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Vorwort der Herausgeber

Wissen ist einer der entscheidenden Faktoren in den Volkswirtschaften unserer Zeit. Der
Unternehmenserfolg wird mehr denn je davon abhangen, wie schnell ein Unternehmen
neues Wissen aufnehmen, zuganglich machen und verwerten kann. Die Aufgabe eines
Universitatsinstitutes ist es, hier einen wesentlichen Beitrag zu leisten. In den For-
schungsarbeiten wird standig Wissen generiert. Dieses kann aber nur wirksam und fur
die Gemeinschaft nutzbar werden, wenn es in geeigneter Form kommuniziert wird. Diese
Schriftenreihe dient seit mehr als 20 Jahren als eine Plattform zum Transfer und macht
damit das Wissenspotenzial aus aktuellen Forschungsarbeiten am IPEK - Institut fir Pro-
duktentwicklung Karlsruhe* am Karlsruher Institut fir Technologie (KIT) verfiigbar. Die
Forschungdes IPEKistdabeistrukturiertindie Kategorien Systeme, Methoden und Pro-
zesse, umsoder Komplexitat heutiger Produktentwicklung ganzheitlich gerecht zu wer-
den. Erst die Verknupfung dieser drei Kategorien ermdglicht die Synthese innovativer
Systeme durch Nutzung neuester Methoden und Prozesse. Gleichzeitig werden durch
die Systemsynthese die erforschten neuen Methoden und Prozesse validiertund deren
Mehrwert fur die Praxis abgesichert. Dieses Forschungskonzept pragt nicht nur das
IPEK-Leitbild, sondern auch den Charakter dieser Schriftenreihe, daimmer alle drei Ka-
tegorien und deren Wechselwirkungen berlcksichtigt werden. Jeder Band setzt hierin-
dividuelle Schwerpunkte und adressiert dabei folgende Forschungsgebiete des IPEK:

¢ das Entwicklungs- und Innovationsmanagement,
¢ die Entwicklungs- und Konstruktionsmethodik,
o derLeichtbauvon der Ebene des ganzen Systems bis hinunter zur Optimierung
des Bauteils,
¢ dieValidierung technischer Systeme auch unter Berucksichtigung der NVH As-
pekte (Noise, Vibration, Harshness) mit dem Fokus auf Schwingungen und Akus-
tik an Komponenten undinden Gesamtsystemen sowie deren subjektiver Beur-
teilung durch den Menschen,
e die Antriebssystemtechnik mit den Schwerpunkten komplette Antriebslésungen
far Fahrzeuge und Maschinen,
e das Design, die Tribologie und Erprobung von Kupplungen und Bremsen sowie
o die Geratetechnik mit dem Schwerpunkt auf Power-Tools.
Die Forschungsberichte stellen Ergebnisse unserer Forschung sowohl anderen Wissen-
schaftlern als auch den Unternehmen zu Verfugung, um damit die Produktentwicklung
in allenihren Facetten mitinnovativen Impulsen zu optimieren.

Albert Albers und Sven Matthiesen

* Eh.: Institut fir Maschinenkonstruktionslehre und Kraftfahrzeugbau, Universitat Karlsruhe
(TH)






Vorwort zu Band 169

Kenntnisse Uber die Produktnutzung sind fur die Produktentwicklung essentiell. Auf Basis
dieser Kenntnisse konnen Produkte passgenau entwickelt und ausgelegt werden. In der
Kreislaufwirtschaft kann bei Bekanntheit der Produktnutzung bezuglich der
Wiederverwendung oder der Aufbereitung von Teilsystemen fundiert und instanzindividuell
entschieden werden. Der Weg zu einer skalierbaren und unbeobachteten Erfassung geht
nur Uber automatisiert erhobene Daten und die automatische Ableitung von Aussagen zur
Nutzung der technischen Systeme. Oft kénnen diese notwendigen Daten zur
Produktnutzung nicht direkt mit Sensoren gemessen werden. Dann kdnnen sogenannte
,virtuelle Sensoren® genutzt werden. Diese setzen sich aus einer Kombination von
Messtechnik und Modellen zur Ableitung von Aussagen zusammen.

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Erfassung von Informationen zur
Produktnutzung beim Schleifen mit Power-Tools auf Basis von Daten eines
Sensormodules. In der Arbeit wird die Bildung und Validierung von mathematischen
Modellen fir virtuelle Sensoren zur unbeobachteten und skalierbaren Erfassung von
,Nutzungselementen untersucht. Nutzungselemente sind die durchgefiihrte Tatigkeit, die
,Krafte im Werkzeugkontakt® und die ,Krafte am Antriebsstrang®. EingangsgrofRen der
mathematischen Modelle sind die Sensordaten eines von Matthias Dorr entwickelten und
hier vorgestellten Sensormodules. Das Sensormodul kann zwischen Akku und Gerat
eingesteckt werden und in der realen Anwendung auf der Baustelle minimalinvasiv fur die
Produktnutzung eingesetzt werden. Die zentralen Ergebnisse der Forschungsarbeit sind
die gebildeten Modelle zur Erfassung der durchgefuhrten Tatigkeit, der Krafte im
Werkzeugkontakt und der Krafte am Antriebsstrang bei Winkelschleifern sowie die damit
verbundenen erfolgreich angewandten Vorgehen zur Modellbildung und Modellvalidierung.
Die Zusammenfuhrung der entwickelten Modelle ermoglicht die unbeobachtete und
skalierbare Erfassung von Nutzungselementen an Winkelschleifern tUber virtuelle Sensoren
in Verbindung mit einem Sensormodul. Die Parametrisierung der Modelle erfolgt mit
verschiedenen Machine-Learning Ansatzen.

In der vorgelegten Arbeit wird Wert darauf gelegt, die virtuellen Sensoren auf Basis von
physischer Messtechnik zu entwickeln, die auch kostengunstig und im Umfeld der
Baustelle eingesetzt werden kann. Damit wird es herausfordernder, die
Aussagegenauigkeit zu steigern, aber der tatsachliche Einsatz dieser virtuellen Sensoren
uberhaupt erst unter wirtschaftlichen Randbedingungen und minimalinvasivem Einfluss auf
den Nutzer mdglich.

Juni, 2023 Sven Matthiesen






Kurzfassung

Wissen Uber die Produktnutzung ist bedeutsam flr die Konstruktion und Auslegung
von Produkten. Die Produktnutzung kann datenbasiert Uber Nutzungselemente,
beispielweise aus einer Nutzung resultierende Krafte, beschrieben werden. Diese
Nutzungselemente unbeobachtet in der Nutzungsphase zu erfassen, ist haufig nicht
direkt moglich. Daher werden Vvirtuelle Sensoren eingesetzt, um diese
Nutzungselemente unbeobachtet in groRem Umfang zu erfassen. Virtuelle Sensoren
nutzen Sensordaten aus eingebetteten Informationsmodulen oder Sensormodulen
und erfassen die Nutzungselemente mithilfe von mathematischen Modellen. Fur die
Umsetzung des Ansatzes des virtuellen Sensors fehlt es an Wissen zur Bildung und
Validierung der mathematischen Modelle.

In dieser Forschungsarbeit werden die Bildung und Validierung von mathematischen
Modellen fur virtuelle Sensoren zur unbeobachteten und skalierbaren Erfassung von
Nutzungselementen untersucht. Winkelschleifer sind fir diese Untersuchung
besonders geeignet, da sie fur eine grof3e Vielfalt von Arbeitsaufgaben eingesetzt
werden. Daher erfolgt die Untersuchung anhand von drei Nutzungselementen fur das
Beispielsystem Winkelschleifer in Verbindung mit einem Sensormodul. Konkret
werden die Nutzungselemente durchgefuhrte Tatigkeit, Krafte im Werkzeugkontakt
und Krafte am Antriebsstrang betrachtet. Eingangsgréofien der mathematischen
Modelle sind Sensordaten des Sensormoduls.

Fir die Erfassung der durchgefuhrten Tatigkeiten wurden statistische Modelle mittels
Machine-Learning parametriert. Es wurde gezeigt, dass sich das Verfahren Leave-
One-Trial-Out Kreuzvalidierung zur Bewertung der Vorhersage unter starkem Einfluss
von StorgroRen eignet. Fur die Erfassung der Krafte im Werkzeugkontakt wurde ein
Gauld-Prozess-Regression (GPR)-Modell mittels Machine-Learning gebildet. Fur die
Tangential- und Normalkrafte ist die Vorhersage mit hoher Genauigkeit fur
verschiedene Abtastraten moglich. Fur die Erfassung der Krafte am Antriebsstrang
wurden Ubertragungsfunktionen zur Berechnung der Krafte am Antriebsstrang aus
den Kraften im Werkzeugkontakt experimentell ermittelt. Die Ergebnisse zeigen, dass
die Ubertragungsfunktionen verschiedener Arbeitspunkte zweckmaRig zu einer
arbeitspunktunabhangigen Ubertragungsfunktion zusammengefiihrt werden kénnen.

Zentrale Ergebnisse dieser Forschungsarbeit sind die gebildeten Modelle zur
Erfassung der durchgefuhrten Tatigkeit, der Krafte im Werkzeugkontakt und der Krafte
am Antriebsstrang bei Winkelschleifern sowie die damit verbundenen, erfolgreich
angewandten Vorgehensweisen zur Modellbildung und -validierung. Die
Zusammenfassung dieser Modelle ermdglicht die unbeobachtete und skalierbare
Erfassung von Nutzungselementen an Winkelschleifern Gber virtuelle Sensoren in
Verbindung mit einem Sensormodul.






Abstract

Knowledge about product usage is important for the design and dimensioning of
products. Product usage can be described in a data-based manner by usage
elements. It is often not possible to directly capture these usage elements unobserved
in the usage phase. Therefore, virtual sensors are used to capture these usage
elements unobserved on large scale. Virtual sensors use sensor data from embedded
information modules or sensor modules and capture the usage elements using
mathematical models. To implement the virtual sensor approach, knowledge of the
modeling and validation of mathematical models is lacking.

In this thesis, the modeling and validation of mathematical models for virtual sensors
for the unobserved and scalable acquisition of usage elements are investigated. Angle
grinders are particularly suitable for this investigation because they are used for a wide
variety of work tasks. Therefore, the investigation is conducted using three usage
elements for the example system of angle grinders in conjunction with a sensor
module. Specifically, the usage elements are activity performed, forces in tool contact,
and forces on the drive train. Input variables of the mathematical models are sensor
data of the sensor module.

Statistical models were parameterized using machine learning to capture the activities
performed. It was shown that the validation strategy Leave-One-Trial-Out cross-
validation is suitable for strong disturbance variables. A Gaussian Process Regression
(GPR) model was built using machine learning for the detection of the forces in the
tool contact. The validation of the model shows that a prediction of the tangential and
normal forces with different sampling rates is possible with high accuracy. Transfer
functions for calculating the forces on the drive train from the forces in the tool contact
were determined experimentally. It was shown that the transfer functions of different
working points can be well combined into a transfer function independent of working
points.

The central results of this thesis are the models to capture the activity performed, the
forces in tool contact, and the forces on the drive train for angle grinders, as well as
the associated successfully applied approaches to modeling and validation. The
summary of these models enables the unobserved and scalable acquisition of usage
elements on angle grinders using virtual sensors in conjunction with a sensor module.
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"All models are wrong, but some models are useful"
George Box, 1987
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1 Einleitung

Die Konstruktion ist ein bedeutsamer Bestandteil der Produktentwicklung. Ihr
grundsatzliches Ziel ist die Konstruktion von Produkten mit einem hohen Anbieter-
und Kundennutzen. Dazu wird in der Konstruktion die Gestalt des Produkts aus
Entwicklungszielen synthetisiert. Die Gestalt eines Produkts definiert das Verhalten.
Unter dem Verhalten eines Produkts wird dessen Reaktion auf einwirkende
EinflussgroRen verstanden (Zingel, 2013). Um die Gestalt zu synthetisieren, ist
Wissen Uber das Verhalten des Produkts in Situationen erforderlich, die wahrend
der Nutzung auftreten. Das Paradoxon der Konstruktion besagt, dass in frihen
Phasen der Produktentwicklung das Verhalten eines Produkts am starksten
beeinflusst werden kann, aber die Erkenntnismdglichkeit und das Wissen Uber das
Verhalten am geringsten sind (Ehrlenspiel & Meerkamm, 2017). Der
Konstruktionsprozess ist vor allem ein informationsverarbeitender Prozess (Hubka
& Eder, 1992). Ein wesentlicher Zeitanteil, je nach Quelle 8 % bis 50 % der
Konstruktionszeit, wird dabei fur die Informationsgewinnung eingesetzt (Ehrlenspiel
& Meerkamm, 2017). Dies zeigt die Bedeutung von Wissen Uber das Verhalten
eines Produkts fur die Konstruktion.

Wissen zum Verhalten eines Produkts kann durch die Beobachtung des Verhaltens
generiert werden, beispielsweise beim Testing. Bei der datengetriebenen
Produktentwicklung wird die Konstruktion durch die Analyse erfasster Daten
unterstitzt, indem die Ursache fur ein Produktverhalten identifiziert und erklart wird
(Kastner, 2020). Die verfugbare ,Datenmenge muss [...] ausreichend grof} sein, um
Muster erkennen und generalisierbare Aussagen treffen zu konnen ” (Mehlstaubl et
al., 2021, S. 6). Dies erfordert Ansatze und Methoden zur Erfassung von Daten zum
Produktverhalten.

Eine wertvolle Quelle fur die Prognose des Produktverhaltens sind Informationen
zur Produktnutzung (PUI) (Klein et al., 2019). PUI beschreiben alle dem Produkt
zugeordneten Informationen, die aus der Nutzungsphase zurick in die
Produktentwicklung flieRen (Fathi & Holland, 2009), und ermoglichen damit die
|dentifikation und Erklarung eines Produktverhaltens. Damit leisten PUI einen
bedeutsamen Beitrag zur Produktverbesserung, beispielsweise hinsichtlich der
Zuverlassigkeit (Kiritsis et al., 2003), und sind damit ein zentraler Bestandteil der
datengetriebenen Produktentwicklung (Hou & Jiao, 2020; Shin et al., 2015).

Aus dem Bedarf der Konstruktion fur PUI wird in dieser Forschungsarbeit die
Erfassung der PUI mit dem Ansatz des virtuellen Sensors untersucht. Ein virtueller
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Sensor besteht aus mehreren physisch vorhandenen Sensoren und
mathematischen Modellen, die die PUIl aus den Sensordaten bestimmen. Fur die
Umsetzung dieses Ansatzes fehlt es an Wissen zur Bildung und Validierung der
Modelle. Daher werden in dieser Forschungsarbeit Modelle fur virtuelle Sensoren
zur Erfassung von PUI gebildet und validiert.

Produkte, die in Interaktion mit der anwendenden Person stehen und auf vielfaltige
Weise genutzt werden konnen, sind Power-Tools. Aufgrund der vielfaltigen
Einsatzmdglichkeiten von Power-Tools ist die Erfassung von PUI fur die
Produktverbesserung besonders relevant. Fir Power-Tools eroffnet die Erfassung
der PUl neben der Produktverbesserung weitere Potenziale: Damit wird die
Erfassung von manuellen Prozessen und Bearbeitungsschritten in der Fertigung
ermdglicht, bei denen Power-Tools eingesetzt werden (Lee et al., 2021; Roblek et
al., 2016). Fur die Kreislaufwirtschaft ist die durchgangige Erfassung der
Produktnutzung bedeutsam, um daraus Erkenntnisse zur Verbesserung der
Produkte und zur Reparatur und Aufbereitung der Produkte abzuleiten (Alcayaga et
al., 2019). PUI von Power-Tools kdnnen auch fur Geschaftsmodelle (Pirola et al.,
2020) wie Pay-per-Use (Heinis et al., 2018) verwendet werden.

Aus diesen Griunden befasst sich diese Forschungsarbeit mit Power-Tools. Dabei
liegt der Fokus im Rahmen dieser Forschungsarbeit auf Power-Tools, die zum
Schleifen eingesetzt werden. Fur diese Power-Tools sind drei Aspekte der
Produktnutzung, sogenannte Nutzungselemente, relevant: die durchgefuhrte
Tatigkeit, die Krafte im Werkzeugkontakt und die Krafte am Antriebsstrang. Diese
werden anhand des Beispielsystems Winkelschleifer untersucht.

Nach der Einleitung werden in Kapitel 2 die notwendigen Grundlagen und der
aktuelle Stand der Forschung zur Erfassung von PUI bei Power-Tools dargelegt.
Hierauf basierend wird in Kapitel 3 eine konkrete Zielsetzung abgeleitet. Die
Forschungsfragen und das Forschungsdesign zur Erreichung der Zielsetzung sind
in Kapitel 4 dargestellt. In Kapitel 5 werden die Modellbildung und Validierung zur
Vorhersage der durchgefuhrten Tatigkeit mit einem Winkelschleifer vorgestellt. In
Kapitel 6 werden die Modellbildung und Validierung zur Vorhersage der Krafte im
Werkzeugkontakt bei der Arbeit mit einem Winkelschleifer ausgefuhrt. In Kapitel 7
wird die Berechnung der Krafte am Antriebsstrang eines Winkelschleifers aus den
Kraften im Werkzeugkontakt vorgestellt. In Kapitel 8 wird die Forschungsarbeit
zusammengefasst und es wird ein Ausblick auf anknupfende Forschungsrichtungen
vorgenommen.



