiedene granulare Reprasentanten erkannt. Abbildung 9-8 zeigt ei-
nen Ausschnitt der Y-Achse und in griin dargestellt die gefundenen Segmente. In Rot
dargestellt ist der angewahlte Reprasentant (rechts im Diagramm vergréRert in schwarz
dargestellt) sowie das Vorkommen in der gesamten Zeitreihe. Als Distanzmetrik fiir das
Clustering wurde die erweiterte euklidische Distanz genutzt. Alle Zeitreihen wurden in
einem Vorverarbeitungsschritt zweifach geglattet.



135 Umsetzung und Validierung der Anomalieerkennung

Dargestelite Selbstgelernter Parameter
Achse des Clustering

4 MATLAB App

Representative
Coverage

selected Axis. y-Axis v | Calulated Bandwidth 0.1665

- Timeseries of the selected Axis L AT QR g == =

Condition Values: 15

o W
bl | 11 | it J Representative

Coverage Pattern 0.0007

Modelcycle Ausgewdhltes
Muster

b

8
Position

150
0

8
Time in DP x10*

I Complete Timeseries I Found Clusters I Selected Clusters 0 000 1500

° Time in Dl(’
Abbildung 9-8: Beispielhafte Darstellung des gefundenen Reprdsentanten in der App.

Auf Basis der Offline-Datensegmentierung startet der Prozess der Anomalieerkennung
mit integrierter Online-Mustererkennung. Fiir die Online-Mustererkennung wurden eine
DetectionThreshold von 0,05 und eine PredictionDifference von 0,35 festgelegt. In der
Anomalieerkennung sind pro Reprasentant 20 Datenpunkte auRerhalb des Toleranz-
bandes zulassig, bevor eine Anomalie ausgegeben wird. Im ersten Schritt der Validie-
rung werden zunéchst die Daten von Versuch 1 als Trainingsdatensatz zusammen mit
den initialen Daten der Offline-Datensegmentierung importiert. Die Daten aus Versuch
2 wurden anschlieRend importiert und analysiert. In Versuch 2 war noch kein nennens-
werter Verschleill zu erwarten. Das Verfahren bzw. die programmiertechnische Umset-
zung zeigte echtzeitnah an, welches Prozesssegment detektiert wird. Das detektierte
Segment wurde mit einer Wahrscheinlichkeit von 98 % (Score von 0,02) bei 22% der
Datenpunkte im Online Signal aufgefunden. Die Anomalieerkennung wird parallel zur
Online-Mustererkennung durchgefiihrt. Abbildung 9-9 zeigt die detektierte Anomalie ei-
nes Lunkers resp. deren Zeitreihe (in schwarz dargestellt) sowie die VergréRerung des
anormalen Bereichs. Des Weiteren sind die selbstgelernten Toleranzgrenzen zu erken-
nen (violette Linienkontur). Diese sind durch ein intelligentes Clusterverfahren bestimmt
und beschreiben die Eingriffsgrenzen des Ansatzes. In Rot hervorgehoben sind die
Signalspitzen aufRerhalb der Toleranzgrenzen.
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spindle current [A]

time [DP] (ADP = 2ms)

Abbildung 9-9: Datenreihe zum Spindelmotorstrom mit farbig markiertem Toleranz-
band. (Lunker). Darstellung in Anlehnung an (Netzer, Palenga & Fleischer 2022).
Durch diese Diagramme ist anschaulich gezeigt, dass die Verfahren in der Lage sind,
Lunker im Allgemeinen erfolgreich zu detektieren. Der Einfluss der Lunkerbohrungen
nimmt jedoch in den Versuchsdaten bei jeder Frasebene ab. Das Verfahren konnte
auch in den anderen Datensatzen V2-V7 erfolgreich Lunker detektieren. Die beschrie-
benen Verfahren konnten demnach als Funktionsnachweis in einem industriell relevan-
ten Anwendungsfall validiert werden. Im Anschluss an die erfolgreiche Lunkererken-
nung wurden Versuchsdaten fiir den Verschleil ausgewertet. Hierzu wurden die Daten
der ersten drei Frasversuche als Trainingsdaten verwendet. Im Anschluss sind damit
die Frasdaten von Versuch 7, bei dem merklicher Verschlei® erkennbar war, ausgewer-

tet.

Analog zu den zuvor erlauterten Abbildungen werden auch hier die vom Verfarhren
erzeugten Anomaliekennwerte und Diagramme analysiert. Im Gegensatz zum Anwen-
dungsfall Lunker/Poren sind deutlich mehr als 100 Datenpunkte auf3erhalb des Tole-
ranzgrenzwertes erkennbar. Aus diesem Grund wird diese Anomalie folgerichtig als so-
genannte kontinuierliche Anomalie detektiert. Auch in diesem Fall lassen sich wieder



137 Umsetzung und Validierung der Anomalieerkennung

weitere Informationen zum Reprasentanten, dem Score und den zugehdrige Daten-
punkten analysieren. Der Score betragt 0,024012 (~98% Vorkommenswahrscheinlich-
keit des Prozesssegments) und ist damit hinreichend klein. Abbildung 9-10 stellt den
Verlauf der Datenpunkte innerhalb des erkannten Musters dar.

Signal + Threshold

spindle current [A]

425 43 435 44 445 45 455
time [DP] (ADP = 2ms) 1o

Abbildung 9-10: Datenreihe zum Spindelmotorstrom mit farbig markiertem Toleranz-
band. (Verschleil3).

Dieses Diagramm kann analog zu Abbildung 9-9 interpretiert werden. Auffallig ist in
diesem Fall, dass die schwarzen Datenpunktverlaufe im Toleranzfeld nach unten ver-
schoben sind, sodass 340 Datenpunkte unterhalb des selbstgelernten Toleranzfeldes
(gelbe Linienkontur) liegen. Im Vergleich zu Abbildung 9-9 lasst sich dariber hinaus
feststellen, dass im Verschleif3fall zwar eine deutlich groRere Menge an Punkten au-
Rerhalb des Toleranzfeldes sind, diese aber, je nach Verschleilgrad, mitunter eine ver-
gleichsweise geringe Distanz zum Toleranzgrenzwert haben. Die vorangegangene Ab-
bildung 9-10 zeigt lediglich die VerschleiRerscheinungen bei Frasversuch 7. Die Ergeb-
nisse wurden darliber hinaus mit den anderen Versuchsdaten verglichen. Es konnte
gezeigt werden, dass der ansteigende Verschleily mit Hilfe der intelligenten Anomalie-
erkennung erkannt wird. Die Versuchsreihen in der Validierung gewéahrleisten die Funk-
tionsfahigkeit der Verfahren.
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9.3.2 Bewertung und Grenzen

In den vorherigen Kapiteln konnte gezeigt werden, dass der eingefiihrte Ansatz erfolg-
reich anwendbar ist, Anomalien unterschiedlicher Ldnge am Beispiel von kunstlich er-
zeugten Lunkern und Werkzeugverschleil® im Zeitbereich zu detektieren. Es ist jedoch
zu beachten, dass die Wahl der zuldssigen Datenpunkte im anormalen Bereich mal3-
geblich tber den Erfolg der Detektion entscheidet. Die Einstellung bedarf einiger Erfah-
rung, ist aber nach einer Inbetriebnahmefahrt in der Regel korrekt eingestellt. Ein zu
klein gewahlter Toleranzbereich zur Erkennung von Anomalien fliihrt zu einer Ausgabe
von sogenannten Falsch-Positiven. Es werden dann félschlicherweise Anomalien aus-
gegeben, obwohl keine reale Anomalie vorliegt. Dem gegenibergestellt fihrt ein zu
breit gewahlter Toleranzbereich dazu, dass beispielsweise Verschleil® zu spat erkannt
wird. Dieser Zielkonflikt ist ein prinzipbedingter Nachteil des Konzeptes. Wie bereits
aufgefiihrt ist eine Annaherung der Parameterfelder und der Sensitivitat in einer Inbe-
triebnahmefahrt méglich. Erfahrungswerte aus anderen erfolgreichen Versuchen sind
als Standard-Werte hinterlegt. Die untersuchten Prozesse sind quasi statisch und es
werden keine externen Umgebungseinfliisse betrachtet. Das Verfahren ist nicht ge-
schwindigkeitsinvariant. Unterschiedliche Geschwindigkeiten wie Drehzahl fiihren dem-
nach zu unterschiedlichen Segmenten, was unter Umstanden ein weiterer Nachteil des
Systems ist.

Zur Bestimmung der Prozesssegmente werden aktuell drei Raumrichtungen mit karte-
sischen Koordinaten verwendet. Diese drei Dimensionen sind bei komplexeren Fras-
anwendungen fiir eine eindeutige Bestimmung des Prozesssegmentes nicht ausrei-
chend. Diesem Problem kann aktuell durch die Verwendung von Statusvariablen, ana-
log zu den im Stand der Technik beschriebenen Ansétzen zum sogenannten Indexing
(Putz & Frief3 et al. 2016), entgegnet werden. Eine zusatzliche Dimension fiir Referenz-
signale mit der Mdglichkeit zur Angabe der Winkel und -geschwindigkeit sollte fir wei-
tere komplexere Frasbearbeitungen realisiert werden.

Mit Blick auf den Versuchsablauf ist generell festzuhalten, dass sich die verwendeten
Bohrungen zur Nachbildung von Lunkern an der GroRRe der Literaturangaben richten,
in der Realitat aber keine zylindrische Form aufweisen. Dennoch kann die Versuchs-
reihe als reprasentativ gewertet werden, da die Anomalien weit im anormalen Bereich
liegen. Da verschiedene Anomalien auch einen unterschiedlichen Einfluss auf die er-
wartete Lebensdauer haben koénnen, ist es unter Umstédnden notwendig, Anomalien
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nicht nur anhand der Anzahl der Punkte auRerhalb des Toleranzbandes zu bewerten,
sondern zusatzlich auch die Entfernung des Datenpunktes von der Toleranzgrenze mit-
einzubeziehen. So kénnten Anomalien wie beispielsweise Lunker ab einer gewissen
Moment- beziehungsweise Stromlberhéhung zusatzlich automatisch zum Anomaliefall
fiihren, wohingegen Lunker mit niedrigen Erhéhungen beispielsweise nur eine Warn-
meldung generieren.

9.4 Anwendung 2: Bauteilverlustiiberwachung einer Transportki-
nematik

Im nachfolgenden Kapitel erfolgt die Validierung der aufgefiihrten Verfahren anhand
eines weiteren industriell relevanten Anwendungsbeispiels. Des Weiteren wird auf-
grund der Diversitit der Anwendungsfille eine implizite Ubertragbarkeit der Ansatze
sichergestellt. Es wird aufgezeigt, dass kein groRer Applikationsaufwand bei der Uber-
tragung der Verfahren auf neuartige Anwendungsfalle notwendig ist. Der in diesem Ka-
pitel vorgestellte Anwendungsfall beschreibt die Prozessiiberwachung einer Transport-
kinematik. Serielle Knickarmroboter sind fester Bestandteil einer automatisierten Pro-
duktionsanlage. Meist werden sie fur nicht-wertschopfende Tatigkeiten wie Handha-
bung eingesetzt. Flexiblere Produktionsanlagen nutzen spezielle Endeffektoren an den
Knickarmrobotern um Fertigungsprozesse auszufiihren. Der Einsatz von Knickarmro-
botern weist in der Regel eine hohe Prozessvielfalt und Flexibilitat der Produktion auf.
Industrielle Robotersysteme haben i. d. R. integrierte Sensoren zur beispielsweisen
Uberlasterkennung verbaut. Diese Systeme sind durch einen Anwender zu konfigurie-
ren und sind ebenso durch feste Eingriffsgrenzen charakterisiert. In hochflexiblen Pro-
duktionsablaufen stolRen die anwenderbasierten Konfigurationen aufgrund der grofen
Regelkette oder der geringen Datenmenge bei lernenden Verfahren an ihre Grenzen.
Die vorgestellten Verfahren dieser Dissertation eignen sich daher fiir die Anwendung
im aufgeflihrten Anwendungsfall. Ziel dieser Validierung ist das Detektieren und spa-
tere Vermeiden von Stillstdnden. Stillstinde kdnnen beispielsweise durch Bauteilverlust
beim Transportieren oder eine unerwartete Krafterhdhung beispielsweise durch Crash
entstehen.