2 Grundlagen und Stand der Forschung

In diesem Kapitel werden die notwendigen Grundlagen und der Stand der
Forschung vorgestellt.

In Kapitel 2.1 werden die zum Verstandnis dieser Forschungsarbeit notwendigen
Grundlagen zum Schleifen mit Power-Tools sowie zum Machine-Learning
vorgestellt.

In Kapitel 2.2 wird die Charakterisierung der Produktnutzung durch PUI vorgestellt.
Zudem wird diskutiert, aus welchen Datenquellen PUI erhoben werden konnen und
welche Anforderungen sich daraus ergeben.

In Kapitel 2.3 wird der Stand der Forschung zur messtechnischen Erfassung von
PUI bei Power-Tools auf Basis der Eingrenzung in Kapitel 2.2 aufgezeigt. Dazu
werden Sensoren, Messsysteme und virtuelle Sensoren flr Power-Tools vorgestellt
und deren Eignung zur Erfassung von PUI wahrend der Nutzungsphase wird
beleuchtet.

In Kapitel 2.4 wird der Stand der Forschung zu drei relevanten Nutzungselementen
beim Schleifen mit Power-Tools auf Basis der messtechnischen Erfassung in Kapitel
2.3 aufgezeigt. Die Nutzungselemente umfassen die durchgefuhrte Tatigkeit, die
Krafte im Werkzeugkontakt und die Krafte am Antriebsstrang.

In Kapitel 2.5 wird ein Fazit zum Stand der Forschung gezogen und daraus eine
Forschungslucke abgeleitet.

2.1 Grundlagen zum Schleifen mit Power-Tools und Machine-Learning

In diesem Kapitel werden die Grundlagen zum Schleifen mit Power-Tools erlautert.
Daraufhin werden das Beispielsystem Winkelschleifer und dazugehorige
Werkzeuge vorgestellt. Dartber hinaus werden in diesem Kapitel die Grundlagen
des Machine-Learning vorgestellt. Es wird erklart, wie statistische Modelle zur
Erfassung von PUI mittels Machine-Learning gebildet und validiert werden kdnnen.
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211 Grundlagen zum Schleifen mit Power-Tools

Schleifen ist ein Fertigungsverfahren mit geometrisch unbestimmter Schneide zum
Materialabtrag bei Werksticken (Deutsches Institut fir Normung e.V. [DIN], 2003).
Beim manuellen Schleifen kbnnen Power-Tools eingesetzt werden. Solche Power-
Tools, die zum Schleifen eingesetzt werden, sind handgeflhrte Maschinen. Damit
werden tragbare Maschinen bezeichnet, deren Gewicht ganz oder teilweise auf
einer Werkbank, auf dem bearbeiteten Werkstlick oder auf dem Boden abgestitzt
wird und deren Bewegung von einer anwendenden Person wahrend der Bedienung
der Maschine mit der Hand gefuhrt wird (Verwaltungs-Berufsgenossenschaft [VBG],
2022).

Power-Tools zum Schleifen lassen sich nach ihrem Funktionsprinzip in die
folgenden vier Typen unterteilen: Rotationsschleifer, Exzenterschleifer,
Schwingschleifer und Bandschleifer. Zu den Rotationsschleifern gehdren
Geradschleifer und Winkelschleifer. Bei Rotationsschleifern wird das Schleifmittel
mit einer hohen Drehzahl rotiert, was eine hohe Umfangsgeschwindigkeit zur Folge
hat. Beim Exzenterschleifer wird eine oszillierende Bewegung mit einer zusatzlichen
Rotation Uberlagert. Schwingschleifer basieren dagegen ausschlie3lich auf einer
oszillierenden Bewegung mit geringer Amplitude. Bandschleifmaschinen besitzen
eine groRe Schleifflache, auf der das Schleifband mit hoher Geschwindigkeit rotiert.
(Schweizer, 2003)

Winkelschleifer sind Rotationsschleifer, bei denen die Drehachse des Werkzeugs in
einem Winkel von 90° zur Antriebsachse angeordnet ist (Schweizer, 2005). Das
System Winkelschleifer besteht aus der eigentlichen Maschine und einem
wechselbaren Werkzeug. Im Rahmen dieser Forschungsarbeit wird die
Bezeichnung Power-Tool fur die Kombination der Systeme Werkzeug und Maschine
verwendet. Ein beispielhafter Aufbau und Komponenten eines Winkelschleifers sind
in Abbildung 2.1 dargestelit.
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Abbildung 2.1:  Aufbau und Komponenten eines Winkelschleifers. Durch Gwosch
(2019, S. 31) modifizierte Darstellung der C. & E. Fein GmbH (2019)

Winkelschleifer werden zum Seiten- und Umfangsschleifen (Trennschleifen)
eingesetzt (Schweizer, 2005). Beim Winkelschleifer werden je nach Tatigkeit
verschiedene Werkzeuge eingesetzt. Im Folgenden werden mit der Trenn-, der
Schrupp-, der Fiber- und der Facherschleifscheibe die vier Werkzeuge erlautert, die
im Rahmen dieser Forschungsarbeit untersucht werden:

e Trennscheibe: Eine Trennscheibe wird eingesetzt, um ein Werkstuck zu
schneiden, wobei das Schleifen am Umfang des Werkzeugs erfolgt.

e Schruppscheibe: Eine Schruppschleifscheibe ist ein harzgebundenes Werkzeug
mit einer Dicke von mehreren Millimetern, das zum Schruppschleifen
beziehungsweise zum Schleifen mit grobem Materialabtrag und zum Schleifen
von Schweildnahten verwendet wird.

e Fiberscheibe: Eine Fiberscheibe besitzt eine planare, dinne Geometrie und
erfordert einen zusatzlichen flexiblen Stitzteller. Durch den Stitzteller weisen
Fiberscheiben eine grolRere Elastizitat auf. Sie ermoglichen einen
kostengunstigeren Betrieb, da nur die Fiberscheibe, aber nicht der Stutzteller
ausgetauscht werden muss.

e Facherscheibe: Eine Facherschleifscheibe ist ein Werkzeug, bei der das
Schleifmittel facherférmig auf GUberlappende Lamellen aufgebracht wird.

Die in dieser Forschungsarbeit verwendeten Werkzeuge haben einen Durchmesser
von 125 mm. Dies bedeutet, dass sie bis zu einer Umfangsgeschwindigkeit v,, von
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80 m/s (DIN, 2017; DIN, 2019) und einer Drehzahl von bis zu 11000 min~' (Gwosch,
2019) betrieben werden kdnnen. Die vier vorgestellten Werkzeuge sind in Abbildung
2.2 dargestellt.

(a) (b)

Abbildung 2.2:  Vier verschiedene Werkzeug eines Winkelschleifers: Trennscheiben
(@), Schruppscheiben (b), Fiberscheiben mit Stutzteller (¢) und
Facherschleifscheiben (d). (Dorr, Zimprich et al., 2019, S. 2)

(d)

Das Werkzeug kann fur unterschiedliche Anwendungen eines Winkelschleifers
ausgetauscht werden. Nach Gwosch (2019) wird unter einer Anwendung im Kontext
von Power-Tools die Aneinanderreihung von Tatigkeiten zur Erfullung einer
Arbeitsaufgabe  verstanden. Tatigkeiten konnen beim  Winkelschleifer
beispielsweise das Anschalten der Maschine, Halten im Leerlaufbetrieb, Anfasen
von Stahl oder Ausschalten der Maschine sein (Gwosch, 2019). Somit beschreiben
die Tatigkeiten eine Anwendung auf einem hoheren Detaillierungsgrad. Eine
Tatigkeit beschreibt im Kontext von Power-Tools eine Handlung oder Aktion, die
eine anwendende Person mit einem Power-Tool durchfuhrt.

Die Leistung ist eine relevante Grolde zur Charakterisierung des Schleifprozesses
(Malkin, 2008). Nach Malkin (2008) korreliert die Schleifleistung P bei starren
Werkstlcken bei einer zweidimensionalen Betrachtung Uber folgende vereinfachte
Formel mit der Schleiftangentialkraft F; und der Umfangsgeschwindigkeit v, des
Werkzeugs. Dies zeigt die Bedeutung der Tangentialkraft F; und der
Umfangsgeschwindigkeit v,,.

P:FT*Uu 21

Die Tangentialkraft F;; beim Schleifen steht Gber den Reibungskoeffizienten u in
direktem Zusammenhang mit der Normalkraft Fy. Da beim Schleifen in der Regel
nur ein Teil der Kontaktflache geschliffen wird, bestehen die Krafte aus zwei
Komponenten: Eine Komponente beschreibt die Kraftkomponente der
Tangentialkraft beziehungsweise der Normalkraft zur Zerspanung mittels
Schleifkorn Fr ¢ / Fy . Die andere Komponente beschreibt die Kraftkomponente der
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Tangentialkraft beziehungsweise der Normalkraft, die beim Gleiten Uber eine
Oberflache entsteht Fr g / Fy s;. Nach Malkin (2008) konnen beide Krafte und die

Beziehung zueinander mit den folgenden Gleichungen beschrieben werden.
(Malkin, 2008)

Fr=Frc+Frg 2.2

Fy =Fyc + Fyg 2.3

1 * Fy~—F
Fy = ~F; _I_ll N,C T,C
u u

24

Gleichung 2.4 zeigt, dass ein linearer Zusammenhang zwischen der Tangentialkraft
Fr und der Normalkraft Fy nur bei einem konstanten Reibungskoeffizienten u sowie
konstanten Kraftkomponenten beim Schneiden Fr. und Fy. vorliegt. Der
Zusammenhang zwischen der Tangentialkraft F; und der Normalkraft Fy hangt
somit vom Arbeitspunkt ab. Ein Arbeitspunkt ist ein bestimmter Punkt innerhalb
einer Kennlinie oder im Arbeitsbereich eines technischen Systems, beispielsweise
ein Optimum auf der Motorkennlinie eines Elektromotors. Beim Schleifprozess wird
der Arbeitspunkt beispielsweise durch unterschiedliche geometrische
Kontaktflachen aufgrund von Bewegungen der anwendenden Person oder durch
Verschleil des Werkzeugs und damit in Form einer Abnahme der Kraftkomponente
zur Zerspanung mittels Schleifkorn beeinflusst. Die Umformung von Gleichung 2.4
und das Einsetzen in Gleichung 2.1 fuhrt zu folgender Gleichung:

P=v,*(ux(Fy—Fyc)+ Frc) 2.5

Dies zeigt, dass die Schleifleistung P von der Umfangsgeschwindigkeit v,, dem
Reibungskoeffizienten u, der Normalkraft Fy, der Kraftkomponente der Normalkraft
zur Zerspanung mittels Schleitkorn Fy. und der Kraftkomponente der
Tangentialkraft zur Zerspanung mittels Schleifkorn F; . abhangig ist. Diese Grofien
haben daher einen Einfluss auf die Konstanz des Schleifprozesses. Bei grolieren
Abweichungen im Verhalten des Schleifprozesses ist es fur eine Untersuchung
zweckmalig, den Schleifprozess in einzelne Arbeitspunkte zu unterteilen.
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Es gibt fir den Schleifprozess zahlreiche Modelle, die die Zusammenhange
zwischen den Kraften und der Energie mit anderen Gré3en beschreiben. (Ténshoff,
Peters, Inasaki & Paul, 1992) fassen die Zusammenhange aus bestehenden
Modellen im Stand der Forschung in folgender Abbildung zusammen.

Temperatur /
Oberflachenglte

Tangentialkraft und
Normalkraft /
Energie

Topographie der
Kontaktflache

Verschlei3 des
Werkzeugs

Abbildung 2.3: Zusammenhange beim Schleifen zwischen den Kraften und der
Energie mit anderen relevanten Gré3en. In Anlehnung an Ténshoff et
al. (1992, S. 678)

Fur Power-Tools besteht eine maschinenspezifische Abhangigkeit zwischen dem
Lastmoment und der Umfangsgeschwindigkeit v, Uber die Motorkennlinie des
Elektromotors. Das Lastmoment Iasst sich wiederum auf die Tangentialkraft F; und
uber den Reibungskoeffizienten p, unter Vernachlassigung der Kraftkomponenten
fir die Zerspanung mittels Schleifkorn Fy./F;., auf die Normalkraft Fy
zurUckfuhren. Das bedeutet, dass flr die maschinenspezifische Analyse des
Schleifprozesses die Betrachtung der Drehzahl oder der Normalkraft aufgrund der
Zusammenhange in der Regel ausreichend ist. Sollen jedoch Ubertragbare
Erkenntnisse Uber eine Maschine hinaus gewonnen werden, so mussen Drehzahl
und Normalkraft unabhangig voneinander betrachtet werden.
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21.2 Grundlagen zum Machine-Learning mit iberwachten
Lernverfahren

Beim Machine-Learning wird ein statistisches Modell parametriert und
gegebenenfalls parametrisiert, um mithilfe des Modells eine Vorhersage' fiir neue,
dem Modell unbekannte Werte zu treffen. In Abhangigkeit des statistischen Modells
wird dieses Modell beim Machine-Learning parametrisiert und parametriert oder nur
parametriert (Murphy, 2013). Da in den meisten, in dieser Forschungsarbeit
verwendeten Modellen nur eine Parametrierung stattfindet, wird im Folgenden nur
der Begriff Parametrierung verwendet. Die Annotation in diesem Kapitel erfolgt
durch GroRbuchstaben wie X fur eine Zufallsvariable, durch Kleinbuchstaben wie x
fur den Wert der Variablen und durch fettgedruckte Buchstaben fir Vektoren.

In dieser Forschungsarbeit werden fir das Machine-Learning nur Uberwachte
Lernverfahren verwendet. Bei der Parametrierung kann zwischen der eigentlichen
Parametrierung durch das Uberwachte Lernverfahren und der Parametrierung vor
dem Einsatz dieses Verfahrens unterschieden werden. Die vor dem Einsatz
Uberwachter Lernverfahren definierten Parameter werden als Hyperparameter
bezeichnet (Murphy, 2013). Diese werden manuell definiert oder automatisch durch
eine sogenannte Hyperparameteroptimierung festgelegt.

Die  Parametrierung mittels Machine-Learning erfolgt anhand eines
Trainingsdatensatzes, bei dem die abhangige Variable bekannt ist. Ein
Trainingsdatensatz besteht aus N unabhangigen Variablen, bezeichnet als
X = [x1,x,,..,xy]". Diese werden verwendet, um die Werte eines statistischen
Modells so einzustellen, dass daraus die Vorhersage einer abhangigen Variable
Y = [y1,Y2,..,yn]" erfolgt. Das mathematische Ziel bei der Erstellung eines
statistischen Modells bei der Parametrierung ist die Schatzung der mathematischen
Beziehung f() durch einen Vektor 8, um eine abhangige Variable Y anhand von
unabhangigen Variablen X vorherzusagen.

Y = (X, B) 2.6

Die Fahigkeit eines Modells, abhangige Variablen basierend auf bisher
unbekannten  Wertkombinationen der unabhangigen Variablen korrekt

" Im Rahmen dieser Arbeit wird der Begriff Vorhersage verwendet, da dieser beim
Einsatz des Machine Learning ublich ist. In der Statistik ist der Begriff Prognose
ublich.
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vorherzusagen, wird als Generalisierung bezeichnet (Bishop, 2009). In praktischen
Anwendungen bildet ein Trainingsdatensatz aufgrund der Variabilitdt der
unabhangigen Variablen meist nur einen kleinen Teil aller moglichen Daten ab. In
der manuellen Fertigung zum Beispiel sind aufgrund der Einbeziehung von
Menschen in die Datenerfassung kleine Datensatze mit gro3en Streuungen Ublich,
bei denen die abhangige Variable ungleichmaRig verteilt ist (Lee et al., 2021). Eine
Herausforderung besteht in der Generalisierung auf einer begrenzten Datenmenge
mit groRen Streuung (Bishop, 2009). Damit ist eine gute Generalisierung des
statistischen Modells das Ubergeordnete Ziel der Parametrierung mittels Machine-
Learning (Bishop, 2009).

Weisen die Werte der abhangigen Variable eine ungleichmallige Verteilung auf,
muss fur die Bewertung der Generalisierung die Verteilung der Werte der
abhangigen Variable im Trainingsdatensatz berucksichtigt werden. Um diese
Storgrolie bei der Bewertung der Generalisierung zu eliminieren, ist es sinnvoll,
dass die Werte der abhangigen Variable im Trainingsdatensatz gleichmaRig verteilt
sind. (Murphy, 2013)

Um die Generalisierung eines statistischen Modells zu bewerten, wird ein Teil der
verfugbaren Datensatze nicht fUr die Parametrierung verwendet, sondern als
Validierungsdatensatz  zurlckbehalten. Dieser wird zur Bewertung der
Generalisierung und damit zur Validierung des statistischen Modells verwendet. Um
moglichst gut generalisierbare Modelle zu erstellen, ist es zielfUihrend, moglichst
viele der verfigbaren Daten als Trainingsdatensatz zu verwenden. Wenn der
Validierungsdatensatz jedoch zu klein ist, ist die Bewertung der Generalisierung
unsicherheitsbehaftet. Eine Lésung fur dieses Dilemma ist die Verwendung der
Kreuzvalidierung (CV). Bei der k-fachen Kreuzvalidierung, die in Abbildung 2.4 flr
den Fall von k =5 dargestellt ist, werden alle verfugbaren Daten in k Gruppen
aufgeteilt. Weiter werden k-1 der Gruppen verwendet, um das Modell zu
parametrieren, das anschliel3end an der verbleibenden Gruppe validiert wird. Dieser
Vorgang wird k-mal wiederholt. Die Ergebnisse der einzelnen Gruppen werden
gemittelt. Die Zuordnung von Daten zu Gruppen erfolgt in der Regel nach dem
Zufallsprinzip, ist aber auch durch Domanenwissen Uber das zu untersuchende
System maglich. (Bishop, 2009)

10
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1 2 3 4 5 Durchlauf 1
1 2 3 4 5 Durchlauf 2
1 2 3 4 5 Durchlauf 3
1 2 3 4 5 Durchlauf 4
1 2 3 4 5 Durchlauf 5
X Trainingsdatensatz X Y Validierungsdatensatz Y

Abbildung 2.4:  Trainings- und Validierungsdatensatze beim Verfahren
Kreuzvalidierung zur Validierung eines statistischen Modells am
Beispiel von k = 5 Durchlaufen. In Anlehnung an Bishop (2009, S. 33)

In den meisten praktischen Anwendungen werden die unabhangigen Variablen
vorverarbeitet, indem sie in einen neuen Variablenraum transformiert werden, um
das Ziel der Generalisierung des statistischen Modells leichter zu erreichen (Bishop,
2009). Diese Transformation wird als Merkmalsextraktion bezeichnet. Die
unabhangigen Variablen im neuen transformierten Vektor werden als Merkmale
bezeichnet. Ein Merkmal eines Winkelschleifers ist zum Beispiel der
Durchschnittswert der Stromaufnahme, der ein Indikator flr die aufgebrachte
Leistung ist. Fur die Merkmalsextraktion ist Domanenwissen uber das zu
untersuchende System von groRer Bedeutung. Wenn zahlreiche Merkmale
vorliegen oder die Menge an verfiigbaren Daten beschrankt ist, kann der Ansatz der
Merkmalsselektion verwendet werden. Dabei wird die Anzahl der Merkmale
reduziert. Im Rahmen dieser Forschungsarbeit werden nur filterbasierte Ansatze zur
Merkmalsselektion verwendet. Filterbasiert bedeutet fur die Merkmalsselektion,
dass die Merkmale unabhangig vom verwendeten statistischen Modell anhand
eines statistischen Werts selektiert werden.

Beim Uberwachten Lernen wird zwischen Klassifikation und Regression
unterschieden. Bei der Klassifikation besteht die abhangige Variable aus diskreten
Kategorien. Eine relevante BewertungsgroRe bei der Klassifikation ist die
Genauigkeit. Diese eignet sich vor allem bei gleich verteilten abhangigen Variablen.
Die Genauigkeit beschreibt den Anteil der richtigen Vorhersagen des Modells aus
der Anzahl der unabhangigen Variablen N und wird durch die folgende Formel
dargestellt.

11
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Anzahl richtiger Vorhersagen
N

2.7

Genauigkeit =

Bei der Regression ist die abhangige Variable ein kontinuierlicher Wert. Im Rahmen
dieser Forschungsarbeit werden drei Bewertungsgrof3en fur die Bewertung der
Leistung eines statistischen Modells zur Regression verwendet: Der mittlere
absolute Fehler (MAE), der relative MAE (rMAE) und der Pearson-
Korrelationskoeffizient (r). Der MAE beschreibt die durchschnittliche Abweichung
des mit dem statistischen Modell vorhergesagten Werts vom tatsachlichen Wert der
abhangigen Variablen. Der rMAE beschreibt im Vergleich zum MAE die
dimensionslose relative Abweichung. Der Pearson-Korrelationskoeffizient (r) ist ein
Maly fuar die lineare Korrelation zwischen dem mit dem statistischen Modell
vorhergesagten Wert und dem tatsachlichen Wert der abhangigen Variablen. r kann
Werte zwischen -1 und 1 annehmen. Die drei Bewertungsgrofien werden mit den
folgenden Formeln ausgedruckt.

N
1
MAE = = 19,y 2.8
i=1
1
T 29— il
rMAE = N2 T8 2.9
y
N oy — )2 — YN (v — )2
r = lel(yl i’}) Zlil(yl yl) 2-10
Yi=1 (Vi —y)?

2.2 Ansatze zur Erfassung von Informationen zur Produktnutzung von
Power-Tools

Ziel dieses Kapitels ist die Eingrenzung der Forschungsarbeit auf die unbeobachtete
und skalierbare Erfassung von PUI in der Nutzungsphase bestehender
Produktgenerationen mittels Sensordaten. Daher wird in diesem Kapitel zunachst
die Charakterisierung der Produktnutzung mittels PUI fir die Produktentwicklung
von Power-Tools beleuchtet. Es folgt eine Betrachtung der Detailstufen von PUIL.
Daraufhin werden Quellen vorgestellt, aus denen PUI erfasst werden koénnen.
Abschlielend werden Anforderungen an die Erfassung von PUI aus den
Randbedingungen des Produktlebenszyklus abgeleitet.

12



Ansatze zur Erfassung von Informationen zur Produktnutzung von Power-Tools

221 Charakterisierung der Produktnutzung

Nach Ram & Jung (1990) kann die Nutzung eines Produkts in die Nutzungsfrequenz
und die Art der Nutzung eingeteilt werden. Wahrend die Nutzungsfrequenz Auskunft
daruber gibt, wie haufig ein Produkt verwendet wird, bezieht sich die Art der Nutzung
auf die verschiedenen Anwendungen und Situationen, fur die ein Produkt verwendet
wird, unabhangig davon, wie haufig es genutzt wird (Ram & Jung, 1990).
Beverungen et al. (2019) unterscheiden Daten flr Produkte in Nutzungsdaten,
Kontextdaten und Zustandsdaten.

e Nutzungsdaten beschreiben, wie ein Produkt verwendet wird, beispielsweise
durch Beschreibung der durchgefuhrten Tatigkeiten (Beverungen et al., 2019).

o Kontextdaten beziehen sich auf den Kontext eines Produkts. Kontext kann als
jede Information definiert werden, die zur Charakterisierung der Situation eines
Produkts verwendet werden kann (Abowd et al., 1999).

e Zustandsdaten beziehen sich auf den Zustand und die Funktionsfahigkeit des
Produkts, die Aufschluss uber Instandhaltungsmalinahmen geben konnen
(Beverungen et al., 2019).

Diese Aspekte kénnen als PUI zusammengefihrt werden. PUl beschreiben alle
einem Produkt zugeordneten Informationen, die aus der Nutzungsphase zurtck in
die Produktentwicklung flieRen (Fathi & Holland, 2009). Somit umfassen PUI
Nutzungs-, Kontext- und Zustandsdaten. PUI bilden einen bedeutsamen Bestandteil
des Wissens, das zur Konstruktion in der Produktentwicklung benétigt wird (van
Horn & Lewis, 2015). Daher werden in den folgenden Absatzen drei Ansatze zur
Charakterisierung der PUI vorgestellt. Verwendete Detailstufen werden kursiv
dargestellt.

Voet et al. (2019) stellen ein Framework zur Erfassung und Analyse von PUI vor. In
diesem Framework werden die PUI mit einem Nutzungsprofil charakterisiert. Das
Nutzungsprofil beschreibt die relevanten Aspekte auf der Grundlage zuvor
definierter Ziele und von Wissen Uber das untersuchte System und seine Interaktion.
Ein Nutzungsprofil kann verschiedene Nutzungselemente enthalten. Jedes
Nutzungselement erweitert das im Nutzungsprofil enthaltene Wissen. In dem
beschriebenen Framework sind Nutzungselemente einzelne Tatigkeiten oder
Parameter, die von integrierten Sensoren eines Systems erfasst werden. Fir den
Inhalt der Nutzungselemente werden maogliche Zusténde definiert. In Abbildung 2.5
ist das Framework dargestellt. Anhand der charakterisierten PUl werden Sensoren
und Algorithmen definiert. Das Vorgehen ermaoglicht den Aufbau von Wissen flr die
Produktentwicklung zur Verbesserung eines Produkts. (Voet et al., 2019)
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Abbildung 2.5: Framework von Voet et al. (2019) zur Generierung von Wissen zur
Produktverbesserung aus mit Sensoren und Algorithmen erfassten
Nutzungselementen. In Anlehnung an Voet et al. (2019, S. 4)

Voet et al. (2019) nutzen als Beispiel zur Charakterisierung der Produktnutzung
einen Geradschleifer und erfassen dabei folgende vier Nutzungselemente:

e die Zeitpunkte, in denen sich das Werkzeug in Kontakt mit dem Werkstlck
befindet,

¢ die Drehzahl wahrend des Schleifvorgangs,

¢ die Andruckkraft, die die anwendende Person beim Schleifen auf das Werkstlck
ausubt und
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e das Material des bearbeiteten Werkstlcks.

Deng & Thoben (2022) charakterisieren die Produktnutzung mit PUl in mehreren
Detailstufen. Dabei nutzen sie auf der obersten Abstraktionsebene ebenfalls ein
Nutzungsprofil. Innerhalb des Nutzungsprofils stellen Nutzungsaspekte jeweils
einen einzelnen Aspekt der Produktnutzung dar, der fur die Produktentwicklung
relevant ist. Ein Nutzungsaspekt wird weiterhin unterteilt in Nutzungsobjekte als
Informationseinheiten eines Nutzungsaspekts, die eine Menge von Parametern
oder Tatigkeiten im Sinne der Informatik enthalten. Die unterste Detailstufe besteht
aus Nutzungsvariablen, die einzelne Parameter und damit den Inhalt eines
Nutzungsobjekts reprasentieren. Die Charakterisierung nach Deng & Thoben (2022)
ist in Abbildung 2.6 visualisiert. (Deng & Thoben, 2022)

Nutzungsprofil
Nutzungsaspekte Zunehmende
_ i Detailtiefe
Nutzungsobjekt i und
~ i Genauigkeit
Nutzungsvariable V

Abbildung 2.6:  Charakterisierung der Produktnutzung mit Informationen zur
Produktnutzung in vier Detailstufen nach Deng & Thoben (2022). In
Anlehnung an Deng & Thoben (2022, S. 10)

Schmidt (2019) stellt eine Methodik vor, um PUl von Power-Tools aus der
gemessenen oder beobachteten Anwendung zu erfassen. Innerhalb der Methodik
stellt die Generalisierung der messtechnisch erfassten Produktnutzung eine Aktivitat
dar. Dazu werden Messdaten anhand von Clusterkriterien in zeitliche Abschnitte
unterteilt, die zu Tétigkeiten zusammengefasst werden. Schmidt (2019) nennt
folgende Clusterkriterien einschlieBlich moglicher Auspragungen als Beispiele zur
Charakterisierung der messtechnisch erfassten Produktnutzung flr das Schleifen
mit einem Winkelschleifer:

e die Korperhaltung (stehend, sitzend, liegend, Arbeiten in Brusthdhe, am Boden
oder Uber Kopf sowie bestimmte Gelenkwinkel),

e das verwendete Werkzeug (Trennscheibe, Schleifscheibe, Schruppscheibe,
Facherscheibe oder Polierscheibe),

¢ die Arbeitsweise (Schleifen, Trennen, Schruppen oder Polieren) oder

¢ interne Geratedaten (Leistungsaufnahme, Drehmoment oder Drehzahl).
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Das Vorgehen von Schmidt (2019) zur Ableitung von Tétigkeiten aus der
messtechnisch erfassten Produktnutzung innerhalb seiner Methodik ist in Abbildung
2.7 dargestellt.

Messtechnisch
erfasste
Produktnutzung

Messdaten

1 Ableitung von Tétigke

Zeit, : :

1 1 1 1
Basis von Parametern/Messdaten
] ]

-——fF-— -} --

1
1
1
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]
1
1

Tatigkeit 1

Tatigkeit 2

Tatigkeit 3

Tatigkeit 4

Zeit'

Abbildung 2.7:  Vorgehen von Schmidt (2019) zur Ableitung von Tatigkeiten aus der
messtechnisch erfassten Produktnutzung anhand definierter
Clusterkriterien. In Anlehnung an Schmidt (2019, S. 149)

Die drei Ansatze zur Charakterisierung der Produktnutzung teilen die Eigenschaft,
dass die PUI auf verschiedenen Detailstufen beschrieben werden. Zudem werden
die PUIl bis auf einzelne Parameter oder Zustédnde heruntergebrochen, die
quantitativ oder qualitativ beschrieben werden. Deng & Thoben (2022) verwenden
mit dem Nutzungsaspekt und Nutzungsobjekt zwei Detailstufen zwischen dem
Ubergeordneten Nutzungsprofil und der spezifischen Nutzungsvariable. Voet et al.
(2019) etablieren mit dem Nutzungselement eine Detailstufe zwischen dem
Ubergeordneten  Nutzungsprofii  und dem  spezifischen Zustand des
Nutzungselements. Schmidt (2019) nutzt Tétigkeiten, die gemeinsam die
Produktnutzung beschreiben, als Detailstufe zwischen der Ubergeordneten
messtechnisch erfassten Produktnutzung und den spezifischen Clusterkriterien. Die
Téatigkeiten werden aus Messdaten retrospektiv zusammengefuhrt.
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Voet et al. (2019) und Schmidt (2019) nutzen fur ihre Charakterisierung der
Produktnutzung das Beispiel Schleifen mit Power-Tools. Dies zeigt, dass eine
Detailstufe zur Charakterisierung fur das Schleifen mit Power-Tools ausreichend ist.
Daher wird fur diese Forschungsarbeit eine aquivalente Detaillierung verwendet. Die
Produktnutzung wird mit PUl durch Nutzungselemente mit qualitativen und
quantitativen Zustdnden nach Voet et al. (2019) charakterisiert. Der Umfang an
moglichen  Nutzungselementen macht eine Fokussierung auf relevante
Nutzungselemente und Zusténde notwendig.

Zusammenfassend wird die Produktnutzung mittels PUI beschrieben. PUI
beinhalten alle einem Produkt zugeordneten Informationen, die aus der
Nutzungsphase zurtck in die Produktentwicklung flieRen. Die PUI werden im
Rahmen dieser Forschungsarbeit in Nutzungselemente detailliert. Fur die
Nutzungselemente werden spezifische Zusténde definiert.

2.2.2 Datenquellen zur Erfassung von Informationen zur
Produktnutzung

PUI kdnnen aus unterschiedlichen Datenquellen erfasst werden. Ein Beispiel mit
grolem Potenzial fur die Produktentwicklung ist die Erfassung von
Kundenmeinungen durch beschreibungsbasierte Text-Mining-Methoden aus
Online-Bewertungen (Jin et al., 2019). Ein weiteres Beispiel ist die Erfassung von
PUI aus Sensordaten wahrend der Produktnutzung (van Horn & Lewis, 2015).
Erfasste Sensordaten konnen direkt Nutzungselementen zugeordnet werden, zum
Beispiel bei der quantitativen Andruckkraft einer anwendenden Person (Voet et al.,
2019). Alternativ kdnnen Nutzungselemente aus Sensordaten abgeleitet werden,
wie beispielsweise zur Erfassung der durchgefuhrten Tatigkeit (Schmidt, 2019) oder
zur Erfassung des bearbeiteten Werkstlcks (Voet et al., 2019).

Die Erfassung von PUI mittels Sensoren wurde durch die Miniaturisierung von
Sensoren und durch Fortschritte in der Informationstechnologie erleichtert
(Abramovici et al., 2009). Nach Jun et al. (2009) kdnnen in ein Produkt eingebettete
Informationsmodule (PEID) in vier Kategorien eingeteilt werden:

e PEID als 1-Bit-Transponder (Typ A),

e PEID des passiven oder semi-passiven Typs mit Speicher (Typ B),

e PEID des aktiven Typs mit Sensor, Speicher, Mikroprozessor und Modul zur
Energieversorgung (Typ C) oder

e PEID als Modul fir smarte Produkte mit Sensor, Speicher, Mikroprozessor,
Modul zur Energieversorgung und Kommunikationsmodul (Typ D).
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Im Rahmen dieser Forschungsarbeit werden Systeme des Typs C oder D als PEID
bezeichnet, die mindestens einen Sensor, einen Mikroprozessor, eine
Speichereinheit und ein Modul zur Energieversorgung, wie eine Batterie, enthalten.
Somit ermoglichen PEID die Erfassung, Verarbeitung und Speicherung von
Sensordaten (Jun et al., 2009). Eine Verwendung eines PEID ist sowohl auf
Gesamtsystemebene (Kiritsis, 2011) als auch auf Teilsystem- und
Komponentenebene, beispielsweise in Maschinenelementen (Vorwerk-Handing et
al., 2020), moglich. Methodische Ansatze zur strukturierten Bereitstellung von PUI
in der Produktentwicklung uUber eine Benutzerschnittstelle wurden beispielweise
durch Abramovici & Lindner (2011) untersucht.