Eine weitere Herausforderung ist die Vielzahl an Freiheitsgraden im System. Wird ein
6-Achsen Industrieroboter betrachtet, dann fallt auf, dass die Position des Roboters im
verfliigbaren Arbeitsraum durch sechs Gelenkwinkel definiert ist und nicht nur durch
zwei oder drei kartesische Koordinaten wie es bei einfachen Dreh- oder FrAsmaschinen
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der Fall ist. Hinzu kommen oft weitere externe Freiheitsgrade beispielsweise durch ei-
nen angeschlossenen pneumatischen Greifer. Das Definieren und Wiedererkennen
von sich wiederholenden Bewegungsmustern ist um ein vielfaches komplexer.

9.4.1 Versuchsdurchfiihrung und Ergebnisse

Die Validierungsversuche wurden mit Hilfe eines KUKA KR6 R900-2 Industrieroboters
durchgefiihrt. Um verschiedenartige Anomalietypen nachzubilden werden nachfolgend
zwei separate Versuchsreihen beschrieben. Die Prozessgeschwindigkeit des Roboters
ist in nachfolgenden Versuchsreihen geringer als in realen Anwendungen. Dies ermdg-
licht eine echtzeitnahe Datenaufnahme der Antriebssignale im Roboter selbst. Fiir eine
Echtzeitaufnahme in realen Produktionsgeschwindigkeiten ist ein Edge-Computing not-
wendig. Abbildung 9-11 zeigt den Versuchsaufbau des Roboters in der ersten Ver-
suchsreihe. Am Endeffektor ist ein Gewicht befestigt, welches reproduzierbar an unter-
schiedlichen Positionen im Arbeitsraum abstoRbar ist. Im rechten Bild ist eine vergro-

Rerte Darstellung des Endeffektors abgebildet. Der Bauteilverlust wird nachfolgend als
Part-Drop bezeichnet.

Abbildung 9-11: Versuchsaufbau mit kiinstlich erzeugter Anomalie als Bauteilverlust.

Die Masse des Gewichts betragt 25% der vom Hersteller genannten Nennlast. Auf eine
manuelle Entnahme des Gewichtes wurde verzichtet, um reproduzierbare Versuchsab-
laufe gewahrleisten zu kdnnen.
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Erganzend zum Bauteilverlust wird ein weiterer Anwendungsfall realisiert. Dabei wird
eine Crash-Fahrt resp. kurzzeitige Momentiiberh6hung der Antriebsmotoren abgebil-
det. Ziel der Untersuchung ist das Auffinden kurzzeitiger Momentiberhéhungen in be-
liebigen Prozessablaufen. Zur Nachbildung dieses Anomaliefalls wurden elastische
Gummibander mit definierter Zugkraft verwendet. Abbildung 9-12 zeigt den Versuchs-
aufbau erneut, allerdings mit Verwendung eines Zugbandes (blau). Das Vorgehen ist
analog zur vorangegangenen Versuchsreihe. Zunachst wurden Roboterbewegungen
mit entsprechenden Antriebssignalen der Achsen als Trainingsdaten aufgezeichnet.
Auch hier werden verschiedene Bewegungen als variierende Prozessablaufe realisiert,
um eine Vielzahl an Prozessen abzudecken. Die Ablaufe werden nur wenige Male wie-
derholt, um hinreichend viele Daten aufzuzeichnen.

Abbildung 9-12: Versuchsaufbau mit kiinstlich erzeugter Anomalie als Momentiiberhé-
hung.

Die verfligbaren Daten beinhalten neben den Momenten und Strémen aller sechs Ach-
sen auch Informationen zur kartesischen Position des Endeffektors, den Motortempe-
raturen oder den Abweichungen zwischen Soll- und Ist-Positionen. Fiir die Durchfih-
rung der Versuche wurde die in Tabelle 5 dargestellte Auswahl an Parametern verwen-
det. Da hardwarebedingt nicht alle Parameter in derselben Frequenz zur Verfiigung
stehen, wurde ein Downsampling auf 12ms bzw. 83,33Hz durchgefiihrt. Die so ange-
passten Datensatze werden dann in die Anomalieerkennungs-App eingelesen. Dieser
Prozess ist bei beiden Versuchsreihen identisch.
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Tabelle 5: Ubersicht der verfiigbaren Daten aus der Steuerung

Nummer Benennung Signalart Verwendungszweck

1 Number of Data Point Informationssignal a/luster-/Anomalleer-
ennung

2 Position X-Axis Referenzsignal Mustererkennung
3 Position Y-Axis Referenzsignal Mustererkennung
4 Position Z-Axis Referenzsignal Mustererkennung
5 Torque Axis-1 Informationssignal ~ Anomalieerkennung
6 Current Axis-1 Informationssignal ~ Anomalieerkennung
7 Torque Axis-2 Informationssignal ~ Anomalieerkennung
8 Current Axis-2 Informationssignal ~ Anomalieerkennung
9 Torque Axis-3 Informationssignal ~ Anomalieerkennung
10 Current Axis-3 Informationssignal ~ Anomalieerkennung
11 Torque Axis-4 Informationssignal  Anomalieerkennung
12 Current Axis-4 Informationssignal ~ Anomalieerkennung
13 Torque Axis-5 Informationssignal ~ Anomalieerkennung
14 Current Axis-5 Informationssignal ~ Anomalieerkennung
15 Torque Axis-6 Informationssignal ~ Anomalieerkennung
16 Current Axis-6 Informationssignal  Anomalieerkennung

Nachfolgend werden die Ergebnisse aus den beiden Anomalie-Versuchsreihen darge-
stellt. Deutlich zu erkennen sind Signalabweichungen der Achse 3 des Knickarmrobo-
ters im Anomaliefall. Strom- und Momentenverlauf weisen durch den physikalischen
Zusammenhang sehr dhnliche Datenverlaufe auf.

Ein vergleichbarer Effekt tritt in den anderen Achsen auf. Die Abweichung lasst sich
durch die sinkende Belastung im Motor durch den Part-Drop und die damit verbundene
Gewichtsabnahme interpretieren. Abbildung 9-13 zeigt die erkannte Part-Drop Anoma-
lie. Der Zeitbereich des Bauteilverlustes ist in hellrot dargestellt. Es ist zu erkennen,
dass das Toleranzfeld direkt nach dem Bauteilverlust verlassen wird und dann eine
starke Uberhéhung des Drehmoments mit sich zieht. Die Regler des Motors greifen
dann schnell ein und die Drehmomentkurve kommt in das Toleranzfeld zuriick. Es lasst
sich festhalten, dass der Bauteilverlust trotz der schnellen Regelung durch die Verfah-
ren zuverlassig detektiert wird
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Abbildung 9-13: Datenreihe zum Momentenverlauf in Achse 3 mit gelb markiertem To-
leranzband, sowie den rot markierten Toleranzbandbriichen (Part-Drop).
Es ist deutlich zu sehen, dass sich der schwarz dargestellte Verlauf der Datenreihe
nach eingetretenem Part Drop (roter Bereich) der oberen selbstgelernten Toleranz-
grenze nahert und diese im Folgenden durchdringt. Die Anzahl der Toleranzausreil’er
hangt hierbei mit dem gewahlten Toleranzband zusammen und sollte in der Praxis je
nach Anwendungszweck und Belastung des Roboters angepasst sein. Im vorliegen-
den Fall ist aufgrund des geringen Gewichtes des zu transportierenden Bauteils eine
sehr hohe Sensitivitat gewahit.

Anschlief’end wird die Versuchsreihe mit simuliertem Verschleifd in Form einer Momen-
tentberh6hung betrachtet. Die Versuchsreihe wird analog der bereits beschriebenen
Versuchsreihe durchgefihrt. Es erfolgt eine erste Segmentierung sowie anschlieRend
die Anomalieerkennung. Die Einstellungen sind zum vorherigen Versuchsablauf iden-
tisch.

Abbildung 9-14 zeigt das Ergebnis der Anomalieerkennungs-App und zeigt den Verlauf
der Anomalie deutlich. Im Vergleich zum Part-Drop Versuch ist eindeutig zu erkennen,
dass wesentlich mehr Werte (rot markiert) aulRerhalb des Toleranzbandes detektiert
werden. Insgesamt werden drei anomale Muster entdeckt. Alle Muster weisen dabei
Anomalien in verschiedenen Informationssignalen auf. Das aufgefundene Verhalten
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lasst sich durch den gesteigerten Kraft- beziehungsweise Momentenbedarf aufgrund
erhéhter Gelenkbelastung erklaren.
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Abbildung 9-14: Datenreihe zum Stromverlauf in Achse 1 mit farbig markiertem Tole-
ranzband (Momenteniiberhéhung mit Gummiband).

9.4.2 Bewertung und Grenzen

Im vorherigen Abschnitt konnte gezeigt werden, dass die Verfahren auch in der Robotik
erfolgreich angewendet werden kdnnen. Das neuartige Verfahren ist in der Lage Ano-
malien in unterschiedlichsten Anwendungen und unter wechselnden Prozessmuster zu
erkennen. Sowohl die eigentliche Anomalieerkennung als auch die vorangegangene
Mustererkennung zur Prozesssegmentierung konnte erfolgreich validiert werden. Die
genaue Parametrisierung der Toleranzbereiche fir die Anomalieerkennung kann bei
komplexen Robotersystemen mit unterschiedlichen Anwendungsszenarien komplex
sein, da verschiedene Anwendungen unter Umstanden verschiedene Toleranzbereiche
fur eine korrekte Anomalieerkennung bendtigen. Die untersuchten Prozesse sind quasi
statisch und es werden keine externen Umgebungseinfliisse betrachtet. Das Verfahren
ist nicht geschwindigkeitsinvariant. Unterschiedliche Geschwindigkeiten fihren dem-
nach zu unterschiedlichen Segmenten, was unter Umsténden ein weiterer Nachteil des
Systems ist.

Eine potenzielle Herausforderung stellt auch hier die Problematik der Redundanz dar,
wenn ein Roboter mit sechs Gelenkwinkeln einen kartesischen Koordinatenraum mit
drei Freiheitsgraden bearbeitet. Hier kdnnten sich die Nutzung von Denavit-Hartenberg-
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Konventionen oder die Klassifizierung von Gelenkwinkeln als zusatzliche Informations-
signale gewinnbringend herausstellen. Auch die Mdglichkeit des Auftretens von Singu-
laritdten im Bewegungsraum muss in weiteren Analysen, hinsichtlich der Implementie-
rung in ein industrielles System, berlicksichtigt werden.