Nach Bertoni (2020) ist eine vertretene Auffassung im Stand der Forschung, dass
aus Sicht der datengetriebenen Produktentwicklung bereits viele Daten zur
Ableitung von PUI vorhanden sind und nur noch die Frage offen ist, wie diese
genutzt werden kdénnen. Um dies weiter zu untersuchen, fuhrte Bertoni (2020) eine
systematische Literaturrecherche durch, bei der 32 Publikationen zur
Bedarfsermittlung wahrend der Konzeptphase in der datengetriebenen
Produktentwicklung aus insgesamt 591 Publikationen selektiert wurden. In den
Publikationen wurde untersucht, welche Datenquellen in den verschiedenen
Phasen der datengetriebenen Produktentwicklung genutzt wurden. Die
Datenquellen zur Bedarfsermittiung wurden von Bertoni (2020) geclustert und sind
in Abbildung 2.8 dargestellt. (Bertoni, 2020)
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Anzahl an Publikationen

Online Bewertungen

Daten aus Sozialen Medien
Schriftliche Kundenbewertungen
Daten aus integrierten Sensoren
Daten aus interner Kundendatenbank
Daten aus Onlinekdufen

Bestehende Dokumente und Reports
Kundenbefragungen

Social Media + Report

Bestehende Konstruktionsdaten

o
N

4 6 8

Abbildung 2.8:  Datenquellen zur Bedarfsermittlung in der Konzeptphase der
datengetriebenen Produktentwicklung. In Anlehnung an Bertoni
(2020, S. 105)

Die Recherche von Bertoni (2020) ergab zudem eine Uberwiegende Verwendung
von Text-Mining-Methoden (19 von insgesamt 32), die auf soziale Medien und
Online-Rezensionen (17 von insgesamt 32) angewandt wurden. Insgesamt wurden
kaum Sensordaten verwendet. Bertoni (2020) kommt auf der Grundlage seiner
Untersuchungen zu dem Schluss, dass die Ansicht falsch sei, es wurden aufgrund
der zunehmenden Verbreitung von PEID bereits viele Sensordaten als PUI in der
datengetriebenen Produktentwicklung genutzt. Dies fuhrt fir Bertoni (2020) zur
Notwendigkeit, Methoden und Ansatze zur Erfassung und Analyse von PUI aus
Sensordaten zu entwerfen, anstatt bereits verfligbare Sensordaten zu verwenden.
(Bertoni, 2020)

Die seltene Verwendung von Sensordaten in wissenschaftlichen Publikationen im
Bereich der datengetriebenen Produktentwicklung zeigt den Bedarf an Ansatzen zur
Erfassung von PUI mittels Sensordaten. Auch die Bildung von Simulationsmodellen
zur Generierung synthetischer Sensordaten, beispielweise durch van Horn & Lewis
(2015), zeigt den Bedarf. Nach Deng et al. (2021) stellt die Erfassung und
Aufbereitung von PUI eine Herausforderung dar, insbesondere wenn keine
bestehenden Datenstrome genutzt werden kdnnen.
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Ob und mit welchem Erfolg bereits Sensordaten zur Ableitung von PUI gesammelt
werden kdnnen, hangt vom Produkt und den Randbedingungen ab. So eignen sich
Produkte mit einem oder mehreren PEID gut fur die Erfassung von PUI, da bereits
Sensordaten zur Bestimmung des Kontexts vorliegen und somit die Ableitung
weiterer PUI vereinfacht wird. Zudem erfordert die Erfassung neuer Sensordaten
bei vorhandener Infrastruktur durch einen PEID einen geringeren zusatzlichen
Aufwand (Holler et al., 2016). Auch begtnstigen homogene und standardisierte
Gesamtsysteme einschlieBlich der Umgebung die erfolgreiche Erfassung von PUI,
da der Daten- und Informationsaustausch vereinfacht wird (Holler et al., 2016).
Beispielweise kdénnen im Automobilbereich (Heinrich, 2016) und bei
Arbeitsmaschinen (Eckstein, 2017) unkomplizierter als bei Power-Tools neue
Sensordaten erhoben werden, da die Infrastruktur durch vorhandene PEID in Form
von Steuergeraten schon gegeben ist. Bei Power-Tools besteht aufgrund der Vielfalt
an unterschiedlichen Umgebungen, einer im Vergleich zum Automobilbereich
geringen Dichte an Sensoren und PEID noch Bedarf fur Ansatze und Methoden zur
Erfassung von PUI.

Zusammenfassend konnen Sensordaten als Datenquelle zur Ableitung von PUI far
die Produktentwicklung dienen. Aufgrund des Bedarfs an Ansatzen zur Erfassung
von PUI mittels Sensordaten bei Power-Tools wird die Erfassung von PUI fUr diese
Forschungsarbeit auf Sensordaten eingegrenzt. Ob und mit welchem Erfolg bereits
Sensordaten zur Ableitung von PUI gesammelt werden kdnnen, hangt von dem
Produkt und den Randbedingungen ab. Daher werden in Kapitel 2.2.3
Anforderungen an messtechnische Erfassung abgeleitet und in Kapitel 2.3 die
messtechnische Erfassung bei Power-Tools vorgestellt.

2.2.3 Anforderungen an messtechnische Erfassung von
Informationen zur Produktnutzung

Der Zeitpunkt, zu dem PUI erfasst werden, lasst sich anhand des
Produktlebenszyklus einordnen. Eine grobe Einteilung des Produktlebenszyklus
erfolgt in drei aufeinanderfolgende Phasen, wobei die Produktentwicklung in der
ersten Phase stattfindet. Die Produktentwicklung liefert Informationen fur die
Nutzungs- und Endphase des Produkts und enthalt Informationen aus der
Nutzungs- und Endphase, wie in Abbildung 2.9 dargestellt. (Wellsandt et al., 2015)
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Riickwartsgerichteter Informationsfluss
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Abbildung 2.9:  Vorwarts- und ruckwartsgerichteter Informationsfluss im
Produktlebenszyklus. In Anlehnung an Wellsandt et al. (2015, S. 243)

Um die bei der Nutzung gewonnenen Informationen in die Synthese der Gestalt
eines Produkts einflieBen lassen zu konnen, ist ein Informationsrickfluss
erforderlich (Ehrlenspiel & Meerkamm, 2017; Wynn & Maier, 2022). Dabei
unterscheiden Ehrlenspiel & Meerkamm (2017) kurze Regelkreise, die meist
innerhalb der Produktentwicklung stattfinden, und lange Regelkreise, wie die
Ruckkopplung aus der Nutzungsphase des Produkts.

Bei Betrachtung eines Entwicklungsprozesses eines einzelnen Produkts ist es
zielfuhrend, die Regelkreise moglichst kurz zu halten, um schnell und iterativ
Erkenntnisse zu erzielen. Dazu werden verschiedene Aktivitaten innerhalb der
Produktentwicklung unternommen. Bei Power-Tools kann die Produktnutzung
beispielsweise in Anwendungsanalysen in der realen Anwendungsumgebung und
in manuellen Tests in einer Laborumgebung erfasst werden (Gwosch, 2019). Beide
Falle werden im Rahmen dieser Forschungsarbeit als beobachtete
Probandenstudien wahrend der Produktentwicklung charakterisiert.

Schmidt (2019) entwickelte Methoden zur messtechnischen Erfassung von
Informationen  zur  Produktnutzung bei Power-Tools in beobachteten
Probandenstudien. Dazu werden Kameras in Verbindung mit verschiedenen
Sensoren eingesetzt. Dabei finden eine durchgehende Beobachtung der
anwendenden Person wahrend der Messung und eine manuelle Analyse der
Messdaten statt, was einen hohen Aufwand erzeugt (Schmidt, 2019). Der Aufwand
zur Erfassung der Produktnutzung in einer Probandenstudie ist nur bei kleiner
Probandenzahl vertretbar (Deng et al., 2019). Fir Probandenstudien schlagt
Schmidt (2019) vor, dass die Erfassung der Produktnutzung aus den Messdaten
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softwarebasiert und teilautomatisiert erfolgen sollte, beispielsweise mit dem Ansatz
des Machine-Learnings, um der Herausforderung der Aufwandsreduzierung zu
begegnen.

Fur die Unterstltzung der Konstruktion in der datengetriebenen Produktentwicklung
sind groRe Datenmengen vorteilhaft. Bei Probandenstudien ist der Aufwand nur
vertretbar, wenn die Anzahl der Probanden gering ist (Deng et al., 2019).
Stattdessen sollte die Erfassung von PUl aus Sensordaten aufgrund des Aufwands
skalierbar und nicht manuell erfolgen (Ghosh et al., 2018). Fur die Messung von
menschlichem Verhalten im Bereich der Psychologie wird eine Skalierung sowohl
hinsichtlich einer groReren Anzahl von zu untersuchenden Personen als auch
hinsichtlich einer schnelleren Messung angestrebt (Germine et al., 2021). Ghosh et
al. (2017) beziehen die Skalierbarkeit bei der Erfassung von PUI auf die Anzahl von
zu untersuchenden Personen. Unter skalierbarer Erfassung im Kontext der
messtechnischen Erfassung von PUI wird verstanden, dass diese bei zusatzlichen
anwendenden Personen mit geringem Aufwand verbunden ist.

Die Erfassung von PUI aus Sensordaten in der Nutzungsphase ist in der Regel
durch eine unbeobachtete Erfassung gekennzeichnet. Unbeobachtete Erfassung
von PUI bedeutet im Rahmen dieser Forschungsarbeit, dass der Kontext nur durch
Kontextdaten geschaffen wird. Im Gegensatz dazu stehen Probandenstudien, bei
denen der Kontext beispielsweise durch Fragebdgen erhoben oder durch das
Versuchsdesign geschaffen wird.

Wird die Betrachtung eines einzelnen Produktlebenszyklus aus Abbildung 2.9 auf
mehrere Produktgenerationen erweitert, ergibt sich eine weitere Moglichkeit der
Informationsrickfuhrung aus der Nutzungsphase. Anstatt PUl erst nach der
Markteinfuhrung in die Produktentwicklung zuruckflieRen zu lassen, konnen PUI aus
bereits auf dem Markt befindlichen Produktgenerationen in die Produktentwicklung
einer neuen Produktgeneration einflieRen. Dies bietet den Vorteil, dass die
Ruckkopplung aus der Nutzungsphase keinen langen Regelkreis mehr bildet. Die
Verkurzung des Regelkreises der Informationsruckfuhrung wird durch den Prozess
der technischen Vererbung nach Lachmayer et al. (2014) veranschaulicht, der in
Abbildung 2.10 dargestellt ist. Dabei werden datengetriecbene Ansatze zur
Erfassung von PUI verwendet, um die Produktentwicklung neuer Generationen auf
der Grundlage der PUI zu unterstitzen (Lachmayer et al., 2014). Dieser Prozess ist
Teil der Ergebnisse des Sonderforschungsbereichs 653 mit dem Titel ,Gentelligente
Bauteile im Lebenszyklus — Nutzung vererbbarer, bauteilinharenter Informationen in
der Produktionstechnik®, der sich mit kommunikationsfahigen sensorintegrierten
Bauteilen sowie der Uberfiihrung gesammelter Informationen zur Verbesserung der
nachsten Produktgeneration beschaftigt hat.
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Abbildung 2.10: Prozess der technischen Vererbung nach Lachmayer et al. (2014) zur
Verbesserung eines Systems nachfolgender Produktgenerationen
durch Informationen zur Produktnutzung. In Anlehnung an Lachmayer
et al. (2014, S. 184)

Zusammenfassend kann die Erfassung der Produktnutzung in einer
Probandenstudie oder durch die messtechnische Erfassung von PUI in der
Nutzungsphase erfolgen. Anforderungen an zu entwickelnde Ansatze zur
messtechnischen Erfassung von PUI in der Nutzungsphase sind die unbeobachtete
und skalierbare Erfassung sowie Analyse. Um dem hohen Aufwand bei der Analyse
der PUI zu begegnen, eignet sich eine softwarebasierte teilautomatisierte
Auswertung mittels Machine-Learning. Dies fuhrt zu einer Skalierbarkeit des
Aufwands. Fur eine unbeobachtete Erfassung von PUI sind die Erfassung und
Verarbeitung von Kontextdaten notwendig.

2.3 Messtechnische Erfassung von Informationen zur Produktnutzung
bei Power-Tools

Dieses Kapitel umfasst die messtechnische Erfassung von PUI wahrend der
Produktentwicklung und der Nutzungsphase von Power-Tools. Es werden im oder
am Power-Tool applizierte Sensoren und Sensormodule als Alternative zu PEID
vorgestellt. Darauf wird der Ansatz des virtuellen Sensors mit den dabei
verwendeten Modellen und Herausforderungen prasentiert.
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2.31 Einsatz von Sensoren

Nach Schmidt (2019) kann die Messtechnik zur Erfassung von PUI von Power-Tools
in die Kategorien externe Messtechnik, Messtechnik, die an der anwendenden
Person appliziert ist, und Messtechnik, die am oder im Power-Tool appliziert ist,
unterteilt werden. Ein Beispiel flir externe Messtechnik ist eine aufgestellte
Videokamera. Ein Beispiel fur Messtechnik, die an einer anwendenden Person
appliziert ist, ist eine Eyetracking-Brille. Beispiele fur Messtechnik, die am oder im
Power-Tool appliziert werden, sind Strom- oder Vibrationssensoren. Alle drei
Kategorien der Messtechnik kénnen zur Erfassung von PUI bei Power-Tools in
Probandenstudien eingesetzt werden. (Schmidt, 2019)

Erfassung von PUI unter den Randbedingungen der Nutzungsumgebung ist eine
grolRe Herausforderung (Vichare et al.,, 2007). In Kapitel 2.2.3 wurde die
Anforderung abgeleitet, dass die Erfassung von PUI wahrend der Nutzungsphase
unbeobachtet und skalierbar erfolgen soll. Fir Messtechnik, die extern aufgestellt
ist, bedeutet das, dass die unbeobachtete Messung nur am Aufstellungsort erfolgen
kann. Somit ist die Verwendung nur bei einer ortsfesten Anwendung mdglich. Dies
gilt beispielsweise flr einen spezifizierten Arbeitsplatz in einem manuellen
Fertigungsprozess, nicht aber fir eine freie Anwendung ohne festen Einsatzort.
Auch der Einsatz von Sensoren, die an einer anwendenden Person appliziert
werden, ist bei einer unbeobachteten Anwendung mit Herausforderungen
verbunden. So muss sichergestellt werden, dass der Sensor an der anwendenden
Person, beispielsweise Uber Handschuhe oder eine Smartwatch, korrekt appliziert
ist, da eine fehlerhafte Applikation eine StorgrofRe darstellt. Fur beide Kategorien
stellt die unbeobachtete Erfassung eine Herausforderung dar, da die Messung nicht
am Power-Tool erfolgt und damit erst der Kontext zum Power-Tool hergestellt
werden muss. Es muss beispielsweise festgestellt werden, welche Art des Produkts
verwendet wird und wann die Nutzung stattfindet. Dies setzt eine Kopplung
zwischen Messtechnik und Power-Tool voraus, beispielsweise Uber eine kabellose
Datenubertragung mittels Bluetooth. Aufgrund dieser Herausforderungen befasst
sich diese Forschungsarbeit nur mit am oder im Power-Tool applizierter
Messtechnik.

Tabelle 2.1 zeigt eine Ubersicht Uber die an und in Winkelschleifern applizierte,
eingesetzte Messtechnik in Form der Messgrof3e und der Sensoren. Erganzend
werden zugehorige wissenschaftliche Publikationen und Patente aufgefihrt.
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Tabelle 2.1: Ubersicht von Sensoren, die an oder in einem Winkelschleifer
appliziert wurden

MessgrofRe Messmethode Quelle

Position d. Welle relativ

. Wirbelstromsensor (Matthiesen et al., 2016)
zum Gehause

Elektrischer

: Stromsensor (Matthiesen et al., 2016)
Eingangsstrom

Magnetischer oder
Drehzahl der Welle optischer
Winkelsensor

(Matthiesen et al., 2016; Matthiesen,
Gwosch & Bruchmtller, 2017)

Temperatur in der Thermoelement (Matthiesen et al., 2016; Matthiesen,
Maschine Gwosch & Bruchmiller, 2017)

(Liljelind et al., 2010; Liljelind et al.,
Beschleunigungs- 2013; A. Lim et al., 2013; Matthiesen,
sensor Gwosch & Bruchmuiller, 2017; Yusuf et
al., 2019; Zimprich et al, 2021)

Beschleunigung

Kraft zwischen Werkzeug Kraft-Momenten-

und Antriebsstrang Sensor (Phan et al., 2017; Phan et al., 2020)

Kraft-Momenten-

Drehmoment
Sensor

(Phan et al., 2017; Phan et al., 2020)

Rotationsgeschwindigkeit

) Gierratensensor (Klee & Faisst, 2013)
eines Systems

Inertiale

Ecwcying=salch Messeinheit (IMU

) (Schmid etal., 2021)

Ein Grofteil der in der Tabelle dargestellten Messtechnik weist die Gemeinsamkeit
auf, dass nur der Messaufnehmer an oder im Power-Tool appliziert wird. Das
Messsignal wird per Kabel an einen stationaren Teil des Messsystems Ubertragen,
der den Messumformer und die Auswerteeinheit enthalt. Dieser Aufbau ermoglicht
hohe Abtastraten und eine gute Signalqualitat. Solche Messsysteme werden in
dieser Forschungsarbeit als Labor-Messsysteme bezeichnet, da sie sich aufgrund
des stationaren Messsystems am besten fir Probandenstudien in einer
Laborumgebung eignen. Abbildung 2.11 zeigt ein Labor-Messsystem am Beispiel
der Vibrationsmessung am Getriebegehause eines Winkelschleifers.
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Abbildung 2.11: Aufbau und Anwendung eines Labor-Messsystems am Beispiel der
Vibrationsmessung am Getriebegehause eines Winkelschleifers. In
Anlehnung an Sang (2020)

Fiar den Einsatz in der Nutzungsphase ist es notwendig, dass die Messung ohne
kabelgebundenes, stationdares Messsystem erfolgt. Zudem sollte die
Datenerfassung skalierbar erfolgen. Ein geeigneter Ansatz ist die Integration eines
PEID in die Maschine. Dazu werden Mikroprozessor, Speichereinheit und Modul zur
Energieversorgung des PEID als Microcontroller zusammengefasst. In der
Serienproduktion ist dies aufgrund der bereits im Produkt integrierten Infrastruktur
wie fur andere Zwecke verwendete Leiterplatten und Microcontroller oftmals mit
skalierbarem Aufwand mdglich. Aufgrund des geringen Bauraums werden hierfur in
der Regel mikro-elektro-mechanische Systeme (MEMS) eingesetzt.

Bei der Erforschung der Erfassung von PUI in wissenschaftlichen Studien oder in
den frihen Phasen der Produktentwicklung besteht das Problem, dass die
Integration eines PEID nur mit groRem Aufwand maglich ist. Dies liegt in der hohen
Fertigungstiefe begrindet, die notwendig ist, um die Integration eines PEID bei
begrenztem Bauraum durchzufUhren. Daher werden in wissenschaftlichen Studien
oder in den frihen Phasen der Produktentwicklung in der Regel prototypische
Systeme oder Ersatzsysteme verwendet, um die Integration eines PEID auf dem
Niveau der Serienproduktion abzubilden.

Ghosh et al. (2017) beantworten ihre Forschungsfrage: ,How can quantitative and
scalable user—product interaction data be obtained?” (S. 2), indem sie ein vom
Produkt separierbares System mit integrierten Sensoren und Auswerteeinheit in
Form eines Microcontrollers verwenden, um Messdaten zu erfassen. Auch Vichare
et al. (2007) schlagen ein generisches Konzept fur ein Hardware-Software-Modul
mit Sensoren, einer Speichereinheit und einem Microcontroller zur Erfassung der
PUI handgehaltener Gerate wahrend der Nutzung vor. Messsysteme, bei denen der
Messaufnehmer, der Messumformer und die Auswerteeinheit als kompaktes Modul
mit integrierter Speichereinheit und Stromversorgung ausgefuhrt sind, werden in
dieser Forschungsarbeit als Sensormodul bezeichnet.
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Ein Sensormodul kann in wissenschaftlichen Studien oder in den fruhen Phasen der
Produktentwicklung die Integration eines PEID zur Erfassung von PUl wahrend der
Nutzungsphase abbilden. Abbildung 2.12 zeigt ein Sensormodul zur Messung der
Vibration am Getriebegehause eines Winkelschleifers.
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Abbildung 2.12: Anwendung des Sensormoduls Cross-Domain Development Kit XDK
110 (Robert Bosch GmbH, Gerlingen-Schillerhdhe, Deutschland) am
Beispiel der Vibrationsmessung am Getriebegehause eines
Winkelschleifers.

RedzZepagi¢ et al. (2020) nutzen ein Sensormodul mit einer inertialen Messeinheit
(IMU) und einem Mikrofon in einem Gehause, das leicht l6sbar an einem
Akkuschrauber zur automatisierten Qualitatskontrolle befestigt wird. Yang et al.
(2019) entwickeln kompakte nicht-invasive Sensormodule mit einer IMU fir mehrere
Arten von Power-Tools, um damit PUl zu erfassen. Das Sensormodul kann
entweder am Griff befestigt oder in die Elektronik des Power-Tools integriert werden
(Yang et al., 2019). Heinis et al. (2018) nutzen ein in einen Akkuschrauber
integriertes Sensormodul mit einem Beschleunigungssensor und einem Mikrofon
zur Vorhersage der durchgefuhrten Tatigkeit mit einem Akkuschrauber. Wilwer et
al. (2020) zeigen die Applikation des auf dem Markt verfugbaren Sensormoduls
Cross-Domain Development Kit XDK 110 (Robert Bosch GmbH, Gerlingen-
Schillerhéhe, Deutschland) mit einer IMU, einem Mikrofon und Umweltsensoren an
einem Akkuschrauber. In Abbildung 2.13 zeigt die IMU fur das Sensormodul von
Yang et al. (2019) sowie die Sensormodule von Wilwer et al. (2020), Heinis et al.
(2018) und Redzepagic¢ et al. (2020). Diese Beispiele zeigen den erfolgreichen
Einsatz von Sensormodulen.
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Abbildung 2.13: IMU fir das Sensormodul von Yang et al. (2019) (a) sowie
Sensormodule von Wilwer et al. (2020) (b), von Heinis et al. (2018)
(¢) und von Redzepagic et al. (2020) (d), die am Beispiel
Akkuschrauber eingesetzt werden. In Anlehnung an Heinis et al.
(2018, S. 37), Redzepagi¢ et al. (2020, S. 131), Wilwer et al. (2020,
S. 143) und Yang et al. (2019, S. 37)

Zusammenfassend werden zur messtechnischen Erfassung von PUI bei Power-
Tools verschiedene Sensoren am oder im Power-Tool appliziert. Sensormodule sind
geeignet, um die Integration eines PEID in wissenschaftlichen Studien oder in den
frihen Phasen der Produktentwicklung abzubilden.

2.3.2 Einsatz von virtuellen Sensoren

Virtuelle Sensoren bestehen aus einer Kombination von physikalisch vorhandenen
Sensoren oder Messdaten und mathematischen Modellen zur Vorhersage einer
schwer oder gar nicht zu messenden Ausgangsgrofde aus Messwerten als
EingangsgroRe (Becker & Krause, 2010). Ein Zweck virtueller Sensoren besteht
darin, durch die Kombination von Messdaten, die mittels physikalisch vorhandener
Sensoren gemessen werden, die Erfassung einer ZielgroRe zu ermdglichen, die
nicht direkt messbar ist (Kabadayi et al., 2006).

Im folgenden Absatz wird die Definition virtueller Sensoren diskutiert. Virtuelle
Sensoren werden auch Softsensoren oder Softwaresensoren genannt. In der
Literatur gibt es abweichende Definitionen fiur virtuelle Sensoren (Jiang et al., 2021).
In manchen Fallen bezieht sich der virtuelle Sensor nur auf das mathematische
Modell (Graziani & Xibilia, 2020). Teilweise werden nur Messdaten eines einzelnen
Sensors verwendet, zum Beispiel wenn das Modell des virtuellen Sensors eine
Ubertragungsfunktion darstellt (Liu et al., 2009). Darlber hinaus werden virtuelle
Sensoren verwendet, um eine qualitative Zielvariable anstelle einer quantitativen
Zielvariable zu erfassen (Bustillo et al., 2011).
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In dieser Forschungsarbeit werden virtuelle Sensoren folgendermallen definiert:
Virtuelle Sensoren bestehen aus mehreren physisch vorhandenen Sensoren und
mathematischen Modellen, die eine quantitative oder qualitative Zielgréf3e aus den
Sensordaten berechnen oder vorhersagen.

Die Darstellung eines virtuellen Sensors in Abbildung 2.14 erfolgt am Beispiel der
Vorhersage der ZielgroRe Kréfte im Werkzeugkontakt in Anlehnung an (Chéruy,
1997).

Virtueller Sensor

Kraft

:| Mehrere physisch Mathematisches |
: vorhandene Modell :
Sensoren 100 Zeit
. e’ i
— o >
Nicht direkt : Mess- 10 e Vorhersage der
messbare ZielgroBe : daten | = #*° ZielgroBe
Kréfte im o P | Kréfte im
Werkzeugkontakt e .. Werkzeugkontakt

Abbildung 2.14: Virtueller Sensor als Kombination von physisch vorhandenen
Sensoren in einem Messsystem und einem Modell, dargestellt am
Beispiel der Vorhersage von Kraften im Werkzeugkontakt. In
Anlehnung an Chéruy (1997, S. 194)

Fur virtuelle Sensoren konnen je nach Wissen uber das Produkt verschiedene
Modelle verwendet werden (Becker & Krause, 2010). Nach Kadlec et al. (2009)
konnen Modelle virtueller Sensoren modellgetriebenen und datengetriebenen
Ansatzen zugeordnet werden. Modelle des modellgetriebenen Ansatzes
beschreiben die physikalischen und chemischen Zusammenhange (Kadlec et al.,
2009). Modelle des datengetriebenen Ansatzes sind vor allem Black-Box-Modelle
(Kadlec et al., 2009). Black-Box-Modelle umfassen statistische Modelle, die mittels
Machine-Learning parametriert werden.

Ein Vorgehen zur Bildung, Validierung und Anwendung von statistischen Modellen
fur virtuelle Sensoren ist in Abbildung 2.15 skizziert. Das Vorgehen orientiert sich
an der allgemeinen Beschreibung der Bildung und Anwendung von Modellen nach
Tonshoff et al. (1992). Bei der Modellbildung wird das Modell anhand der Eingangs-
und AusgangsgroRen des zu modellierenden Prozesses parametriert. Bei der
Modellvalidierung wird das Modell durch den Vergleich zwischen den
Ausgangsgrolien des Prozesses und des Modells validiert. Bei der Anwendung
werden die AusgangsgroRen des Prozesses nicht gemessen, sondern uUber das
Modell aus den EingangsgrofRen vorhergesagt oder berechnet. Der virtuelle Sensor
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besteht aus Sensoren, die die Eingangsgrof3en fur das Modell messen, und dem
validierten Modell, das die Ausgangsgrolle des Prozesses vorhersagt oder
berechnet.

1 1
Eingangs- Ausgangs- | Eingangs- Ausgangs- i Eingangs- Ausgangs-
groéflen gréfRen : groRen gréflken | groRen gréfRen
I I -----------------------------
| }» |
1 1
Modell ' Modell ' Modell
| |
1 1
Modellbildung i Modellvalidierung |  Anwendung des
(Parametrierung E (Bestimmung der E Modells (als Teil eines
bei Black-Box ! Modellqualitat) ' virtuellen Sensors)
Modellen) ! !

Abbildung 2.15: Bildung, Validierung und Anwendung von Black-Box-Modellen. In
Anlehnung an Tonshoff et al. (1992, S. 678)

Bei fast allen Anwendungen virtueller Sensoren mittels datengetriebener Ansatze
wird ein einziges Modell parametriert, ohne zwischen Arbeitspunkten eines
Prozesses des Produktes zu unterscheiden (Souza et al.,, 2016). Fir
unterschiedliche Betriebszustande hat es sich im Bereich der Prozessindustrie
bewahrt, flr jeden Betriebszustand ein eigenes Modell zu parametrieren (Facco et
al., 2009). Die Identifikation des Betriebszustands fur die Zuordnung des passenden
Modells stellt eine Herausforderung beim Einsatz von virtuellen Sensoren dar
(Camacho & Pico, 2006; N. Lu & Gao, 2005).

Fir Power-Tools entspricht der Betriebszustand den Tatigkeiten und
Arbeitspunkten. Das Verhalten eines Power-Tools kann sich abhangig von den
Tatigkeiten oder Arbeitspunkten unterscheiden, zum Beispiel bei der Verstimmung
des Schlagwerks eines Bohrhammers (Schafer, 2018). Daher ist die Identifikation
der durchgeflihrten Tatigkeit und des Arbeitspunktes bedeutsam, bei denen ein
unterschiedliches Verhalten des Power-Tools vorliegt. Dies ermdglicht den
Austausch von Modellen innerhalb des virtuellen Sensors in Abhangigkeit von der
Tatigkeit oder des Arbeitspunktes.

Zusammenfassend werden bei schwer oder gar nicht messbaren ZielgréfRen
virtuelle Sensoren eingesetzt, die mehrere physisch vorhandene Sensoren und
mathematische Modelle zur Vorhersage der ZielgroRe verwenden. Fir die
Realisierung eines virtuellen Sensors mussen Modelle gebildet und validiert werden.
Dazu konnen statistische Modelle verwendet werden. Bei stark unterschiedlichen
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Tatigkeiten oder Arbeitspunkten sollten bei virtuellen Sensoren spezifische Modelle
fur die jeweilige Tatigkeit und den jeweiligen Arbeitspunkt benutzt werden. Um das
korrekte Modell zu verwenden, mussen die Tatigkeit und der Arbeitspunkt sicher
erkannt werden.

2.4  Nutzungselemente beim Schleifen mit Power-Tools

In dieser Forschungsarbeit wird die unbeobachtete und skalierbare Erfassung der
PUI beim Schleifen mit Power-Tools untersucht. Die Erfassung wird anhand von drei
relevanten Nutzungselementen untersucht, die in diesem Kapitel vorgestellt werden.
Die Nutzungselemente sind die durchgefuhrte Tatigkeit, die Krafte im
Werkzeugkontakt und die Krafte am Antriebsstrang. Zuerst wird der Nutzen dieser
Elemente fur die Produktentwicklung vorgestellt. In den Kapiteln 2.4.1 bis 2.4.3 wird
der Stand der Forschung zum Nutzungselement fur das Schleifen mit Power-Tools
und angrenzende Bereiche vorgestellt.