Im Hinblick auf eine mdgliche Anwendung in der Industrie sind weitere Elemente zu
berlcksichtigen. Im Gegensatz zu Dreh- oder Frasmaschinen, bei denen die Bearbei-
tungsrichtung im Allgemeinen haufig ahnlich ist, treten bei Robotikanwendungen ver-
mehrt komplexere Bewegungen auf. Aus diesem Grund ist es denkbar, die Segmentie-
rung in der Mustererkennung auf Sattelpunkte zu erweitern. Bei der aktuellen Umset-
zung kénnen Sattelpunkt in Referenzsignalen beziehungsweise in deren differenzierten
Form zu falscher Klassifikation flihren. Bewegungsmuster mit Sattelpunkten sind in vor-
liegender Validierungsreihe bewusst nicht untersucht.

9.5 Anwendung 3: Prozessiiberwachung bei der Elektromotoren-
Produktion

Die in dieser Dissertation beschriebenen Verfahren sind an industriellen Anwendungs-
fallen validiert. Das dritte Anwendungsbeispiel der Verfahren, mit Hilfe dessen die breite
Anwendbarkeit an verschiedenen Produktionsmaschinen sichergestellt wird, be-
schreibt eine verkettete Produktionsanlage zur Elektromotoren-Produktion. Nachfol-
gende Ergebnisse sind zusammengefasst dargestellt. Weitere Erklarungen sind in
(Armbruster, Gonnheimer & Netzer 2021) (Netzer & Génnheimer et al. 2021) (Netzer &
Bach et al. 2022) gegeben.

Im vorliegenden Anwendungsfall wird eine vollautomatische Montage von BLDC-Moto-
ren in einer teils-flexiblen Anlage ausgefuhrt. In der verketteten Anlage der Firma Braun
Sondermaschinen GmbHS sind diverse Fligeprozesse implementiert. Die Uberwachung
des Fiigeprozesses erfolgt bislang tiber eine Kraft-Weg-Uberwachung mit a priori defi-
nierten Eingriffsgrenzen. Die gemessenen Werte werden zusatzlich fur Traceability-
Zwecke genutzt. Nachteil der aktuellen Uberwachung ist einerseits das aufwendige Ap-
plizieren von Eingriffsgrenzen in der Inbetriebnahme. Andererseits ist zum Auslesen
von Daten eine separate Steuerung erforderlich. Ziel der Implementierung der Anséatze
der vorliegenden Dissertation ist es, selbstlernende Eingriffsgrenzen bei teil-flexiblen

5 Braun Sondermaschinen GmbH (2022). Fiigeprozesse. Abgerufen am 20.01.2022, von https://www.braun-son-
dermaschinen.de/sondermaschinenbau-maschinenbau/fuegeprozesse/
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Prozessen umzusetzen. Der Applikationsaufwand bei der Inbetriebnahme soll reduziert
werden. Abbildung 9-15 zeigt einen Ausschnitt der Anlage. Im Speziellen ist links die
Flgeeinheit dargestellt. In dieser Station werden Magnete in entsprechende Blechpa-
kete geflgt.

Abbildung 9-15: Fiigeeinheit mit Kraft-Weg Datenaufnahme (Fa. Promess® Typ UFMm
PR5, 3 kN). Darstellung in Anlehnung an (Netzer & Génnheimer et al. 2021) (Netzer &
Bach et al. 2022).

9.5.1 Versuchsdurchfiihrung und Ergebnisse

Nachfolgend werden die Versuchsreihe und die Ergebnisse aus der Anomalieerken-
nungs-App beschrieben. Im Rahmen der Versuchsreihe wurde ein realer Montagepro-
zess beobachtet. Es wurden an verschiedenen Stationen unterschiedliche Kraft-Weg-
Verlaufe mit 32Hz gemessen. In Abbildung 9-16, links, sind Sequenzen des Positions-
verlaufs des Pressvorgangs der Magnete in Statoren sichtbar. Rechts auf Abbildung
9-16 ist der berechnete Représentant nach der Datensegmentierung abgebildet.

8 PROMESS Montage- und Priifsysteme GmbH (2022). Typ UFMm PR5, 3kN. Abgerufen am 20.01.2022, von
https://www.promessmontage.de/fileadmin/download/UFM%20Precision/DE/ufm_PR5ID030-020-025XXX-
DE.pdf
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Abbildung 9-16: links: Ausschnitt einer Prozessfolge beim Einpressen der Magnete in
den Stator, rechts: berechneter Représentant. Darstellung nach (Netzer & Bach et al.

2022).

Im Rahmen eines realen Produktionsablaufs wurde der Pressvorgang mit vorliegendem
System (berwacht. Ziel der Uberwachung ist das Auffinden von Einpressstérungen,
wie Verklemmen oder Verkippen der Magnete beim Einpressen. Dies kann zum Abbre-
chen von Kleinstteilen der Magnete fiihren, was die Leistungsfahigkeit der Elektromo-
toren mafgeblich beeinflusst. Abbildung 9-17 zeigt die Anomalie, welche durch ein Ver-
kanten des Magnets im Pressvorgang auftritt. Die intelligente Anomalieerkennung ist in
der Lage, dem Anwender wahrend der Bearbeitungszeit die Information zu melden,
sodass dieser im oder direkt nach dem Fligeprozess das Bauteil ausschleusen kann.
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Abbildung 9-17: Darstellung der selbstgelernten Eingriffsgrenzen sowie die Anomalie
durch Verkanten des Magnetes im Kraftsignal.
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9.5.2 Bewertung und Grenzen

Der Validierungsfall der Elektromotorenproduktion konnte deutlich zeigen, dass die ent-
wickelten Verfahren sowie die Umsetzung in der Anomalieerkennungs-App eine hohe
Praxisfahigkeit aufweisen. Alle Ansatze sind hinlanglich erprobt und durch die Variation
der Anwendungsbeispiele konnte eine breite Anwendbarkeit gezeigt werden. Aufgrund
der Tatsache, dass bislang nur wenige Varianten der Elektromotoren auf dieser Anlage
produziert werden, ist die Komplexitat der beschriebenen Datensegmentierung nicht
notwendig. In Zukunft sollen allerdings weitere Varianten und Kleinserien auf der An-
lage produziert werden, was wiederum den Einsatz der intelligenten Anomalieerken-
nung erfordert. Fir eine direkte Implementierung als Produktfeature in der Elektromo-
toren-Produktion ist in Bezug auf die Datenaufnahme weitere Entwicklungsarbeit not-
wendig. Die direkte verzdgerungsfreie Messung von Zeitreihen ist im aktuellen Aufbau
nicht méglich. Hierfiir ist es denkbar, dass eine direkte Interaktion mit der Anlagensteu-
erung erarbeitet wird. Dadurch kénnen detektierte Stérungen als Qualitatsfehler der
Bauteile direkt im Produktionsprozess ausgeschleust werden. Eine Verzégerung und
weitere Wertschdpfung von n.i.O.-Bauteilen wiirde verhindert werden. Die untersuchten
Prozesse sind quasi statisch und es werden keine externen Umgebungseinflisse be-
trachtet. Das Verfahren ist nicht geschwindigkeitsinvariant.

9.6 Zusammenfassende Bewertung der Validierung

In den vergangenen Kapiteln wurden die eingefiihrten neuartigen Verfahren der Mus-
tererkennung zur Prozesssegmentierung sowie der darauf aufbauenden Anomalieer-
kennung an unterschiedlichen industriell relevanten Anwendungsféllen validiert. Die
Auswahl der Anwendungsfalle ist durch hohe Repréasentativitat und Ubertragbarkeit auf
weitere Anwendungen gekennzeichnet. Die Validierung zeigte eine lberaus einfache
Implementierung des Systems an verschiedenen Anwendungen. Die selbstlernende Ei-
genschaft der Verfahren bei der Parametrierung ermdglicht die schnelle Inbetrieb-
nahme und Ubertragbarkeit. Die Performanz der Verfahren konnte ebenso validiert
werden. Es wurde sichergestellt, dass die Anforderungen an Laufzeiten, welche < 1
Sekunde betragen, erreicht wurden. Die Umsetzung der Verfahren in der sogenannten
Anomalieerkennungs-App konnte aufzeigen, dass komplexe Verfahren Uber eine
Mensch-Maschinen Schnittstelle intuitiv Bedienern zur Verfugung gestellt werden kén-
nen. Weitere Entwicklungen hinsichtlich der einfachen Bedienung der App sind notwen-
dig, um die Verfahren direkt in die Maschinensteuerungen zu implementieren.
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10 Zusammenfassung und Ausblick

Ziel der vorliegenden Dissertation ist die Entwicklung von Verfahren zur Erkennung von
Stérungen in hochflexiblen Produktionsmaschinen. Die vorgestellten Verfahren zielen
auf die Anwendung in Brownfield Produktionen ab. Bei Brownfield Maschinen sind
meist keine externen Sensoren verbaut, weswegen bei der Aufnahme von Steuerungs-
daten meist eine geringe Datenmenge und wechselnde -qualitat vorliegt. In diesem Fall
koénnen keine herkdmmlichen Klassifikationsverfahren angewendet werden. Das bear-
beitete Themengebiet zeichnet sich durch eine Uberaus hohe industrielle Relevanz aus,
da sowohl Anwender von Produktionsmaschinen als auch Hersteller bestrebt sind St6-
rungen in flexiblen Produktionsmaschinen friihzeitig in ihrem Beginn aufzufinden. Dies
hat einen direkten Zusammenhang mit der Gesamtanlageneffektivitat der Produktionen
der Anwender. Das vorgestellte Gesamtsystem zielt weiterhin auf die Integration von
Anwenderwissen ab. Dies wird durch eine Formalisierung des Wissens erreicht. Durch
diese Integration kénnen auch bei geringer Datenmenge Signalklassifikationen umge-
setzt werden. In der industriellen Praxis ist dies von groem Vorteil, da bislang haufig
Kleinserien-Prozesse ohne Stérungsiiberwachungen durchgefiihrt werden.

Die Analyse des Standes von Forschung und Technik zeigt, dass Verfahren zu Muster-
kennung bislang in verschiedenen Branchen untersucht und angewendet werden. Ak-
tuelle Forschungsarbeiten konzentrieren sich im Wesentlichen auf Klassifikationsan-
satze sowie die Generalisierbarkeit dieser Uberwachten Verfahren. Oft wird dabei eine
groRe Datenmenge vorausgesetzt. Die Integration von datengetriebenen Verfahren mit
Anwenderwissen ist bislang nicht publiziert. Expertensysteme sind ein bereits hinlang-
lich erarbeitetes Forschungsgebiet, lassen jedoch in aller Regel die Verknipfung mit
datenbasierten Systemen offen. Ein hybrides System, bestehend aus einem uniber-
wachten Clusterverfahren als Grundlage einer Prozesssegmentierung sowie der auf-
bauenden uniiberwachten Anomalieerkennung mit Integration von formalisiertem An-
wenderwissen, ist hingegen in keinen Publikationen beschrieben.