Bei Power-Tools wird der Kontext der Nutzung qualitativ durch eine Anwendung und
in hoherem Detaillierungsgrad durch eine Tatigkeit beschrieben. Der
Nutzungskontext in Form der Tatigkeit beeinflusst die Produktperformance und
Kundenakzeptanz eines Produkts (He et al., 2012). Die Kenntnis der Tatigkeit ist
notwendig, um eine sinnvolle Auswertung von Sensordaten aus der unbeobachteten
Erfassung wahrend der Nutzungsphase durchzufihren (Lehmhus et al., 2015). Bei
der Anwendung eines virtuellen Sensors muss, wie in Kapitel 2.3.2 ausgefuhrt, die
Tatigkeit sicher erkannt werden, um das korrekte Modell flr den virtuellen Sensor
zu verwenden. Daher ist die Kenntnis der Tatigkeit beim Schleifen mit Power-Tools
von grofRer Bedeutung fur die Produktentwicklung. (Dorr, Spoden et al., 2022)

Ein wesentlicher Nutzen der Kenntnis von Kraften im Werkzeugkontakt fur die
Produktentwicklung besteht im Zusammenhang mit mehreren relevanten Variablen
des Schleifprozesses und des Verhaltens des Power-Tools. Die Relevanz der
Tangentialkraft und Normalkraft in einem Schleifprozess wurde in Abbildung 2.3 von
(Tonshoff et al., 1992) aufzeigt. Fur das Schleifen mit Power-Tools wurden die
Zusammenhange der Tangentialkraft und Normalkraft mit dem Materialabtrag
(Bales et al., 2017) und der Rauheit nach dem Schleifvorgang (Das et al., 2018)
bestatigt. In einer Studie konnten Dorr, Zimprich et al. (2019) einen signifikanten
Effekt des dynamischen Anteils der Kraft auf die Vibration eines Winkelschleifers
und den Verschleily von Trennscheiben und Schruppscheiben beim Schleifen mit
einem Winkelschleifer zeigen. Der Schleifprozess mit Power-Tools wird in hohem
MalRe durch die anwendende Person bestimmt (Odum et al., 2014). Die
anwendende Person beeinflusst die Tangentialkraft und die Normalkraft und damit
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die Konstanz des Schleifprozesses (Bales et al., 2017). Somit lassen sich die fur
den allgemeinen Schleifprozess aufgezeigten Zusammenhange fiur das Schleifen
mit Power-Tools um die Zusammenhange mit der anwendenden Person erweitern.
Dies zeigt die Bedeutung der Kenntnis der Krafte im Werkzeugkontakt beim
Schleifen von Power-Tools fur die Produktentwicklung. (Dorr, Ott et al., 2021)

Genaue Kenntnisse Uber aulRere, auf das Produkt wirkende Krafte, beispielsweise
durch die Belastung, sind in allen Schritten der Produktentwicklung unerlasslich
(Bracke et al.,, 2016). Haufig ist die Belastung auf das Produkt in der
Produktentwicklung jedoch nicht bekannt (Raheja, 2012). Mit den Kraften im
Werkzeugkontakt kann die Belastung auf das Werkzeug bestimmt werden.
MafRgeblich fur die Belastung der Maschine ist jedoch die Belastung, die am
Antriebsstrang an der Schnittstelle zwischen Werkzeug und Maschine vorliegt.
Diese Belastung wird beispielsweise fur die Auslegung oder fir Lebensdauertests
mit mehrdimensionaler Belastung an einem Prifstand bendétigt (Dorr, Mertens et al.,
2021; Matthiesen, Gwosch, Mangold et al., 2017). Der Antriebsstrang umfasst, wie
in Abbildung 2.1 dargestellt, die Arbeitswelle und Motorwelle. Die Belastung besteht
aus Drehmomenten und Kraften. Das am Antriebsstrang wirkende Drehmoment als
rotatorische Last kann durch die Messung des Stromsignals des Motors und dessen
Umrechnung in ein Drehmoment bestimmt werden (Yan et al., 2005). Dies erfordert
die Kenntnis der Drehmoment-Strom-Kennlinie des Elektromotors, die aus der
Entwicklung bekannt ist oder experimentell ermittelt werden kann (Dorr, Mertens et
al., 2021; Matthiesen, Gwosch, Mangold et al., 2017). Da die Vorhersage des
Drehmoments im Stand der Technik und Wissenschaft bereits bekannt ist,
fokussiert sich diese Forschungsarbeit auf die Vorhersage des Nutzungselements
Krafte am Antriebsstrang, die als Radial- und Axialkrafte in drei Raumrichtungen auf
den Antriebsstrang wirken. (Dorr, Durkopp et al., 2021)

241 Nutzungselement: Durchgefihrte Tatigkeit

Der Stand der Forschung dieses Kapitels basiert zu Teilen auf der nachfolgenden Verdffentli-
chung:

- ,, Activity Recognition With Machine Learning in Manual Grinding *“ (Dorr, Spoden et al.,
2022)

Teile des folgenden Textes sind ohne Verdnderung in iibersetzter Form aus der Verdffentlichung
iibernommen. Sie werden aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht gesondert gekennzeichnet.

Die Ermittlung von Tatigkeiten, die von Menschen ausgeflihrt werden, auf Basis von
Sensor- oder Videodaten wird im Forschungsfeld Human Activity Recognition (HAR)
untersucht (Ranasinghe et al., 2016). Dabei werden die Tatigkeiten Uber Machine-
Learning auf Basis von Messdaten vorhergesagt, wobei bei der Erfassung zwischen

32



Nutzungselemente beim Schleifen mit Power-Tools

Kameras und tragbaren Sensoren unterschieden wird (Lara & Labrador, 2013). Der
folgende Stand der Forschung im Forschungsfeld HAR beschrankt sich auf Ansatze,
bei denen tragbare Sensoren verwendet werden. Diese umfassen sowohl an einer
anwendenden Person applizierte als auch an oder in der Maschine applizierte
Sensoren.

Im Forschungsfeld HAR wird an der Vorhersage von Tatigkeiten im Rahmen von
Arbeitsschritten bei Montageprozessen geforscht. Stiefmeier et al. (2008) und Ward
et al. (2006) untersuchten die Vorhersage einzelner Arbeitsschritte beim Einbau
einer Frontleuchte in eine Autokarosserie mithilfe von tragbaren und externen
Sensoren. Die Vorhersage von Tatigkeiten in Bezug auf die verwendeten
Werkzeuge wurde mit IMU an beiden Handgelenken eines Arbeiters in einem
Montageprozess eines Mobelstlcks untersucht (Huikari et al., 2010; Koskimaki et
al., 2009). Eine Kombination aus Messung durch IMU und Messung elektrischer
Aktivitat in Muskeln wurde zur Vorhersage von Montageaufgaben und eingesetzten
Werkzeugen verwendet (Tao et al., 2018). Die Vorhersage der benutzten
Werkzeuge wurde auch mit Sensorhandschuhen (Ibarguren et al., 2006) oder einer
Smartwatch (Bieber et al., 2016) durchgeflhrt.

Zudem wird im Forschungsfeld HAR an der Vorhersage von Tatigkeiten im Rahmen
von Arbeitsschritten im Bauwesen geforscht. Im Bereich Bauwesen wurden Studien
durchgefuhrt, um manuelle Tatigkeiten anhand der verwendeten Werkzeuge zu
erkennen (Akhavian & Behzadan, 2016). Auch manuelle Tatigkeiten wie
Maurerarbeiten (Joshua & Varghese, 2011; Ryu et al., 2019; Sanhudo et al., 2021),
Bewehrungsarbeiten (Zhang et al., 2018), Eisen- und Zimmermannsarbeiten
(Joshua & Varghese, 2014) wurden auf der Grundlage von Messdaten einer IMU
erkannt.

Die Vorhersage von Tatigkeiten beim Schleifen mit Power-Tools wurde in der
verarbeitenden Industrie durchgefihrt. Dabei wurde die Anwendung verschiedener
Power-Tools (Exzenterschleifer, Winkelschleifer, Blechnibbler, Schwingschleifer,
Poliermaschine, Steinschleifer und Kreissage) identifiziert (Aiello et al., 2021).

Die vorgestellten Arbeiten zu HAR in der Fertigung und im Bauwesen konzentrierten
sich auf die Vorhersage von Tatigkeiten mit verschiedenen handgefuhrten
Werkzeugen und jeweils unterschiedlichen Power-Tools. Schmidt (2019)
generalisiert in seiner Methodik Tatigkeiten anhand von Clusterkriterien. Far
Winkelschleifer nennt Schmidt (2019) als Clusterkriterium das verwendete
Werkzeug (Trennscheibe, Schleifscheibe, Schruppscheibe, Facherscheibe oder
Polierscheibe) und die Arbeitsweise (Schleifen, Trennen, Schruppen oder Polieren).
Im Stand der Forschung ist unklar geblieben, wie Tatigkeiten auf einem héheren
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Detaillierungsgrad innerhalb eines Power-Tools erkannt werden koénnen,
beispielsweise in Bezug auf verwendete Werkzeuge oder unterschiedliche
Arbeitsweisen.

Bei Akkuschraubern wurde in zwei Studien die Vorhersage der Tatigkeiten
Festziehen und Lésen von Schraubverbindungen (Loffler et al., 2021) sowie
Schrauben in Holz und Bohren in Holz (Heinis et al., 2018) mit Machine-Learning
auf Basis von Messdaten aus Sensormodulen mit einer IMU und einem Mikrofon
untersucht. AulRerdem wurde der Einfluss der Sensorposition und der Sensortypen
auf die Vorhersage von Werkzeugbewegungen und der Tatigkeiten beim Schrauben
erforscht (Gunther et al., 2019). Dies zeigt, dass die Verwendung eines
Sensormoduls in Verbindung mit einem virtuellen Sensor mittels Machine-Learning
in der Lage ist, Tatigkeiten unbeobachtet und aufgrund des Sensormoduls mit
skalierbarem Aufwand vorherzusagen. Aufgrund des starken Einflusses der
anwendenden Person auf die Prozessleistung und -konstanz (Bales et al., 2016)
beim Schleifprozess bleibt die Vorhersage von Tatigkeiten eine Herausforderung
beim Schleifen mit Power-Tools.

Beim Schleifen mit einem Geradschleifer konnten bei einem kleinen Datensatz mit
einer anwendenden Person die Zustande Schleifen und Kein Werkzeugkontakt mit
einer Genauigkeit von 93 % und die Tatigkeiten Bearbeitung von Stahl und
Bearbeitung von Aluminium mit einer Genauigkeit von 90 % unter Verwendung von
Beschleunigungsmesser, Gyroskop, Mikrofon und Stromsensor unterschieden
werden (Voet et al., 2019). Die Genauigkeit der Vorhersage wurde anhand einer
Kreuzvalidierung bewertet (Voet et al., 2019). Dies zeigt, dass die binare
Unterscheidung zwischen einer Tatigkeit, bei der der Geradschleifer in Kontakt mit
dem Werkstick ist, und Tatigkeiten, bei denen der Geradschleifer nicht in Kontakt
mit dem Werkstluck ist, moglich ist. Zudem kann zwischen unterschiedlichem
Werkstiicken differenziert werden.

Heinis et al. (2018) untersuchen die Vorhersage von sechs verschiedenen
Tatigkeiten beim Schleifen mit einem Winkelschleifer aus Messdaten einer
manuellen Studie. Es wurde eine Genauigkeit von 100 % erzielt. Die ausgewerteten
Messdaten der Studie umfassten Messsignale mit einer Gesamtlange von
insgesamt 104,2 Sekunden. Die Versuche in der Studie wurden durch eine
anwendende Person durchgeflhrt. Die unabhangigen Variablen des statistischen
Modells waren Sensordaten, die mit einem Labor-Messsystem mit einer
Abtastfrequenz von 25 kHz in einer Studie von Matthiesen et al. (2016) gemessen
wurden. Dazu wurden sechs beruhrungslose Abstandssensoren zur Messung der
Wellenverschiebungen, ein Drehzahlsensor und ein Stromsensor verwendet
(Matthiesen et al., 2016). Die Genauigkeit der Vorhersage wurde anhand eines
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Validierungsdatensatzes bestimmt, der aus 30 % der Daten des Datensatzes
gebildet wurde. (Heinis et al., 2018)

Die Ergebnisse der Studie von Heinis et al. (2018) zeigen, dass in einem einfachen
Datensatz verschiedene Tatigkeiten bei einem Winkelschleifer mit hoher
Genauigkeit vorhergesagt werden konnen. Die Verwendung eines Labor-
Messsystems mit einer Abtastfrequenz von 25 kHz ist nicht mit skalierbarem
Aufwand méglich. Daher ist die Ubertragbarkeit in die Nutzungsphase nicht
gegeben. Zudem ist die Ubertragbarkeit der Ergebnisse zur Vorhersage der
Tatigkeit aufgrund der geringen Groflde und Variation des Datensatzes sowie durch
die Validierung mit einem Validierungsdatensatz unklar.

Zusammenfassend gibt es viele Ansatze zur Vorhersage einer Tatigkeit im
Forschungsfeld HAR. Im Bereich von Power-Tools existieren diesbezuglich nur
wenige Ansatze. Fur Akkuschrauber existieren Modelle, um die Tatigkeiten
unbeobachtet und mit skalierbarem Aufwand aus Messdaten eines Sensormoduls
vorherzusagen. Die Ubertragbarkeit der Modelle auf das Schleifen mit Power-Tools
muss aufgrund der Streuung und der geringeren Prozesskonsistenz beim Schleifen
untersucht werden. Fur das Schleifen mit Power-Tools ist unklar, ob die Vorhersage
der durchgeflhrten Tatigkeit auch mit unabhangigen Variablen maoglich ist, die in
einer manuellen Studie bei starkeren StorgroRen mit einem PEID erhoben wurden.
Zudem ist die Ubertragbarkeit der Ergebnisse aufgrund der unterschiedlichen
Methoden zur Bewertung der Vorhersage unklar.

2.4.2 Nutzungselement: Krafte im Werkzeugkontakt

Der Stand der Forschung dieses Kapitels basiert zu Teilen auf der nachfolgenden Veroffentli-
chung:

- ,, Prediction of Tool Forces in Manual Grinding Using Consumer-Grade Sensors and Machine
Learning ““ (Dorr, Ott et al., 2021)

Teile des folgenden Textes sind ohne Verdnderung in iibersetzter Form aus der Verdffentlichung
iibernommen. Sie werden aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht gesondert gekennzeichnet.

Wie in den Grundlagen in 2.1.1 erlautert, setzen sich die Krafte am Werkzeugkontakt
aus der Tangential- und der Normalkraft zusammen. Beim Schleifen mit Power-
Tools kommt die Fuhrungskraft durch die anwendende Person hinzu (Internationale
Organisation fur Normung [ISO] 15230:2007). Das Problem ist, dass beim Schleifen
mit Power-Tools die Krafte nicht direkt im Schleifkontakt gemessen werden kdnnen
(A. Lim et al., 2013). Die Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt durch Ansatze
wie virtuelle Sensoren oder Sensorapplikation in das Werkstuck oder die Maschine
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ist eine Herausforderung, wenn die Bewegung nicht eindeutig definiert ist (Phan et
al., 2020).

Im Bereich des automatisierten Schleifens, wo das Werkzeug oder Werkstuck von
einer Maschine oder einem Roboter gefuhrt und gesteuert wird, wird das Problem
der Vorhersage der Werkzeugkrafte durch die Messung mit Kraftsensoren an starr
angebundenen Teilsystemen, beispielsweise unter dem Werkstuck, oder durch
virtuelle Sensoren gelost (Kaufmann et al., 2020). Fur virtuelle Sensoren werden
empirische, numerische, analytische oder mittels Machine-Learning parametrierte
Modelle verwendet (Arrazola et al., 2013; Kuntoglu et al., 2020). Virtuelle Sensoren
mit  durch  Machine-Learning parametrierten = Modellen zeigen dabei
vielversprechende Ergebnisse bei der Vorhersage von Kraften im Werkzeugkontakt
(Sousa et al., 2020). Als Eingangsgrof3en fur die Modelle werden sowohl die
Sollwertvariablen als auch Messgrof’en von Sensoren verwendet.

Die Korrelation zwischen durchschnittlichen Kraften im Werkzeugkontakt und den
Parametern des Schleifprozesses deutet darauf hin, dass das Schleifen mit Power-
Tools ein kraftgesteuerter und kein weggesteuerter Prozess ist (Kamath et al.,
2020). Daher gilt es zu untersuchen, inwieweit die Ansatze zur Vorhersage der
Werkzeugkrafte im Bereich des automatisierten Schleifens auf handgeflihrte Power-
Tools Ubertragbar sind.

Ein Ansatz von A. Lim et al. (2013) besteht darin, die Beschleunigung am Handgriff
zu messen und die Werkzeugkrafte mit einer experimentell ermittelten
Ubertragungsfunktion zu berechnen. Das Ubertragungsverhalten eines linearen
zeitinvarianten Systems kann im Frequenzbereich durch Ubertragungsfunktionen
modelliert werden, die experimentell ermittelt werden konnen (Sang, 2020). Beim
Ansatz von A. Lim et al. (2013) wurde die Ubertragungsfunktion mit einem
Impulshammer fur die Richtung der Andruckkraft ermittelt (A. Lim et al., 2013). Dies
ermdglicht lediglich die Ermittlung des dynamischen (hochpassgefilterten) Anteils
der Kraft im Werkzeugkontakt. Der stationare Anteil, beispielsweise die stationare
Andruckkraft einer anwendenden Person, kann nicht ermittelt werden. Des Weiteren
entspricht das stationare Verhalten eines Power-Tools im Stillstand, in dem die
Ubertragungsfunktion mit dem Impulshammer bestimmt wird, nicht zwangslaufig
dem dynamischen Verhalten im Betrieb bei einer hohen Drehzahl.

Beim Schleifen mit Power-Tools werden die Werkzeugkrafte hauptsachlich in
stationaren Versuchsaufbauten gemessen. Dabei wird ein Kraftsensor zwischen
dem Werkstiuck und dem Versuchsaufbau oder der Umgebung angebracht (Das &
Linke, 2016; Matthiesen et al., 2018; Matthiesen, Gwosch & Bruchmiuiller, 2017). Die
Verwendung von stationaren Versuchsaufbauten beschrankt die Kraftmessung
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jedoch auf Probandenversuche in einer Laborumgebung. Ein weiterer Ansatz von
A. Lim et al. (2013) ist die Messung der Beschleunigung am zu bearbeitenden
Werkstick und die Berechnung der Werkzeugkrafte mit einer experimentell
ermittelten Ubertragungsfunktion. Allerdings ist der Einsatz beider Ansatze auf
stationare Versuchsaufbauten und Werksticke mit applizierter Messtechnik
beschrankt, so dass die Kraftmessung nur fur Probandenstudien wahrend der
Produktentwicklung genutzt werden kann. Eine Ubertragung in die unbeobachtete
Nutzungsphase mit beliebigen Werkstlcken ist nicht maglich.