Vorliegende Dissertation ist in zehn Kapitel gegliedert. Zunachst erfolgt die Analyse des
Standes von Forschung und Technik, aufgrund dessen Forschungsdefizite abgeleitet
werden. Ein wesentliches Defizit ist die geringe Datenmenge bei hochflexiblen Produk-
tionsmaschinen je Prozess. Herkémmliche Condition Monitoring Systeme sind zudem
durch einen hohen Applikationsaufwand gekennzeichnet, da in der Regel maschinen-
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und prozessindividuelle Parametrierungen vorgenommen werden miissen. Eine selbst-
lernende Architektur ist bislang kaum umgesetzt, wird aber in der vorliegenden Disser-
tation eingeflihrt. Nach Einfiihrung der forschungsleitenden Fragestellungen sowie der
Ableitung der prazisierten Zielstellung erfolgt die Verfahrensentwicklung im eigenen An-
satz. Hier werden zunéchst Systemgrenzen abgeleitet und anschlieBend Clusterver-
fahren evaluiert. Ein neuartiges Konzept zur Segmentierung von Prozessen sowie zur
Bestimmung von Prozess-Reprasentanten ist eingefiihrt. Anschlieffend erfolgt die Ent-
wicklung von Verfahren zur Anomalieerkennung. Selbstlernende Eingriffsgrenzen wer-
den entwickelt. Nachfolgend werden Verfahren zur Formalisierung von Anwenderwis-
sen eingefiihrt sowie Ansatze vorgestellt, wie dieses Anwenderwissen zur Klassifikation
von gefundenen Anomalien verwendet werden kann. Zur Sicherstellung der breiten An-
wendbarkeit sind alle Ansatze programmiertechnisch in Form einer App umgesetzt. Da-
bei wurden die Einzelverfahren zusammengefiihrt und eine konsistente Funktion lber
alle Bausteine des Gesamtsystems sichergestellt. Der Nachweis uber die Funktionsfa-
higkeit erfolgt an drei verschiedenen industriell relevanten Anwendungen. Abschlie-
Rend erfolgt eine Bewertung der Verfahren.

Vorliegende Dissertation zeigt ein neuartiges Verfahren auf und stellt die breite Anwen-
dung in der Praxis unter Beriicksichtigung der aufgezeigten Grenzen sicher. Durch den
Einsatz des Systems kann die Gesamtanlageneffektivitat nachhaltig gesteigert werden.

Ausblick

Die in dieser Arbeit eingefiihrten Verfahren zur Prozesssegmentierung basieren auf der
Tatsache, dass Prozesssegmente mindestens zwei Mal vorkommen. Dies fuhrt kon-
zeptbedingt dazu, dass erstmalig auftretende Prozesse nicht verarbeitet werden kon-
nen, da Referenzen zu diesem Prozess fehlen. Des Weiteren ist konzeptbedingt keine
echtzeitfahige Detektion von Anomalien mdglich. Da die eigentliche Anomalieerken-
nung nach der Online-Mustererkennung erfolgt, ist mit einer Verzégerung zu rechnen.

In weiterfliihrenden Arbeiten ist es daher denkbar, dass in NC gesteuerten Produktions-
maschinen der NC-Code bereits zur Vorhersage von Reprasentanten verwendet wer-
den kann. Der NC Code kann dann offline zur Analyse von Prozesssegmenten genutzt
werden. Im eigentlichen Produktionsprozess (online) erfolgt dann lediglich die Anoma-
lieerkennung. Durch diesen Ansatz kann eine echtzeitnahe Anomalieerkennung ermog-
licht werden. Herausforderungen hierbei bestehen in der Synchronisierung von diskon-
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tinuierlichen NC Ablaufprogrammen mit kontinuierlich gemessenen Zeitreihen der An-
triebssignale. Ein erster Ansatz einer Synchronisation ist in der angeleiteten Arbeit
(A_Hessemann 2020) aufgezeigt. Bei nicht NC-gesteuerten Produktionsmaschinen
kann keine vorgelagerte Prozesssegmentierung erfolgen. In diesem Fall muss aufgrund
einer Ubergangswahrscheinlichkeit zwischen historischen Prozesssegmenten eine
probabilistische Vorhersage getroffen werden. In weiteren Arbeiten ist es daher denk-
bar, Ansatze wie bspw. Markov-Ketten zu verwenden, um auf Basis vergangener Pro-
zessketten fortfolgende zu prognostizieren. Dadurch kann ebenso die Verzégerung bei
der Anomaliedetektion reduziert werden. Einen Funktionsnachweis in vorliegendem
System gibt die angeleitete Arbeit (A_Martin 2020). Bei weiteren Analysen zeigt sich,
dass die Prozesssegmentierung an Minima-Werte der Zeitreihe einige Performanzvor-
teile bringt. Dennoch kann es in praxisrelevanten Anwendungen vorkommen, dass eine
Verschiebung der realen Prozesssegmentierung mit der angenommenen, durch Mi-
nima aufgetrennten, Zeitreihe kommt. In diesem Fall sind in fortflhrenden Arbeiten wei-
tere relevante Segmentierungspunkte wie Sattelpunkte oder Maxima zu untersuchen.
Im Allgemeinen ist eine etwaige Asynchronitat nicht funktionskritisch. Dennoch kann es
gafs. zu einer verzdgerten Anomalieerkennung kommen. Weiterhin bedingen unter-
schiedliche Anwendungsfalle wie bspw. Werkzeugmaschinen eine Unterscheidung zwi-
schen Haupt- und Nebenzeiten einer Maschine. Die Anomalieerkennung soll im We-
sentlichen bei Hauptzeiten der Maschine Stérungen wie Qualitatsfehler auffinden. Aus
diesem Grund ist in weiteren Arbeiten die Untersuchung nach einem prozessbedingten
Segmentierungspunkt notwendig. Ein moglicher Segmentierungspunkt kann ein initia-
les Eintreten eines Frasers in das Werkstlick sein, was durch eine erste initiale Erho-
hung des Spindelstroms gekennzeichnet ist. Die angeleitete Arbeit (A_Heihoff 2019)
zeigt einen Proof-of-Concept, um Prozesse durch initiale Motorstromerhéhungen zu
segmentieren.

Zur Erweiterung der Systemgrenzen ist in nachfolgenden Arbeiten der Einfluss der Ma-
schinengeschwindigkeit oder Drehzahl zu berlicksichtigen, sodass auch weitere dyna-
mische Prozesse in die Anomalieerkennung aufgenommen werden kénnen. Die Erwei-
terung auf nicht-stationare Prozesse ist fiir die Anwendung in der Praxis maf3geblich.
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Nachfolgend sind weitere Darstellungen der Anomalieerkennungs-App sowie die Ein-
stellungen, welche fiir die Validierung getroffen wurden, sichtbar.
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Abbildung 0-1: Oberfldche nach aufgefundener Anomalie. Links: Eingabe Metadaten
der Anomalie, rechts: Signalverlauf und Informationen.



XXVI

Anhang

e R

Machine Name: Prufstand

first dmension
ox y z

Line in Input Data:

Number of Pattern in Reference:

second dimension
x oy z

Line in Input Data:

Number of Pattern in Reference

third Gimension
X ¥

Line in Input Data:

Number of Pattern in Reference. [

‘Sample Rate:

Min tme duration for one.
micro pattem in s:

In mm/min:

1o second dmension

Min time duration
micro patten in §*

In mmvmn:

no third cimension

Min tme curation for one.
micro pattem in s:

Possible minimum movement
in mm/mn:

leratve adjustment

Number of data
measurands 6] ofnosecanceing | " i
12
Rows in which the 16| Seomemtatonot | v
1000  conditons are Invaniances
Representatie
m s on v|  DstnceMewc  EuddscheDista. v
1000 Tolerance e 1 Max. number 50
nmm of patern
Resoluton 20 Max relatve 1
os|
.
700 Prominence Peak:

Abbildung 0-2: Einstellung der Mustererkennung fiir die Frdsversuch-Validierung.

View | Seftings

DataBufersize:

DataDela:

SR Ol

100 ‘

InputFrequency: 83.33
MinCycleLengih & |
R w

Anomaly Detection

DesiredFrequency:

[Hz] Use VarianceMatch

4]

InDataPercentage:

i ©.1 Use Variancespectrumhateh ||

InDataPoints: i o AllowedErrorsTran : ]
DetectonThreshold ' u AlowedErrorsCont o o
PredctonDIf: 035 0.1

Cycle Prediction

Status Variable 1

MarkovModel

Status Variable 2.

Status Variable 3:

Abbildung 0-3: Einstellungen der Anomalieerkennung fiir die Frasversuch-Validierung.

Machine Name: Kuka
first gimension:
@x ¥
Line in Input Data:

Number of Patter in Reference:

second dimension:

X oy

Line in Input Data:

Number of Pattern in Reference:

third dimension:
Ox )y

Line in Input Data:

Number of Patter in Reference:

Sample Rate:

Min time duration for one
micro pattern in s:

Possible minimum movement

)no second dimension

Min time duration for one
micro pattem in s:

Possible minimum movement

no third dimension

Min time duration for one
micro pattern in s:

Possible minimum movement
in mm/min:

83.33|
T

Number of data 17| Merative adjustment | .
measuran of noise cancelling:
40
Rows in which the 7| Segmentatonof | .
10| conitons are Invariances:
o —— e ———
Representative .
40‘ bt on v Distance Metric: Eukiidische Dista... v
120 | ‘Tolerance field 1 Max. number 50
inmm: of patter
Resolution - Max relative q
nyperparametertunning: prevelance:
0| !
Prominence Peak:
120

Abbildung 0-4: Einstellung der Mustererkennung fiir die Roboter-Validierung.




Anhang XXVII

View | Settings

DataBufersize: 6000 “ DesiredFrequency: 500 H2) Use VarianceMatch v
DataDelta 500 5] InDataPercentage ! 0.1 Use VarianceSpectrumMatch [ ]
D R e L
e v || oo T e a |

R R o o
MaxCycieLenglh 16000 3 Cycle Detection: FastFulMatchCycleScoreCalculator v

Cycle Prediction [markowvoaer v

Status Variable 1 1 “
Status Variable 2 ° 8]
Stalus Variabl 3: 2 o

Abbildung 0-5: Einstellungen der Anomalieerkennung fiir die Roboter-Validierung.

e s

General Settings. Cycle Detection Anomaly Detection

Dataufersize 00 " DesiredFrequency: 51 | 2 Use Variancetfatcn ]

DataDeta: “ InDataPercentage: 09 | 0. Use VarianceSpectumitatch [ ]

DimensionsToScore: 2 ] InDataPoints: G ‘ e} AllowedErmorsTran 1 5]
InputFrequency: [ DetectonThreshold 3 | w AlowedErrorsCont o )
MinCycieLengin: B | n PredictonDIft 035 | .