Ansatze zur Vorhersage der Krafte am Antriebsstrang, beispielsweise von Phan et
al. (2017) und Matthiesen et al. (2016), sind fur die Vorhersage der Krafte im
Werkzeugkontakt bei Winkelschleifern nicht geeignet, da das
Ubertragungsverhalten des Werkzeugs, sofern es nicht als starr angenommen
werden kann, berucksichtigt werden muss. Diese Ansatze werden in Kapitel 2.4.3
ausfuhrlicher vorgestellt.

In anderen Domanen ist die Vorhersage von Kraften oder Bewegungen mittels
Machine-Learning aus Messdaten von einer oder mehrerer IMU ein klassisches
Problem. So wurden in der Biomechanik Korperkrafte und -bewegungen wie
Gelenkkrafte (Giarmatzis et al., 2020; Stetter et al., 2019), Gelenkmomente (H. Lim
et al., 2019), Bewegungsabsichten (H. Lu et al., 2020), Neigungswinkel des
Massenmittelpunkts (Choi et al., 2019) und die Bodenreaktionskraft (Wu et al.,
2020) mithilfe einer oder mehrerer IMU vorhergesagt. Die Ergebnisse zeigen, dass
die Vorhersage der Bewegungen und Krafte einer anwendenden Person mit einer
IMU prinzipiell moglich ist. Allerdings wird die Vorhersage der Krafte im
Werkzeugkontakt durch die Interaktion mit dem Power-Tool und dem
Bearbeitungsprozess stark beeinflusst. Daher muss untersucht werden, ob dieser
Ansatz auch beim Schleifen mit Power-Tools moglich ist.

Voet et al. (2019) sagen die Andruckkraft an einem Geradschleifer, Uber eine binare
Klassifikation in einen hohen Kraftbereich (4 — 8 N) und einen niedrigen Kraftbereich
(0 —2,5N), mithilfe einer Support-Vektor-Maschine (SVM) mit einer Genauigkeit
von 79,58 % vorher. Die Eingangsdaten fur die Klassifikation wurden mit einem
Beschleunigungssensor (drei Richtungen), einem Gyroskop (drei Richtungen),
einem Schallemissionssensor (20 — 500 kHz) und einem Stromsensor gemessen.
Die Genauigkeit wurde Uber eine Kreuzvalidierung, wie in Kapitel 2.1.2 erlautert,
validiert. Dies zeigt, dass qualitative Kraftbereiche bei einem Winkelschleifer
vorhergesagt werden konnen. Die Verwendung umfangreicher Labor-
Messsysteme, wie eines Schallemissionssensors, erschwert die Ubertragbarkeit in
die Nutzungsphase beispielsweise durch unterschiedlichen, unbekannten
Umgebungslarm. Um die vorgestellten Zusammenhange in der Produktentwicklung
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nutzen zu kdnnen, sollten die Krafte in allen drei Raumrichtungen, idealerweise mit
Angabe der Unsicherheit der Vorhersage, quantitativ vorliegen.

Zusammenfassend gibt es fur das Schleifen mit Power-Tools bisher keine
geeigneten Ansatze zur Vorhersage der quantitativen Kraft in allen drei
Raumrichtungen in der Nutzungsphase. Beim automatisierten Schleifen mit
Werkzeugmaschinen werden flur die Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt
Sensoren in dessen Nahe appliziert oder virtuelle Sensoren eingesetzt. In der
Biomechanik existieren Modelle, um die Tatigkeiten unbeobachtet und mit
skalierbarem Aufwand aus Messdaten einer oder mehrerer IMU vorherzusagen.
Eine Ubertragung der Modelle fiir die Verwendung eines virtuellen Sensors muss
aufgrund der Streuung und der geringeren Prozesskonsistenz beim Schleifen
untersucht werden.

2.4.3 Nutzungselement: Krafte am Antriebsstrang

Der Stand der Forschung dieses Kapitels basiert zu Teilen auf der nachfolgenden Veroffentli-
chung:

-, Approach for Modelling the Dynamic Transmission Behavior of Grinding Discs Using Trans-
fer Functions* (Dorr, Diirkopp et al., 2021).

Teile des folgenden Textes sind ohne Verdnderung in iibersetzter Form aus der Verdffentlichung
iibernommen. Sie werden aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht gesondert gekennzeichnet.

Ein Ansatz zur Erfassung der translatorischen Krafte ist die Berechnung der am
Antriebsstrang wirkenden Krafte anhand der Verschiebung der Arbeitswelle (Sarhan
et al., 2006). Die Auslenkung des Antriebsstrangs zur Vorhersage der Krafte am
Antriebsstrang eines Winkelschleifers wurde berihrungslos durch Matthiesen et al.
(2016) gemessen, wobei das Steifigkeitsverhaltnis zwischen Kraft und
Verschiebung experimentell auf einem Prifstand vermessen wurde. Die
Verschiebung der Welle wird bei einem niedrigen Frequenzbereich durch die
Belastung bestimmt. Bei der Frequenz der 1. Ordnung der Drehzahl des
Antriebsstrangs weist die Verschiebung der Welle einen dynamischen Anteil auf,
der nicht durch die Kraft im Werkzeugkontakt erklart werden kann. Dieser wird zum
Beispiel durch einen Rundlauffehler oder einen Unwucht-Fehler der Antriebswelle
verursacht. Daher kann dieser Ansatz nur fur den Frequenzbereich unterhalb der 1.
Ordnung der Drehzahl des Antriebsstrangs verwendet werden (Matthiesen et al.,
2016). In Abbildung 2.16 ist das Konzept mit mehreren Wegsensoren dargestellt
(Matthiesen et al., 2014). Um aus der Verformung der Lagerstellen auf die Krafte im
Werkzeugkontakt zu schlie3en, schlagt Matthiesen et al. (2014) die Verwendung
eines Modells vor.
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Abbildung 2.16: Ansatz zur Messung der Krafte am Antriebsstrang eines
Winkelschleifers durch berihrungslose Wegsensoren. (Matthiesen et
al., 2014, S. 58)

Ein Ansatz von Phan et al. (2020) zur Messung der Krafte am Antriebsstrang sind
die Applikation von Kraftsensoren am Gehause und der Einbau einer Nachgiebigkeit
in die Antriebswelle. Das Konzept und die Umsetzung sind in Abbildung 2.17
dargestellt (Phan et al., 2017). Zu diesem Zweck wird mit einem Versuchsaufbau
eine Kalibrierungsmatrix parametriert, wobei die Ergebnisse nur in einem Bereich
bis zu 2000 min" und bis 7 N verifiziert wurden (Phan et al., 2020). Dies liegt deutlich
unter dem Arbeitsbereich eines Winkelschleifers mit einer Andruckkraft von
35—-70 N (Gartner, 2004) und einer Drehzahl von bis 11000 min"'. Phan et al.
(2020) treffen die Annahme, dass das Werkzeug starr ist, und schlagen daher im
Ausblick vor, dass fur nachgiebigere Werkzeuge dynamische Modelle spezifisch fur
das jeweilige Werkzeug verwendet werden mussen.

39



Grundlagen und Stand der Forschung
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Abbildung 2.17: Ansatz zur Messung der Krafte am Antriebsstrang eines
Winkelschleifers durch Applikation eines Kraft-Momenten-Sensors am
Gehause und Einbau einer Nachgiebigkeit in den Antriebsstrang:
Skizze des Ansatzes (a) und an einem handelslblichen
Winkelschleifer angebrachter Prototyp (b). In Anlehnung an Phan et
al. (2017, S. 552)

Fir die Modellierung des Ubertragungsverhaltens beim manuellen Schleifen
nehmen Dong et al. (2020) fur steife Werkzeuge an, dass das
Ubertragungsverhalten des Werkzeugs vom Werkzeug-Werkstiick-Kontakt zum
Antriebsstrang der Maschine im niedrigen Frequenzbereich konstant ist. Fur
nachgiebigere Werkzeuge, wie sie beim Winkelschleifer vorliegen, muss untersucht
werden, wie hoherfrequente Kraftanregungen im Werkzeugkontakt am
Antriebsstrang Ubertragen werden kénnen. Die experimentelle Ermittlung einer
Ubertragungsfunktion fir ein rotierendes Werkzeug stellt eine groRe
Herausforderung dar (Dong et al., 2020).

Zusammenfassend gibt es Ansatze, um Krafte am Antriebsstrang im niedrigen
Frequenzbereich zu messen. Dies setzt jedoch Labor-Messsysteme voraus, womit
kein skalierbarer Einsatz wahrend der Nutzungsphase moglich ist. Ein Ansatz ist die
Berechnung der Krafte am Antriebsstrang aus Kraften im Werkzeugkontakt mittels
eines modellierten Ubertragungsverhaltens des Werkzeugs. Die Modellierung des
Ubertragungsverhaltens eines Werkzeugs beim Schleifen kann durch dynamische
Modelle (Phan et al., 2020) oder durch Ubertragungsfunktion (Dong et al., 2020)
erfolgen.
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2.5 Fazit zu Grundlagen und Stand der Forschung

Fir die Produktentwicklung wird die Produktnutzung durch Informationen zur
Produktnutzung (PUI) mittels Nutzungselementen mit definierten Parametern oder
Zustanden charakterisiert. PUI kénnen direkt gemessen oder aus Sensordaten
abgeleitet werden. Fur die messtechnische Erfassung der PUI in der
Nutzungsphase besteht der Bedarf, Ansatze fur die unbeobachtete Erfassung und
Analyse von PUI mit skalierbarem Aufwand zu entwickeln.

Zur Erfassung von Parametern und Zustanden von Nutzungselementen, die nur
schwer oder gar nicht messbar sind, kann der Ansatz des virtuellen Sensors genutzt
werden. Fur die Anwendung eines virtuellen Sensors mussen Modelle gebildet und
validiert werden. Die dafir notwendigen EingangsgroRen kénnen mit einem
Sensormodul gemessen werden. Das Sensormodul ermdglicht es, die Integration
eines in ein Produkt eingebetteten Informationsmoduls (PEID) in wissenschaftlichen
Studien oder in den frihen Phasen der Produktentwicklung abzubilden. Somit
ermoglicht die Verwendung eines Sensormoduls fir einen virtuellen Sensor die
unbeobachtete Erfassung und Analyse von PUI mit skalierbarem Aufwand. Es fehlt
jedoch an Wissen, um Modelle zur Vorhersage von Nutzungselementen aus
Sensordaten fir virtuelle Sensoren zu bilden und zu validieren.

Beim Schleifen mit Power-Tools sind drei relevante Nutzungselemente die
durchgefluhrte Tatigkeit, die Krafte im Werkzeugkontakt und die Krafte am
Antriebsstrang. Es gibt bisher keine validierten Ansatze fir die unbeobachtete
Erfassung der durchgefuhrten Tatigkeit und der quantitativen Kraft im
Werkzeugkontakt wahrend der Nutzungsphase in alle drei Raumrichtungen mit
skalierbarem Aufwand. Weiter gibt es fir die Krafte am Antriebsstrang keinen
Ansatz, um diese unbeobachtet und skalierbar wahrend der Nutzungsphase zu
erfassen. Die Modellierung des Ubertragungsverhaltens eines Werkzeugs wiirde
die Berechnung der Krafte am Antriebsstrang aus den Kraften im Werkzeugkontakt
ermoglichen.
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3 Motivation und Zielsetzung

Um eine breite Informationsbasis fur die Produktentwicklung zu schaffen, sind
Lésungen zur unbeobachteten und skalierbaren Datenerfassung und
Informationsgewinnung wahrend der Nutzungsphase notwendig. Von besonderem
Interesse fur die Produktentwicklung sind PUI, die durch Nutzungselemente
beschrieben werden kdnnen. Wie der Stand der Forschung zeigt, bietet der Ansatz
der virtuellen Sensoren eine skalierbare Losung fur die unbeobachtete Erfassung
von Nutzungselementen.

Virtuelle Sensoren stltzen sich auf mathematische Modelle und Sensordaten von
physisch vorhandenen Sensoren. Der Einsatz eines Sensormoduls ermdglicht die
Integration von Sensoren, wie sie in der Nutzungsphase durch PEID vorliegen. Das
Sensormodul bildet zusammen mit einem mathematischen Modell einen virtuellen
Sensor. Die Implementierung von Modellen fur einen virtuellen Sensor ist in
Abhangigkeit des Systems auf vielfaltige Weise mdglich. Es braucht jedoch
systemspezifisches Wissen fur die Bildung und Validierung von Modellen, um aus
Sensordaten in Abhangigkeit des Systems das Nutzungselement vorherzusagen.

Ein Beispiel fur Produkte, bei denen ein Bedarf nach einer unbeobachteten und
skalierbaren Datenerfassung von PUI besteht, sind Power-Tools, die zum Schleifen
eingesetzt werden. Relevante Nutzungselemente sind die durchgefuhrte Tatigkeit,
die Krafte im Werkzeugkontakt und die Krafte am Antriebsstrang. Das am haufigsten
eingesetzte Power-Tool zum Schleifen, mit dem verschiedene Tatigkeiten
ausgefuhrt werden konnen, ist der Winkelschleifer (Schweizer, 2005), der daher als
Beispielsystem fur diese Forschungsarbeit dient. Das Verhalten eines
Winkelschleifers  unterscheidet sich vor allem durch Tatigkeiten mit
unterschiedlichen Werkzeugen, wie Trennen mit einer Trennscheibe und Schleifen
mit einer Fé&cherschleifscheibe. Daher ist die Kenntnis der mit verschiedenen
Werkzeugen durchgeflihrten Tatigkeit notwendig, um separate Modelle flr einen
virtuellen Sensor zur Erfassung der Krafte im Werkzeugkontakt und am
Antriebsstrang bilden und wechseln zu konnen. Es fehlt jedoch Wissen, wie Modelle
fur virtuelle Sensoren fur diese drei Nutzungselemente bei Winkelschleifern gebildet
und validiert werden kdénnen. Daraus folgt die Zielsetzung:

Das Ziel dieser Forschungsarbeit sind die Bildung und Validierung von Modellen fur
virtuelle Sensoren zur Erfassung der durchgeflhrten Tatigkeit, der Krafte im
Werkzeugkontakt und der Krafte am Antriebsstrang aus Sensordaten eines
Sensormoduls bei Winkelschleifern.
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4 Forschungsdesign

In diesem Kapitel wird das Forschungsdesign bestehend aus Forschungsfragen und
dem Vorgehen zu deren Beantwortung beschrieben. Aus dem Ziel, Modelle fur
virtuelle Sensoren zur Vorhersage der durchgefihrten Tatigkeit, der Krafte im
Werkzeugkontakt und der Krafte am Antriebsstrang zu bilden und zu validieren,
ergibt sich die folgende Ubergeordnete Forschungsfrage:

Ubergeordnete Forschungsfrage: Wie koénnen durch Modelle fiir virtuelle
Sensoren die Nutzungselemente ausgeflhrte Tatigkeit, Krafte im Werkzeugkontakt
und Krafte auf den Antriebsstrang bei Winkelschleifern anhand von Sensordaten
erfasst werden?

Zur Beantwortung der Ubergeordneten Forschungsfrage werden drei
Forschungsfragen mit je zwei Teilforschungsfragen definiert. Jede Forschungsfrage
ist einem Nutzungselement zugeordnet. Die Forschungsfragen lauten:

Forschungsfrage 1: Wie Iasst sich bei Winkelschleifern die durchgeflhrte Tatigkeit

anhand von Sensordaten durch statistische Modelle vorhersagen?
Teilforschungsfrage 1.1: Welches Verfahren ist geeignet, um die Vorhersage
der ausgeubten Tatigkeit unter starkem StérgroReneinfluss zu bewerten?
Teilforschungsfrage 1.2: Welche statistischen Modelle eignen sich zur
Vorhersage der durchgefuhrten Tatigkeit anhand von Sensordaten?

Forschungsfrage 2: Wie lassen sich bei Winkelschleifern Krafte im Werkzeug-
kontakt anhand von Sensordaten durch statistische Modelle vorhersagen?
Teilforschungsfrage 2.1: Fur welche Kraftrichtungen und Tatigkeiten lassen
sich bei Winkelschleifern Krafte im Werkzeugkontakt anhand von Sensordaten
durch statistische Modelle vorhersagen?
Teilforschungsfrage 2.2: Mit welcher Abtastrate lassen sich die Krafte im
Werkzeugkontakt aus Sensordaten vorhersagen?

Forschungsfrage 3: Wie lassen sich bei Winkelschleifern mittels

Ubertragungsfunktionen die Krafte am Antriebsstrang aus den Kraften im

Werkzeugkontakt berechnen?
Teilforschungsfrage 3.1: Wie gut lassen sich Ubertragungsfunktionen
verschiedener Arbeitspunkte eines Werkzeugs Zu einer
arbeitspunktunabhangigen Ubertragungsfunktion zusammenfiihren?
Teilforschungsfrage 3.2: Wie unterscheiden sich die mit der
Ubertragungsfunktion berechneten Krafte am Antriebsstrang von den Kréaften im
Werkzeugkontakt?
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Eingangsgrofen fur die Modelle sind Sensordaten, die in einem PEID wahrend der
Nutzungsphase gemessen werden kdnnen. Der Einsatz eines Sensormoduls
demonstriert die Nutzung eines virtuellen Sensors, der Sensordaten von einem
PEID verwendet, fur das Schleifen mit Power-Tools. Als Hardwaresensoren und
MEMS-Sensoren, die Ublicherweise auch in einem PEID verwendet werden, werden
eine IMU, ein Stromsensor und ein Spannungssensor verwendet.