MaxCycleLength u -]

Cycle Predicton: [ MarkovModel vl

Stats Variable 1 B | n
croxore " | @
Staus varable 3 2 | a

Abbildung 0-6: Einstellungen der Anomalieerkennung fiir die Fligeeinheit-Validierung






Forschungsberichte aus dem wbk
Institut fUr Produktionstechnik
Karlsruher Institut fur Technologie (KIT)

Bisher erschienene Bénde:

Band 0
Dr.-Ing. Wu Hong-qi

Adaptive Volumenstromregelung mit Hilfe von drehzahlgeregelten
Elektroantrieben

Band 1

Dr.-Ing. Heinrich WeiB

Frasen mit Schneidkeramik - Verhalten des System
Werkzeugmaschine-Werkzeug-Werkstiick und Prozessanalyse
Band 2

Dr.-Ing. Hans-Jurgen Stierle

Entwicklung und Untersuchung hydrostatischer Lager fiir die
Axialkolbenmaschine

Band 3

Dr.-Ing. Herbert Hérner

Untersuchung des Gerauschverhaltens druckgeregelter Axialkolbenpumpen
Band 4

Dr.-Ing. Rolf-Dieter Brickbauer

Digitale Drehzahlregelung unter der besonderen Beriicksichtigung
von Quantisierungseffekten

Band 5

Dr.-Ing. Gerhard Staiger

Graphisch interaktive NC-Programmierung von Drehteilen im Werkstattbereich
Band 6

Dr.-Ing. Karl Peters

Ein Beitrag zur Berechnung und Kompensation von Positionierfehlern an
Industrierobotern



Band 7
Dr.-Ing. Paul Stauss

Automatisierte Inbetriebnahme und Sicherung der Zuverlassigkeit und
Verfligbarkeit numerisch gesteuerter Fertigungseinrichtungen

Band 8

Dr.-Ing. GUnter Mockesch

Konzeption und Realisierung eines strategischen, integrierten
Gesamtplanungs- und -bearbeitungssystems zur Optimierung der
Drehteilorganisation fiir auftragsbezogene Drehereien

Band 9
Dr.-Ing. Thomas Oestreicher

Rechnergestiitzte Projektierung von Steuerungen

Band 10
Dr.-Ing. Thomas Selinger

Teilautomatisierte werkstattnahe NC-Programmerstellung im Umfeld einer
integrierten Informationsverarbeitung

Band 11
Dr.-Ing. Thomas Buchholz

Prozessmodell Frasen, Rechnerunterstiitzte Analyse, Optimierung
und Uberwachung

Band 12
Dr.-Ing. Bernhard Reichling

Lasergestiitzte Positions- und Bahnvermessung von Industrierobotern

Band 13
Dr.-Ing. Hans-JUrgen Lesser

Rechnergestiitzte Methoden zur Auswahl anforderungsgerechter
Verbindungselemente

Band 14
Dr.-Ing. Hans-Jurgen Lauffer

Einsatz von Prozessmodellen zur rechnerunterstiitzten Auslegung
von Raumwerkzeugen

Band 15
Dr.-Ing. Michael C. Wilhelm

Rechnergestiitzte Priifplanung im Informationsverbund moderner
Produktionssysteme



Band 16
Dr.-Ing. Martin Ochs

Entwurf eines Programmsystems zur wissensbasierten Planung
und Konfigurierung

Band 17
Dr.-Ing. Heinz-Joachim Schneider

Erhohung der Verfiigbarkeit von hochautomatisierten
Produktionseinrichtungen mit Hilfe der Fertigungsleittechnik

Band 18
Dr.-Ing. Hans-Reiner Ludwig

Beanspruchungsanalyse der Werkzeugschneiden beim Stirnplanfrasen

Band 19
Dr.-Ing. Rudolf Wieser

Methoden zur rechnergestiitzten Konfigurierung von Fertigungsanlagen

Band 20
Dr.-Ing. Edgar Schmitt

Werkstattsteuerung bei wechselnder Auftragsstruktur

Band 21
Dr.-Ing. Wilhelm Enderle

Verfligbarkeitssteigerung automatisierter Montagesysteme
durch selbsttatige Behebung prozessbedingter Stérungen

Band 22
Dr.-Ing. Dieter Buchberger

Rechnergestiitzte Strukturplanung von Produktionssystemen

Band 23
Prof. Dr.-Ing. JUrgen Fleischer

Rechnerunterstiitzte Technologieplanung fiir die flexibel
automatisierte Fertigung von Abkantteilen

Band 24
Dr.-Ing. Lukas Loeffler

Adaptierbare und adaptive Benutzerschnittstellen

Band 25
Dr.-Ing. Thomas Friedmann

Integration von Produktentwicklung und Montageplanung durch neue
rechnergestiitzte Verfahren



Band 26
Dr.-Ing. Robert Zurrin

Variables Formhonen durch rechnergestiitzte Hornprozesssteuerung

Band 27
Dr.-Ing. Karl-Heinz Bergen

Langhub-Innenrundhonen von Grauguss und Stahl mit einem
elektromechanischem Vorschubsystem

Band 28
Dr.-Ing. Andreas Liebisch

Einfliisse des Festwalzens auf die Eigenspannungsverteilung und die
Dauerfestigkeit einsatzgeharteter Zahnrader

Band 29
Dr.-Ing. Rolf Ziegler

Auslegung und Optimierung schneller Servopumpen

Band 30

Dr.-Ing. Rainer Bartl

Datenmodellgestiitzte Wissensverarbeitung zur Diagnose und
Informationsunterstiitzung in technischen Systemen

Band 31
Dr.-Ing. Ulrich Golz

Analyse, Modellbildung und Optimierung des Betriebsverhaltens von
Kugelgewindetrieben

Band 32
Dr.-Ing. Stephan Timmermann

Automatisierung der Feinbearbeitung in der Fertigung von
Hohlformwerkzeugen

Band 33
Dr.-Ing. Thomas Noe

Rechnergestiitzter Wissenserwerb zur Erstellung von Uberwachungs- und
Diagnoseexpertensystemen fiir hydraulische Anlagen

Band 34
Dr.-Ing. Ralf Lenschow

Rechnerintegrierte Erstellung und Verifikation von Steuerungsprogrammen
als Komponente einer durchgangigen Planungsmethodik



Band 35
Dr.-Ing. Matthias Kallabis

Raumen geharteter Werkstoffe mit kristallinen Hartstoffen

Band 36
Dr.-Ing. Heiner-Michael Honeck

Riickfiihrung von Fertigungsdaten zur Unterstiitzung einer
fertigungsgerechten Konstruktion

Band 37
Dr.-Ing. Manfred Rohr

Automatisierte Technologieplanung am Beispiel der Komplettbearbeitung
auf Dreh-/Fraszellen

Band 38
Dr.-Ing. Martin Steuer

Entwicklung von Softwarewerkzeugen zur wissensbasierten
Inbetriebnahme von komplexen Serienmaschinen

Band 39
Dr.-Ing. Siegfried Beichter

Rechnergestiitzte technische Problemlésung bei der
Angebotserstellung von flexiblen Drehzellen

Band 40
Dr.-Ing. Thomas Steitz

Methodik zur marktorientierten Entwicklung von Werkzeugmaschinen mit
Integration von funktionsbasierter Strukturierung und Kostenschatzung

Band 41
Dr.-Ing. Michael Richter

Wissensbasierte Projektierung elektrohydraulischer Regelungen

Band 42
Dr.-Ing. Roman Kuhn

Technologieplanungssystem Frasen. Wissensbasierte Auswahl von Werkzeugen,
Schneidkérpern und Schnittbedingungen fiir das Fertigingsverfahren Frasen

Band 43
Dr.-Ing. Hubert Klein

Rechnerunterstiitzte Qualitdtssicherung bei der Produktion von
Bauteilen mit frei geformten Oberflachen



Band 44
Dr.-Ing. Christian Hoffmann

Konzeption und Realisierung eines fertigungsintegrierten Koordinaten-
messgerates

Band 45

Dr.-Ing. Volker Frey

Planung der Leittechnik fiir flexible Fertigungsanlagen

Band 46

Dr.-Ing. Achim Feller

Kalkulation in der Angebotsphase mit dem selbsttatig abgeleiteten
Erfahrungswissen der Arbeitsplanung

Band 47

Dr.-Ing. Markus Klaiber

Produktivitatssteigerung durch rechnerunterstiitztes Einfahren

von NC-Programmen

Band 48
Dr.-Ing. Roland Minges

Verbesserung der Genauigkeit beim fiinfachsigen Frasen von Freiformflachen

Band 49
Dr.-Ing. Wolfgang Bernhart

Beitrag zur Bewertung von Montagevarianten: Rechnergestiitzte Hilfsmittel zur
kostenorientierten, parallelen Entwicklung von Produkt und Montagesystem

Band 50
Dr.-Ing. Peter Ganghoff

Wissensbasierte Unterstiitzung der Planung technischer Systeme:
Konzeption eines Planungswerkzeuges und exemplarische Anwendung
im Bereich der Montagesystemplanung

Band 51
Dr.-Ing. Frank Maier

Rechnergestiitzte Prozessregelung beim flexiblen Gesenkbiegen durch
Riickfiihrung von Qualitdtsinformationen

Band 52
Dr.-Ing. Frank Debus

Ansatz eines rechnerunterstiitzten Planungsmanagements fiir die Planung
in verteilten Strukturen



Band 53
Dr.-Ing. Joachim Weinbrecht

Ein Verfahren zur zielorientierten Reaktion auf Planabweichungen in der
Werkstattregelung

Band 54
Dr.-Ing. Gerd Herrmann

Reduzierung des Entwicklungsaufwandes fiir anwendungsspezifische
Zellenrechnersoftware durch Rechnerunterstiitzung

Band 55
Dr.-Ing. Robert Wassmer

Verschleissentwicklung im tribologischen System Frasen: Beitrage
zur Methodik der Prozessmodellierung auf der Basis tribologisher
Untersuchungen beim Frasen

Band 56
Dr.-Ing. Peter Uebelhoer

Inprocess-Geometriemessung beim Honen

Band 57
Dr.-Ing. Hans-Joachim Schelberg

Objektorientierte Projektierung von SPS-Software

Band 58
Dr.-Ing. Klaus Boes

Integration der Qualitatsentwicklung in featurebasierte CAD/CAM-Prozessketten
Band 59
Dr.-Ing. Martin Schreiber

Wirtschaftliche Investitionsbewertung komplexer Produktions-
systeme unter Beriicksichtigung von Unsicherheit

Band 60

Dr.-Ing. Ralf Steuernagel

Offenes adaptives Engineering-Werkzeug zur automatisierten
Erstellung von entscheidungsunterstiitzenden Informationssystemen
Band 62

Dr.-Ing. Uwe Schauer

Qualitatsorientierte Feinbearbeitung mit Industrierobotern: Regelungsansatz
fir die Freiformflachenfertigung des Werkzeug- und Formenbaus



Band 63
Dr.-Ing. Simone Loeper

Kennzahlengestiitztes Beratungssystem zur Verbesserung der
Logistikleistung in der Werkstattfertigung

Band 64

Dr.-Ing. Achim Raab

Raumen mit hartstoffbeschichteten HSS-Werkzeugen

Band 65,
Dr.-Ing. Jan Erik Burghardt

Unterstiitzung der NC-Verfahrenskette durch ein bearbeitungs-
elementorientiertes, lernfahiges Technologieplanungssystem

Band 66
Dr.-Ing. Christian Tritsch

Flexible Demontage technischer Gebrauchsgiiter: Ansatz zur Planung und
(teil-)automatisierten Durchfiihrung industireller Demontageprozesse

Band 67
Dr.-Ing. Oliver Eitrich

Prozessorientiertes Kostenmodell fiir die entwicklungsbegleitende Vorkalkulation

Band 68
Dr.-Ing. Oliver Wilke

Optimierte Antriebskonzepte fiir RAummaschinen - Potentiale zur Leistungs-
steigerung

Band 69
Dr.-Ing. Thilo Sieth

Rechnergestiitzte Modellierungsmethodik zerspantechnologischer Prozesse

Band 70
Dr.-Ing. Jan Linnenbuerger

Entwicklung neuer Verfahren zur automatisierten Erfassung der geometri-
schen Abweichungen an Linearachsen und Drehschwenkkopfen

Band 71
Dr.-Ing. Mathias Klimmek

Fraktionierung technischer Produkte mittels eines frei beweglichen
Wasserstrahlwerkzeuges



Band 72
Dr.-Ing. Marko Hartel

Kennzahlenbasiertes Bewertungssystem zur Beurteilung der
Demontage- und Recyclingeignung von Produkten

Band 73

Dr.-Ing. J6rg Schaupp

Wechselwirkung zwischen der Maschinen- und Hauptspindelantriebsdynamik
und dem Zerspanprozess beim Frasen

Band 74
Dr.-Ing. Bernhard Neisius

Konzeption und Realisierung eines experimentellen Telemanipulators
fir die Laparoskopie

Band 75
Dr.-Ing. Wolfgang Walter

Erfolgsversprechende Muster fiir betriebliche Ideenfindungsprozesse.
Ein Beitrag zur Steigerung der Innovationsfahigkeit

Band 76
Dr.-Ing. Julian Weber

Ein Ansatz zur Bewertung von Entwicklungsergebnissen in virtuellen Szenarien

Band 77
Dr.-Ing. Dipl. Wirtsch.-Ing. Markus Posur

Unterstiitzung der Auftragsdurchsetzung in der Fertigung durch
Kommunikation tiber mobile Rechner

Band 78
Dr.-Ing. Frank Fleissner

Prozessorientierte Priifplanung auf Basis von Bearbeitungsobjekten fiir die
Kleinserienfertigung am Beispiel der Bohr- und Frasbearbeitung

Band 79
Dr.-Ing. Anton Haberkern

Leistungsfahigere Kugelgewindetriebe durch Beschichtung

Band 80
Dr.-Ing. Dominik Matt

Objektorientierte Prozess- und Strukturinnovation (OPUS)



Band 81
Dr.-Ing. Jirgen Andres

Robotersysteme fiir den Wohnungsbau: Beitrag zur Automatisierung des
Mauerwerkabaus und der Elektroinstallation auf Baustellen

Band 82
Dr.-Ing. Dipl.Wirtschaftsing. Simone Riedmiller

Der Prozesskalender - Eine Methodik zur marktorientierten
Entwicklung von Prozessen

Band 83
Dr.-Ing. Dietmar Tilch

Analyse der Geometrieparameter von Prazisionsgewinden auf der Basis einer
Least-Squares-Estimation

Band 84
Dr.-Ing. Dipl.-Kfm. Oliver Stiefbold

Konzeption eines reaktionsschnellen Planungssystems fiir Logistikketten auf
Basis von Software-Agenten

Band 85
Dr.-Ing. Ulrich Walter

Einfluss von Kiihlschmierstoff auf den Zerspanprozess beim Frasen: Beitrag
zum Prozessverstandniss auf Basis von zerspantechnischen Untersuchungen

Band 86
Dr.-Ing. Bernd Werner

Konzeption von teilautonomer Gruppenarbeit unter Beriicksichtigung
kultureller Einfliisse

Band 87
Dr.-Ing. UIf Osmers

Projektieren Speicherprogrammierbarer Steuerungen mit Virtual Reality

Band 88
Dr.-Ing. Oliver Doerfel

Optimierung der Zerspantechnik beim Fertigungsverfahren
Walzstossen: Analyse des Potentials zur Trockenbearbeitung

Band 89
Dr.-Ing. Peter Baumgartner

Stufenmethode zur Schnittstellengestaltung in der internationalen Produktion



Band 90
Dr.-Ing. Dirk Vossmann

Wissensmanagement in der Produktentwicklung durch Qualitats-
methodenverbund und Qualitdtsmethodenintegration

Band 91
Dr.-Ing. Martin Plass

Beitrag zur Optimierung des Honprozesses durch den Aufbau einer
Honprozessregelung

Band 92
Dr.-Ing. Titus Konold

Optimierung der Fiinfachsfrasbearbeitung durch eine kennzahlen-
unterstiitzte CAM-Umgebung

Band 93
Dr.-Ing. Jurgen Brath

Unterstiitzung der Produktionsplanung in der Halbleiterfertigung durch
risikoberiicksichtigende Betriebskennlinien

Band 94
Dr.-Ing. Dirk Geisinger

Ein Konzept zur marktorientierten Produktentwicklung

Band 95
Dr.-Ing. Marco Lanza

Entwurf der Systemunterstiitzung des verteilten Engineering mit Axiomatic Design

Band 96
Dr.-Ing. Volker Hantrup

Untersuchungen zur Mikrostrukturierbarkeit von Stahlen durch das Ferti-
gungsverfahren Frasen

Band 97
Dr.-Ing. Frank Reinboth

Interne Stiitzung zur Genauigkeitsverbesserung in der Inertialmesstechnik:
Beitrag zur Senkung der Anforderungen an Inertialsensoren

Band 98
Dr.-Ing. Lutz Trender

Entwicklungsintegrierte Kalkulation von Produktlebenszykluskosten auf
Basis der ressourcenorientierten Prozesskostenrechnung



Band 99
Dr.-Ing. Cornelia Kafka

Konzeption und Umsetzung eines Leitfadens zum industriellen
Einsatz von Data-Mining

Band 100
Dr.-Ing. Gebhard Selinger

Rechnerunterstiitzung der informellen Kommunikation in verteilten
Unternehmensstrukturen

Band 101
Dr.-Ing. Thomas Windmd{ller

Verbesserung bestehender Geschaftsprozesse durch eine
mitarbeiterorientierte Informationsversorgung

Band 102
Dr.-Ing. Knud Lembke

Theoretische und experimentelle Untersuchung eines bistabilen
elektrohydraulischen Linearantriebs

Band 103
Dr.-Ing. Ulrich Thies

Methode zur Unterstiitzung der variantengerechten Konstruktion von
industriell eingesetzten Kleingeraten

Band 104
Dr.-Ing. Andreas Schmalzle

Bewertungssystem fiir die Generalliberholung von Montageanlagen -Ein
Beitrag zur wirtschaftlichen Gestaltung geschlossener Facility- Managment-
Systeme im Anlagenbau

Band 105
Dr.-Ing. Thorsten Frank

Vergleichende Untersuchungen schneller elektromechanischer
Vorschubachsen mit Kugelgewindetrieb

Band 106
Dr.-Ing. Achim Agostini

Reihenfolgeplanung unter Beriicksichtigung von Interaktionen:
Beitrag zur ganzheitlichen Strukturierung und Verarbeitung von
Interaktionen von Bearbeitungsobjekten



Band 107
Dr.-Ing. Thomas Barrho

Flexible, zeitfenstergesteuerte Auftragseinplanung in segmentierten
Fertigungsstrukturen

Band 108
Dr.-Ing. Michael Scharer

Quality Gate-Ansatz mit integriertem Risikomanagement

Band 109
Dr.-Ing. Ulrich Suchy

Entwicklung und Untersuchung eines neuartigen Mischkopfes fiir das Wasser
Abrasivstrahlschneiden

Band 110
Dr.-Ing. Sellal Mussa

Aktive Korrektur von Verlagerungsfehlern in Werkzeugmaschinen

Band 111
Dr.-Ing. Andreas Hilhsam

Modellbildung und experimentelle Untersuchung des Walzschalprozesses

Band 112
Dr.-Ing. Axel Plutowsky

Charakterisierung eines optischen Messsystems und den Bedingungen des
Arbeitsraums einer Werkzeugmaschine

Band 113
Dr.-Ing. Robert Landwehr

Konsequent dezentralisierte Steuerung mit Industrial Ethernet und offenen
Applikationsprotokollen

Band 114
Dr.-Ing. Christoph Dill

Turbulenzreaktionsprozesse

Band 115
Dr.-Ing. Michael Baumeister

Fabrikplanung im turbulenten Umfeld

Band 116
Dr.-Ing. Christoph Génnheimer

Konzept zur Verbesserung der Elektromagnetischen Vertraglichkeit (EMV) in
Produktionssystemen durch intelligente Sensor/Aktor-Anbindung



Band 117
Dr.-Ing. Lutz DemuB

Ein Reifemodell fiir die Bewertung und Entwicklung von Dienstleistungs-
organisationen: Das Service Management Maturity Modell (SMMM)
Band 118

Dr.-Ing. J6rg S6hner

Beitrag zur Simulation zerspanungstechnologischer Vorgdange mit Hilfe der
Finite-Element-Methode

Band 119
Dr.-Ing. Judith Elsner

Informationsmanagement fiir mehrstufige Mikro-Fertigungsprozesse

Band 120
Dr.-Ing. Lijing Xie

Estimation Of Two-dimension Tool Wear Based On Finite Element Method

Band 121
Dr.-Ing. Ansgar Blessing

Geometrischer Entwurf mikromechatronischer Systeme

Band 122
Dr.-Ing. Rainer Ebner

Steigerung der Effizienz mehrachsiger Frasprozesse durch neue
Planungsmethoden mit hoher Benutzerunterstiitzung

Band 123

Dr.-Ing. Silja Klinkel

Multikriterielle Feinplanung in teilautonomen Produktionsbereichen - Ein
Beitrag zur produkt- und prozessorientierten Planung und Steuerung

Band 124
Dr.-Ing. Wolfgang Neithardt

Methodik zur Simulation und Optimierung von Werkzeugmaschinen in der
Konzept- und Entwurfsphase auf Basis der Mehrkoérpersimulation

Band 125
Dr.-Ing. Andreas Mehr

Hartfeinbearbeitung von Verzahnungen mit kristallinen diamantbeschichteten
Werkzeugen beim Fertigungsverfahren WalzstoBen



Band 126
Dr.-Ing. Martin Gutmann

Entwicklung einer methodischen Vorgehensweise zur Diagnose von
hydraulischen Produktionsmaschinen

Band 127
Dr.-Ing. Gisela Lanza

Simulative Anlaufunterstiitzung auf Basis der Qualitatsfahigkeiten von
Produktionsprozessen

Band 128
Dr.-Ing. UIf Dambacher

Kugelgewindetrieb mit hohem Druckwinkel

Band 129
Dr.-Ing. Carsten Buchholz

Systematische Konzeption und Aufbau einer automatisierten
Produktionszelle fiir pulverspritzgegossene Mikrobauteile

Band 130
Dr.-Ing. Heiner Lang

Trocken-Raumen mit hohen Schnittgeschwindigkeiten

Band 131
Dr.-Ing. Daniel Nesges

Prognose operationeller Verfiigbarkeiten von Werkzeugmaschinen unter
Beriicksichtigung von Serviceleistungen

Im Shaker Verlag erschienene Bande:

Band 132
Dr.-Ing. Andreas Bechle

Beitrag zur prozesssicheren Bearbeitung beim Hochleistungs-
fertigungsverfahren Walzschalen

Band 133
Dr.-Ing. Markus Herm

Konfiguration globaler Wertschopfungsnetzwerke auf
Basis von Business Capabilities



Band 134
Dr.-Ing. Hanno Tritschler

Werkzeug- und Zerspanprozessoptimierung beim Hartfrasen
von Mikrostrukturen in Stahl

Band 135

Dr.-Ing. Christian Munzinger

Adaptronische Strebe zur Steifigkeitssteigerung
von Werkzeugmaschinen

Band 136
Dr.-Ing. Andreas Stepping

Fabrikplanung im Umfeld von Wertschopfungsnetzwerken und
ganzheitlichen Produktionssystemen

Band 137
Dr.-Ing. Martin Dyck

Beitrag zur Analyse thermische bedingter Werkstiickdeformationen
in Trockenbearbeitungsprozessen

Band 138
Dr.-Ing. Siegfried Schmalzried

Dreidimensionales optisches Messsystem fiir eine effizientere
geometrische Maschinenbeurteilung

Band 139
Dr.-Ing. Marc Wawerla

Risikomanagement von Garantieleistungen

Band 140
Dr.-Ing. Ivesa Buchholz

Strategien zur Qualitatssicherung mikromechanischer Bauteile
mittels multisensorieller Koordinatenmesstechnik

Band 141
Dr.-Ing. Jan Kotschenreuther

Empirische Erweiterung von Modellen der Makrozerspanung
auf den Bereich der Mikrobearbeitung

Band 142
Dr.-Ing. Andreas Knddel

Adaptronische hydrostatische Drucktascheneinheit



Band 143
Dr.-Ing. Gregor Stengel

Fliegendes Abtrennen raumlich gekriimmter Strangpressprofile mittels
Industrierobotern

Band 144
Dr.-Ing. Udo Weismann

Lebenszyklusorientiertes interorganisationelles Anlagencontrolling
Band 145
Dr.-Ing. Rudiger Pabst

Mathematische Modellierung der Warmestromdichte zur Simulation
des thermischen Bauteilverhaltens bei der Trockenbearbeitung

Band 146
Dr.-Ing. Jan Wieser
Intelligente Instandhaltung zur Verfiigbarkeitssteigerung

von Werkzeugmaschinen

Band 147
Dr.-Ing. Sebastian Haupt

Effiziente und kostenoptimale Herstellung von Mikrostrukturen durch
eine Verfahrenskombination von Bahnerosion und Laserablation

Band 148
Dr.-Ing. Matthias Schlipf

Statistische Prozessregelung von Fertigungs- und Messprozess zur
Erreichung einer variabilititsarmen Produktion mikromechanischer Bauteile

Band 149
Dr.-Ing. Jan Philipp Schmidt-Ewig

Methodische Erarbeitung und Umsetzung eines neuartigen
Maschinenkonzeptes zur produktflexiblen Bearbeitung raumlich
gekriimmter Strangpressprofile

Band 150
Dr.-Ing. Thomas Ender

Prognose von Personalbedarfen im Produktionsanlauf
unter Beriicksichtigung dynamischer Planungsgré3en



Band 151
Dr.-Ing. Kathrin Peter

Bewertung und Optimierung der Effektivitat von Lean Methoden
in der Kleinserienproduktion

Band 152
Dr.-Ing. Matthias Schopp

Sensorbasierte Zustandsdiagnose und -prognose von Kugelgewindetrieben

Band 153
Dr.-Ing. Martin Kipfmuller

Aufwandsoptimierte Simulation von Werkzeugmaschinen

Band 154
Dr.-Ing. Carsten Schmidt

Development of a database to consider multi wear mechanisms
within chip forming simulation

Band 155
Dr.-Ing. Stephan Niggeschmidt

Ausfallgerechte Ersatzteilbereitstellung im Maschinen- und Anlagenbau
mittels lastabhangiger Lebensdauerprognose

Band 156
Dr.-Ing. Jochen Conrad Peters

Bewertung des Einflusses von Formabweichungen in der
Mikro-Koordinatenmesstechnik

Band 157
Dr.-Ing. J6rg Ude

Entscheidungsunterstiitzung fiir die Konfiguration
globaler Wertschépfungsnetzwerke

Band 158
Dr.-Ing. Stefan Weiler

Strategien zur wirtschaftlichen Gestaltung der globalen Beschaffung

Band 159
Dr.-Ing. Jan RUAlI

Monetare Flexibilitdts- und Risikobewertung



Band 160
Dr.-Ing. Daniel Ruch

Positions- und Konturerfassung raumlich gekriimmter Profile auf Basis
bauteilimmanenter Markierungen

Band 161
Dr.-Ing. Manuel Trondle

Flexible Zufiihrung von Mikrobauteilen mit piezoelektrischen
Schwingférderern

Band 162
Dr.-Ing. Benjamin Viering

Mikroverzahnungsnormal

Band 163
Dr.-Ing. Chris Becke

Prozesskraftrichtungsangepasste Frasstrategien zur schadigungsarmen
Bohrungsbearbeitung an faserverstiarkten Kunststoffen

Band 164
Dr.-Ing. Patrick Werner

Dynamische Optimierung und Unsicherheitsbewertung der lastabhangigen
praventiven Instandhaltung von Maschinenkomponenten

Band 165
Dr.-Ing. Martin Weis

Kompensation systematischer Fehler bei Werkzeugmaschinen durch
self-sensing Aktoren

Band 166
Dr.-Ing. Markus Schneider

Kompensation von Konturabweichungen bei gerundeten Strangpressprofilen
durch robotergestiitzte Flihrungswerkzeuge

Band 167
Dr.-Ing. Ester M. R. Ruprecht

Prozesskette zur Herstellung schichtbasierter Systeme mit integrierten
Kavitaten



Band 168
Dr.-Ing. Alexander Broos

Simulationsgestiitzte Ermittlung der Komponentenbelastung fiir die
Lebensdauerprognose an Werkzeugmaschinen

Band 169
Dr.-Ing. Frederik Zanger

Segmentspanbildung, WerkzeugverschleiB3, Randschichtzustand und
Bauteileigenschaften: Numerische Analysen zur Optimierung des
Zerspanungsprozesses am Beispiel von Ti-6Al-4V

Band 170
Dr.-Ing. Benjamin Behmann

Servicefahigkeit

Band 171
Dr.-Ing. Annabel Gabriele Jondral

Simulationsgestiitzte Optimierung und Wirtschaftlichkeitsbewertung
des Lean-Methodeneinsatzes

Band 172
Dr.-Ing. Christoph Ruhs

Automatisierte Prozessabfolge zur qualitatssicheren Herstellung von
Kavitaten mittels Mikrobahnerosion

Band 173
Dr.-Ing. Steven Peters

Markoffsche Entscheidungsprozesse zur Kapazitats- und Investitionsplanung
von Produktionssystemen

Band 174
Dr.-Ing. Christoph Kihlewein

Untersuchung und Optimierung des Walzschalverfahrens mit Hilfe von
3D-FEM-Simulation — 3D-FEM Kinematik- und Spanbildungssimulation

Band 175
Dr.-Ing. Adam-Mwanga Dieckmann

Auslegung und Fertigungsprozessgestaltung sintergefiigter Verbindungen
fir ypMIM-Bauteile



Band 176
Dr.-Ing. Heiko Hennrich

Aufbau eines kombinierten belastungs- und zustandsorientierten Diagnose-
und Prognosesystems fiir Kugelgewindetriebe

Band 177
Dr.-Ing. Stefan Herder

Piezoelektrischer Self-Sensing-Aktor zur Vorspannungsregelung in
adaptronischen Kugelgewindetrieben

Band 178
Dr.-Ing. Alexander Ochs

Ultraschall-Stromungsgreifer fiir die Handhabung textiler Halbzeuge
bei der automatisierten Fertigung von RTM-Bauteilen

Band 179
Dr.-Ing. Jirgen Michna

Numerische und experimentelle Untersuchung zerspanungsbedingter
Gefligeumwandlungen und Modellierung des thermo-mechanischen
Lastkollektivs beim Bohren von 42CrMo4

Band 180
Dr.-Ing. Jorg Elser

Vorrichtungsfreie rdumliche Anordnung von Fiigepartnern auf Basis
von Bauteilmarkierungen

Band 181
Dr.-Ing. Katharina Klimscha

Einfluss des Fligespalts auf die erreichbare Verbindungsqualitdt beim Sinterfiigen

Band 182
Dr.-Ing. Patricia Weber

Steigerung der Prozesswiederholbarkeit mittels Analyse akustischer Emissionen
bei der Mikrolaserablation mit UV-Pikosekundenlasern

Band 183
Dr.-Ing. Jochen Schadel

Automatisiertes Fiigen von Tragprofilen mittels Faserwickeln



Band 184
Dr.-Ing. Martin KrauBBe

Aufwandsoptimierte Simulation von Produktionsanlagen durch VergréBerung
der Geltungsbereiche von Teilmodellen

Band 185
Dr.-Ing. Raphael Moser

Strategische Planung globaler Produktionsnetzwerke
Bestimmung von Wandlungsbedarf und Wandlungszeitpunkt mittels
multikriterieller Optimierung

Band 186
Dr.-Ing. Martin Otter

Methode zur Kompensation fertigungsbedingter Gestaltabweichungen fiir die
Montage von Aluminium Space-Frame-Strukturen

Band 187
Dr.-Ing. Urs Leberle

Produktive und flexible Gleitférderung kleiner Bauteile auf phasenflexiblen
Schwingforderern mit piezoelektrischen 2D-Antriebselementen

Band 188
Dr.-Ing. Johannes Book

Modellierung und Bewertung von Qualitdtsmanagementstrategien in globalen
Wertschopfungsnetzwerken

Band 189
Dr.-Ing. Florian Ambrosy

Optimierung von Zerspanungsprozessen zur prozesssicheren Fertigung nanokri-
stalliner Randschichten am Beispiel von 42CrMo4

Band 190
Dr.-Ing. Adrian Kélmel

Integrierte Messtechnik fiir Prozessketten unreifer Technologien am Beispiel der
Batterieproduktion fiir Elektrofahrzeuge

Band 191
Dr.-Ing. Henning Wagner

Featurebasierte Technologieplanung zum Preforming von textilen Halbzeugen



Band 192
Dr.-Ing. Johannes Gebhardt

Strukturoptimierung von in FVK eingebetteten metallischen
Lasteinleitungselementen

Band 193
Dr.-Ing. J6rg Bauer

Hochintegriertes hydraulisches Vorschubsystem fiir die Bearbeitung kleiner
Werkstiicke mit hohen Fertigungsanforderungen

Band 194
Dr.-Ing. Nicole Stricker

Robustheit verketteter Produktionssysteme
Robustheitsevaluation und Selektion des Kennzahlensystems der Robustheit

Band 195
Dr.-Ing. Anna Sauer

Konfiguration von Montagelinien unreifer Produkttechnologien am Beispiel der
Batteriemontage fiir Elektrofahrzeuge

Band 196
Dr.-Ing. Florian Sell-Le Blanc

Prozessmodell fiir das Linearwickeln unrunder Zahnspulen
Ein Beitrag zur orthozyklischen Spulenwickeltechnik

Band 197
Dr.-Ing. Frederic Forster

Geregeltes Handhabungssystem zum zuverlassigen und energieeffizienten
Handling textiler Kohlenstofffaserzuschnitte

Band 198
Dr.-Ing. Nikolay Boev

Numerische Beschreibung von Wechselwirkungen zwischen Zerspanprozess und
Maschine am Beispiel Raumen

Band 199
Dr.-Ing. Sebastian Greinacher

Simulationsgestiitzte Mehrzieloptimierung schlanker und ressourceneffizienter
Produktionssysteme



Band 200
Dr.-Ing. Benjamin Hafner

Lebensdauerprognose in Abhangigkeit der Fertigungsabweichungen
bei Mikroverzahnungen

Band 201
Dr.-Ing. Stefan Klotz

Dynamische Parameteranpassung bei der Bohrungsherstellung in
faserverstarkten Kunststoffen unter zuséatzlicher Beriicksichtigung
der Einspannsituation

Band 202
Dr.-Ing. Johannes Stoll

Bewertung konkurrierender Fertigungsfolgen mittels Kostensimulation und
stochastischer Mehrzieloptimierung
Anwendung am Beispiel der Blechpaketfertigung fur automobile Elektromotoren

Band 203
Dr.-Ing. Simon-Frederik Koch

Fligen von Metall-Faserverbund-Hybridwellen im Schleuderverfahren
ein Beitrag zur fertigungsgerechten intrinsischen Hybridisierung

Band 204
Dr.-Ing. Julius Ficht

Numerische Untersuchung der Eigenspannungsentwicklung fiir sequenzielle
Zerspanungsprozesse

Band 205
Dr.-Ing. Manuel Baumeister

Automatisierte Fertigung von Einzelblattstapeln in der Lithium-lonen-
Zellproduktion

Band 206
Dr.-Ing. Daniel Bertsch

Optimierung der Werkzeug- und Prozessauslegung fiir das Walzschilen von
Innenverzahnungen



Band 207
Dr.-Ing. Kyle James Kippenbrock

Deconvolution of Industrial Measurement and Manufacturing Processes
for Improved Process Capability Assessments

Band 208
Dr.-Ing. Farboud Bejnoud

Experimentelle Prozesskettenbetrachtung fiir Rdumbauteile am Beispiel
einer einsatzgeharteten PKW-Schiebemuffe

Band 209
Dr.-Ing. Steffen Dosch

Herstellungsiibergreifende Informationsiibertragung zur effizienten Produktion
von Werkzeugmaschinen am Beispiel von Kugelgewindetrieben

Band 210
Dr.-Ing. Emanuel Moser

Migrationsplanung globaler Produktionsnetzwerke
Bestimmung robuster Migrationspfade und risiko-effizienter Wandlungsbefahiger

Band 211
Dr.-Ing. Jan Hochdorffer

Integrierte Produktallokationsstrategie und Konfigurationssequenz in
globalen Produktionsnetzwerken

Band 212
Dr.-Ing. Tobias Arndt

Bewertung und Steigerung der Prozessqualitat in globalen
Produktionsnetzwerken

Band 213
Dr.-Ing. Manuel Peter

Unwuchtminimale Montage von Permanentmagnetrotoren durch modellbasierte
Online-Optimierung

Band 214

Dr.-Ing. Robin Kopf

Kostenorientierte Planung von Fertigungsfolgen additiver Technologien



Band 215
Dr.-Ing. Harald Meier

Einfluss des Raumens auf den Bauteilzustand in der Prozesskette
Weichbearbeitung — Warmebehandllung - Hartbearbeitung

Band 216
Dr.-Ing. Daniel Brabandt

Qualitatssicherung von textilen Kohlenstofffaser-Preforms mittels
optischer Messtechnik

Band 217
Dr.-Ing. Alexandra Schabunow

Einstellung von Aufnahmeparametern mittels projektionsbasierter Qualitats-
kenngroBen in der industriellen R6ntgen-Computertomographie

Band 218
Dr.-Ing. Jens Birgin

Robuste Auftragsplanung in Produktionsnetzwerken
Mittelfristige Planung der variantenreichen Serienproduktion unter Unsicherheit
der Kundenauftragskonfigurationen

Band 219
Dr.-Ing. Michael Gerstenmeyer

Entwicklung und Analyse eines mechanischen Oberflachenbehandlungs-
verfahrens unter Verwendung des Zerspanungswerkzeuges

Band 220
Dr.-Ing. Jacques Burtscher

Erhohung der Bearbeitungsstabilitdt von Werkzeugmaschinen durch
semi-passive masseneinstellbare Dampfungssysteme

Band 221
Dr.-Ing. Dietrich Berger

Qualitatssicherung von textilen Kohlenstofffaser-Preforms mittels prozess-
integrierter Wirbelstromsensor-Arrays



Band 222
Dr.-Ing. Fabian Johannes Ballier

Systematic gripper arrangement for a handling device in lightweight
production processes

Band 223
Dr.-Ing. Marielouise Schaferling, geb. Zai3

Development of a Data Fusion-Based Multi-Sensor System for Hybrid
Sheet Molding Compound

Band 224
Dr.-Ing. Quirin Spiller

Additive Herstellung von Metallbauteilen mit dem ARBURG Kunststoff-
Freiformen

Band 225
Dr.-Ing. Andreas Spohrer

Steigerung der Ressourceneffizienz und Verfiigbarkeit von Kugelgewinde-
trieben durch adaptive Schmierung

Band 226
Dr.-Ing. Johannes Fisel

Veranderungsfahigkeit getakteter FlieBmontagesysteme
Planung der FlieBbandabstimmung am Beispiel der Automobilmontage

Band 227
Dr.-Ing. Patrick Bollig

Numerische Entwicklung von Strategien zur Kompensation thermisch
bedingter Verziige beim Bohren von 42CrMo4

Band 228
Dr.-Ing. Ramona Pfeiffer, geb. Singer

Untersuchung der prozessbestimmenden Gr6Ben fiir die anforderungsgerechte
Gestaltung von Pouchzellen-Verpackungen

Band 229
Dr.-Ing. Florian Baumann

Additive Fertigung von endlosfaserverstarkten Kunststoffen mit dem
ARBURG Kunststoff-Freiform Verfahren



Band 230
Dr.-Ing. Tom Stahr

Methodik zur Planung und Konfigurationsauswahl skalierbarer Montage-
systeme - Ein Beitrag zur skalierbaren Automatisierung

Band 231
Dr.-Ing. Jan Schwennen

Einbringung und Gestaltung von Lasteinleitungsstrukturen fiir im RTM-
Verfahren hergestellte FVK-Sandwichbauteile

Band 232
Dr.-Ing. Sven Coutandin

Prozessstrategien fiir das automatisierte Preforming von bebinderten textilen
Halbzeugen mit einem segmentierten Werkzeugsystem

Band 233
Dr.-Ing. Christoph Liebrecht

Entscheidungsunterstiitzung fiir den Industrie 4.0-Methodeneinsatz
Strukturierung, Bewertung und Ableitung von Implementierungsreihenfolgen

Band 234
Dr.-Ing. Stefan Treber

Transparenzsteigerung in Produktionsnetzwerken
Verbesserung des Stérungsmanagements durch verstarkten
Informationsaustausch

Band 235
Dr.-Ing. Marius Dackweiler

Modellierung des Fiigewickelprozesses zur Herstellung von leichten
Fachwerkstrukturen

Band 236
Dr.-Ing. Fabio Echsler Minguillon

Pradiktiv-reaktives Scheduling zur Steigerung der Robustheit in der
Matrix-Produktion

Band 237
Dr.-Ing. Sebastian Haag

Entwicklung eines Verfahrensablaufes zur Herstellung von Batteriezellsta-
peln mit groBformatigem, rechteckigem Stapelformat und kontinuierlichen
Materialbahnen



Band 238
Dr.-Ing. Raphael Wagner

Strategien zur funktionsorientierten Qualitatsregelung in der
Serienproduktion

Band 239
Dr.-Ing. Christopher Ehrmann

Ausfallfriiherkennung von Ritzel-Zahnstangen- Trieben mittels
Acoustic Emission

Band 240
Dr.-Ing. Janna Hofmann

Prozessmodellierung des Fiinf-Achs-Nadelwickelns zur Implementierung
einer trajektoriebasierten Drahtzugkraftregelung

Band 241
Dr.-Ing. Andreas Kuhnle

Adaptive Order Dispatching based on Reinforcement Learning
Application in a Complex Job Shop in the Semiconductor Industry

Band 242
Dr.-Ing. Andreas Greiber

Fertigung optimierter technischer Oberflachen durch eine
Verfahrenskombination aus Fliehkraft-Tauchgleitschleifen und Laserablation
Prozesseinflisse und Prozessauslegung

Band 243
Dr.-Ing. Jan Niclas Eschner

Entwicklung einer akustischen Prozessiiberwachung zur
Porenbestimmung im Laserstrahlschmelzen

Band 244
Dr.-Ing. Sven Roth

Schadigungsfreie Anbindung von hybriden FVK/Metall-Bauteilen an
metallische Tragstrukturen durch Widerstandspunktschwei3en

Band 245
Dr.-Ing. Sina Kathrin Peukert

Robustheitssteigerung in Produktionsnetzwerken mithilfe eines integrierten
Stérungsmanagements



Band 246
Dr.-Ing. Alexander Jacob

Hochiterative Technologieplanung
Rekursive Optimierung produkt- und fertigungsbezogener
Freiheitsgrade am Beispiel der hybrid-additiven Fertigung

Band 247
Dr.-Ing. Patrick Moll

Ressourceneffiziente Herstellung von Langfaser-Preforms
im Faserblasverfahren

Band 248
Dr.-Ing. Eric Thore Segebade

Erh6hung der VerschleiBbestandigkeit von Bauteilen aus Ti-6Al-4V mittels
simulationsgestiitzer Zerspanung und mechanischer Mikrotexturierung

Band 249
Dr.-Ing. Shun Yang

Regionalized implementation strategy of smart
automation within assembly systems in China

Band 250
Dr.-Ing. Constantin Carl Hofmann

Vorausschauende und reaktive Mehrzieloptimierung
firr die Produktionssteuerung einer Matrixproduktion

Band 251
Dr.-Ing. Paul Ruhland

Prozesskette zur Herstellung von hybriden Faser-Metall-Preforms
Modellbildung und Optimierung des Binderauftrags und
der Drapierung fur stabférmige Bauteile

Band 252
Dr.-Ing. Leonard Schild

Erzeugung und Verwendung von Anwendungswissen in der industriellen
Computertomographie

Band 253
Dr.-Ing. Benedikt Klee

Analyse von Phaseninformationen in Videodaten zur Identifikation
von Schwingungen in Werkzeugmaschinen



Band 254
Dr.-Ing. Bruno Vargas

Walzschdlen mit kleinen Achskreuzwinkeln
Prozessgrenzen und Umsetzbarkeit

Band 255
Dr.-Ing. Lucas Bretz

Function-oriented in-line quality assurance of hybrid sheet
molding compound

Band 256
Dr.-Ing. Bastian Rothaupt

Dampfung von Bauteilschwingungen durch einstellbare
Werkstiickdirektspannung mit Hydrodehnspanntechnik

Band 257
Dr.-Ing. Daniel Kupzik

Robotic Swing Folding of three-dimensional UD-tape-based
Reinforcement Structures

Band 258

Dr.-Ing. Bastian Verhaelen

(De-)Zentralisierung von Entscheidungen in globalen Produktionsnetzwerken
Strategie- und komplexitatsorientierte Gestaltung der Entscheidungsautono-
mie

Band 259
Dr.-Ing. Hannes Wilhelm Weinmann

Integration des Vereinzelungs- und Stapelbildungsprozesses
in ein flexibel und kontinuierlich arbeitendes Anlagenmodul
fiir die Li-lonen Batteriezellfertigung

Band 260
Dr.-Ing. Florian Stamer

Dynamische Lieferzeit-Preisgestaltung in variantenreicher Produktion
Ein adaptiver Ansatz mithilfe von Reinforcement Learning

Band 261
Dr.-Ing. Patrick Neuenfeldt

Modellbildung des Tauchgleitschleifens zur Abtrag- und
Topografievorhersage an komplexen Geometrien



Band 262
Dr.-Ing. Boris Matuschka

Energieeffizienz in Prozessketten: Analyse und Optimierung von
Energiefliissen bei der Herstellung eines PKW-Getriebebauteils aus 16MnCr5

Band 263
Dr.-Ing. Tobias Schlagenhauf

Bildbasierte Quantifizierung und Prognose des VerschleiBBes an
Kugelgewindetriebspindeln

Ein Beitrag zur Zustandstberwachung von Kugelgewindetrieben mittels
Methoden des maschinellen Lernens

Band 264
Dr.-Ing. Benedict Stampfer

Entwicklung eines multimodalen Prozessmodells zur
Oberflachenkonditionierung beim AuBenlangsdrehen von 42CrMo4

Band 265
Dr.-Ing. Carmen Maria Krahe

Kl-gestiitzte produktionsgerechte Produktentwicklung
Automatisierte Wissensextraktion aus vorhandenen Produktgenerationen

Band 266
Dr.-Ing. Markus Netzer

Intelligente Anomalieerkennung fiir hochflexible Produktionsmaschinen
Prozesstiberwachung in der Brownfield Produktion