Die Modelle werden miteinander vernetzt, um die Abhangigkeiten zwischen den
Nutzungselementen abzubilden. Durch die Vernetzung konnen die Modelle
AusgangsgrolRen anderer Modelle als EingangsgroRen zusatzlich zu den
Sensordaten des Sensormoduls verwenden. Die Modelle der Forschungsfrage 2
verwenden Ausgangsgroflien aus den Modellen der Forschungsfrage 1 als
Eingangsgroflien. Die Modelle der Forschungsfrage 3 verwenden Ausgangsgrofien
aus den Modellen der Forschungsfrage 1 und der Forschungsfrage 2 als
EingangsgrofRen.

Das Vorgehen zur Beantwortung der Ubergeordneten Forschungsfrage und die
Zusammenhange zwischen den Forschungsfragen sind in Abbildung 4.1 dargestellt.
In dem Vorgehen sind die zu bildenden Modelle, die EingangsgroRen und die
Ausgangsgrolien der Modelle sowie Forschungsinhalte dargestellt.
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Abbildung 4.1:  Forschungsdesign zur Erreichung der Zielsetzung

Forschungsfrage 1 zielt auf die Bildung von Modellen zur Vorhersage der
durchgefuhrten Tatigkeit auf der Grundlage von Sensordaten ab. Im ersten Schritt
wird ein Sensormodul entwickelt. In einem zweiten Schritt wird eine manuelle Studie
durchgeflihrt, um Sensordaten flir verschiedene Tatigkeiten zu generieren. Darauf
erfolgt die Modellentwicklung in Form von statistischen Modellen mittels Machine-
Learning auf Basis der Sensordaten. Zur Beantwortung von Teilforschungsfrage 1.1
wird untersucht, welches Verfahren sich zur Bewertung der Vorhersage der
durchgefuhrten Tatigkeit unter starkem Einfluss von Stérgrof3en eignet, wie sie bei
Winkelschleifern beispielsweise durch die anwendende Person oder durch den
Verschlei des Werkzeugs vorliegen. Dazu wird die Bildung des
Validierungsdatensatzes variiert. In Teilforschungsfrage 1.2 wird untersucht, welche
statistischen Modelle sich zur Vorhersage der durchgefuhrten Tatigkeit eignen.
Dazu wird die Genauigkeit der Vorhersage der durchgefuhrten Tatigkeiten zwischen
verschiedenen Modellen verglichen. Das angestrebte Ergebnis dieser
Forschungsfrage sind statistische Modelle, mit denen die durchgefuhrte Anwendung
mit hoher Genauigkeit vorhergesagt werden kann. Die Kenntnis der durchgefiuhrten
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Tatigkeit ist fur die Modelle von Forschungsfrage 2 und Forschungsfrage 3
notwendig.

Forschungsfrage 2 zielt auf die Entwicklung von statistischen Modellen zur
Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt auf der Grundlage von Sensordaten ab.
Es wird ein Messaufbau zur Messung der Krafte im Werkzeugkontakt entwickelt und
eine manuelle Studie durchgefuhrt, um Krafte im Werkzeugkontakt in alle
Raumrichtungen zu erfassen. Dazu werden individuelle statistische Modelle fur alle
drei Kraftrichtungen gebildet. Da sich das Verhalten von Winkelschleifern fir
verschiedene Tatigkeiten unterscheidet, werden die Modelle getrennt fur die
Tatigkeiten gebildet. In Teilforschungsfrage 2.1 wird untersucht, fur welche
Kraftrichtungen und Tatigkeiten die Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt aus
Sensordaten moglich ist. Dazu werden Bewertungsgro3en fur verschiedene
Kraftrichtungen und Tatigkeiten verglichen. Messdaten in Form von Zeitreihen, die
Krafte beschreiben, konnen mit unterschiedlicher Abtastfrequenz bereitgestellt
werden. Je hoher die Abtastfrequenz ist, desto mehr dynamische Phanomene
beinhalten die Messdaten. Das aktive Verhalten einer anwendenden Person, das
die ihre Krafte und Bewegungen durch Muskelaktivitat beschreibt, umfasst die
Krafte bis zu einer Abtastfrequenz von 10 Hz (Kern, 2009; Lindenmann, 2022).
Daher wird in Teilforschungsfrage 2.2 untersucht, mit welcher Abtastrate? sich die
Krafte im Werkzeugkontakt aus Sensordaten mit hoher Genauigkeit vorhersagen
lassen. Dazu werden die Abtastraten 1 Hz, 10 Hz und 20 Hz untersucht. Das
angestrebte Ergebnis dieser Forschungsfrage sind statistische Modelle, mit denen
die Krafte im Werkzeugkontakt mit unterschiedlicher Abtastrate bestimmt werden
konnen. Die Kenntnis der Krafte im Werkzeugkontakt ist fur Forschungsfrage 3
notwendig, um daraus die Krafte am Antriebsstrang vorherzusagen.

Forschungsfrage 3 zielt auf die Berechnung der Krafte am Antriebsstrang aus den
Kraften im Werkzeugkontakt ab. Dazu wird das Ubertragungsverhalten von
unterschiedlichen Werkzeugtypen modelliert. Bei hoherfrequenten Kraften und
weniger steifen Werkzeugen, wie sie bei Winkelschleifern verwendet werden, kann
nicht von einem frequenzunabhéangigen  Ubertragungsverhalten  vom
Werkzeugkontakt zum Antriebsstrang ausgegangen werden (Dong et al., 2020). Im
Stand der Forschung wurde beispielsweise durch (A. Lim et al., 2013) aufgezeigt,
dass Ubertragungsfunktionen zur Modellierung des Ubertragungsverhaltens
eingesetzt werden kénnen. Um die Ubertragungsfunktionen eines Werkzeugs bei
hoher Drehzahl robust vorherzusagen, eignet sich eine Messung bei konstanten

2 Zur klaren Trennung wird im Rahmen dieser Forschungsarbeit der Begriff
Abtastfrequenz fir die gemessenen unabhangigen Variablen und der Begriff
Abtastrate fur die vorherzusagenden abhangigen Variablen verwendet.

48



Forschungsdesign

Bedingungen eines Arbeitspunktes auf einem Prufstand. Dabei bleibt unklar, ob
gemessene Ubertragungsfunktionen eines Werkzeugs nur fiir den untersuchten
Arbeitspunkt oder fur einen grofderen Arbeitsbereich gultig sind. Daher wird in
Teilforschungsfrage 3.1 untersucht, mit welcher Gute sich die
Ubertragungsfunktionen verschiedener Arbeitspunkte eines Werkzeugs zu einem
Modell zusammenfuhren lassen. Dazu wird die Abweichung zwischen den
Ubertragungsfunktionen  unterschiedlicher  Arbeitspunkte  analysiert.  Die
Zusammenfihrung erméglicht die Anwendung einer Ubertragungsfunktion Uber
einen breiteren Arbeitsbereich. Bei der Anwendung der zusammengefuhrten
Ubertragungsfunktionen der Werkzeuge bleibt unklar, in welchem MaRe sich die
Krafte durch das frequenzabhangige Ubertragungsverhalten des Werkzeugs
verandern. Daher wird in Teilforschungsfrage 3.2 untersucht, wie sich die Kraftwerte
im Werkzeugkontakt von den Kraftwerten am Antriebsstrang unterscheiden. Der
Vergleich ermoglicht eine Aussage daruber, inwieweit die Modellierung eines
Werkzeugs angesichts des damit verbundenen Aufwands fur die Berechnung der
Krafte am Antriebsstrang von Nutzen ist. Das angestrebte Ergebnis dieser
Forschungsfrage sind Modelle in Form von Ubertragungsfunktionen, mit denen die
Krafte am Antriebsstrang durch ein modelliertes Ubertragungsverhalten von
Werkzeugen aus den Kraften im Werkzeugkontakt berechnet werden kdonnen.

Die Bildung und Validierung der Modelle der drei Forschungsfragen, die Verwen-

dung eines Sensormoduls und die Vernetzung der Modelle, wie in Abbildung 4.1
dargestellt, ermoglichen die Beantwortung der Ubergeordneten Forschungsfrage.
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5 Erfassung der durchgefiuhrten Tatigkeit

In diesem Kapitel werden statistische Modelle gebildet, um die durchgeflhrte
Tatigkeit aus Sensordaten vorherzusagen. Die Vorhersage der durchgefihrten
Tatigkeit als Nutzungselement ermdglicht unter anderem eine sinnvolle Auswertung
von Sensordaten aus der unbeobachteten Erfassung wahrend der Nutzungsphase
(Lehmhus et al.,, 2015). Zudem stellt sie den Kontext fur die Modelle aus
Forschungsfrage 2 und Forschungsfrage 3 bereit, damit diese in Abhangigkeit der
vorhergesagten Tatigkeit getauscht werden konnen.

Dieses Kapitel beschaftigt sich mit Forschungsfrage 1:

Forschungsfrage 1: Wie lasst sich bei Winkelschleifern die durchgefuhrte Tatigkeit
anhand von Sensordaten durch statistische Modelle vorhersagen?

Durch die Beantwortung der Forschungsfrage soll aufgezeigt werden, wie die
Vorhersage der Tatigkeit erfolgt. Hierfir sind, wie im Stand der Forschung
aufgezeigt, virtuelle Sensoren geeignet. Diese konnen statistische Modelle
verwenden, die mittels Machine-Learning parametriert werden. Als Eingangsgrof3en
fur die Modelle werden Sensordaten von einem Sensormodul mit einer IMU, einem
Stromsensor und einem Spannungssensor mit einer Abtastfrequenz von 1000 Hz
verwendet. Wie in den Grundlagen 2.1.2 aufzeigt, werden flir die Bewertung der
Vorhersage unterschiedliche Verfahren umgesetzt.

Daher (gliedert sich Forschungsfrage 1 in Teilforschungsfrage 1.1 und
Teilforschungsfrage 1.2:

Teilforschungsfrage 1.1: Welches Verfahren ist geeignet, um die Vorhersage der
ausgeubten Tatigkeit unter starkem Einfluss von StérgrofRen zu bewerten?

Teilforschungsfrage 1.2: Welche statistischen Modelle eignen sich zur Vorhersage
der durchgeflhrten Tatigkeit anhand von Sensordaten?

Nachfolgend werden in Kapitel 5.1 der Versuchsaufbau und die Modellbildung
vorgestellt.

Der Versuchsaufbau, die Modellbildung, die Ergebnisse und die Diskussion dieses Kapitels ba-
sieren zu Teilen auf der nachfolgenden Verdffentlichung:

- ,, Activity Recognition With Machine Learning in Manual Grinding *“ (Dorr, Spoden et al.,
2022)
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Teile des folgenden Textes sind ohne Verdnderung in iibersetzter Form aus der Verdffentlichung
iibernommen. Sie werden aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht gesondert gekennzeichnet.

5.1 Versuchsaufbau und Modellbildung

Das folgende Kapitel beschreibt die manuelle Studie einschlielich der verwendeten
Sensormodule, die Verarbeitung der Sensordaten und das Vorgehen bei der
Modellbildung.

511 Manuelle Studie

Die Planung und Durchflhrung einer Studie zur Generierung der Daten bilden die
Grundlage fur die Modellbildung (Kocijan, 2016). Daher ist das ubergeordnete Ziel
der manuellen Studie, Sensordaten eines Winkelschleifers als unabhangige
Variablen fur ein Modell zur Vorhersage der durchgefuhrten Tatigkeit zu generieren.

Nach Kocijan (2016) muss eine manuelle Studie fir die Erfassung von
unabhangigen und abhangigen Variablen zur Bildung und Validierung eines
statistischen Modells so durchgefuhrt werden, dass anhand dieser Variablen
Datensatze generiert werden, die den zu untersuchenden Arbeitsbereich des
Systems beschreiben. Daraus folgt das Ziel fur die manuelle Studie, Faktoren und
Storgrolken zu berlcksichtigen, die bei der Nutzung eines Winkelschleifers
auftreten. Dies beinhaltet eine Versuchsdurchflihrung, bei der sich die Versuche
untereinander unterscheiden sollen. Die durchgefuhrte Tatigkeit soll als abhangige
Variable, wie in den Grundlagen in Kapitel 2.1.2 beschrieben, maoglichst gleich
verteilt sein.

In der manuellen Studie wurde ein breiter Arbeitsbereich durch die Integration von
Storgrollen und durch die Verwendung von zwei Winkelschleifern abgebildet,
aufgeteilt in vier verschiedene Tatigkeiten von drei anwendenden Personen.
Folgende Tatigkeiten wurden durchgeflhrt: Trennen mit einer Trennscheibe,
Schruppen mit einer Schruppscheibe, Schruppen mit einer Fiberscheibe und
Schleifen mit einer Facherschleifscheibe. Abbildung 5.1 zeigt die vier verschiedenen
Tatigkeiten und die zugehorigen Werkzeuge.
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Trennen mit einer Schruppen mit einer Schruppen mit Schleifen mit einer
Trennscheibe Schruppscheibe einer Fiberscheibe Facherschleifscheibe

0 0 »@

Abbildung 5.1:  In der Studie wurden vier Tatigkeiten mit unterschiedlichen
Werkzeugen durchgefuhrt. In Anlehnung an Dérr, Ott et al. (2021,
S.4)

Die Tatigkeit Trennen mit einer Trennscheibe wurde mit einer Korund-Trennscheibe
durchgefuhrt. Dabei wurde eine flache Stahlprobe mit den Abmessungen 80 mm x
80 mm x 10 mm mittig getrennt. Die Tatigkeit Schruppen mit einer Schruppscheibe
wurde mit einer Korund-Schruppscheibe durchgefuhrt. Die Tétigkeit Schruppen mit
einer Fiberscheibe wurde mit einer Fiberscheibe mit Keramik-Schleifkorn
durchgefuhrt. FlUr beide Tatigkeiten wurde eine schmale Stahlprobe mit den
Abmessungen 200 mm x 10 mm x 80 mm entlang der Kanten bearbeitet, um die
Bearbeitung einer Schweillnaht abzubilden. Die Tatigkeit Schleifen mit
Facherschleifscheibe wurde mit einer Facherschleifscheibe mit Zirkonkorund in
konischer Ausflhrung auf einer Flachstahlprobe von 120 mm x 80 mm x 10 mm mit
kreisformigen Bewegungen durchgefuhrt.

Fur die experimentelle Untersuchung wurden akkubetriebene Winkelschleifer von
zwei verschiedenen Herstellern verwendet, der GWS18 (GWS18-125 V-LI, Robert
Bosch Power-Tools GmbH, Leinfelden-Echterdingen, Deutschland) und der CCG18
(CCG18-125 BL, C. & E. Fein GmbH, Schwabisch Gmund, Deutschland). Beide
Winkelschleifer bendtigen fur die Nutzung 18-Volt-Akkus.

Beim Trennen mit einer Trennscheibe wurde der Versuch nach vier Trennvorgangen
beendet, was einer gesamten Dauer von etwa drei Minuten entspricht. Bei den
Tatigkeiten Schruppen mit einer Schruppscheibe, Schruppen mit einer Fiberscheibe
und Schleifen mit einer Facherschleifscheibe wurde der Versuch nach vier bis funf
Minuten Bearbeitungszeit abgebrochen. Die Werksticke wurden je nach
Materialabtrag nach einem oder zwei Versuchen gewechselt. Die Werkzeuge
wurden nach einem oder zwei Versuchen ausgetauscht. Der Akku des
Winkelschleifers wurde wahrend der Versuche oder zwischen ihnen gewechselt, um
einen realitatsnahen Arbeitsprozess darzustellen. Dies fuhrte zu Unterbrechungen
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und unterschiedlichen gemessenen Spannungswerten. Aufgrund der langen
Versuchsdauer flhrte die von den Winkelschleifern erzeugte Warme in der
Maschine in mehreren Versuchen zu einer kurzen Abschaltung oder sogar zum
Abbruch des Versuchs. Diese Storgroflen wurden bewusst eingebracht, um die
externe Validitat der Versuche zu erhohen, da sie dem realitatsnahen Einsatz von
Winkelschleifern in der Nutzungsphase entsprechen.

Neben dem eigentlichen Schleifprozess gibt es bei der Nutzung eines
Winkelschleifers auch Phasen, in denen nicht geschliffen wird. Daher wird zuséatzlich
zu den vier Tatigkeiten mit verschiedenen Werkzeugen die Klasse Kein
Werkzeugkontakt eingeflhrt. Diese besteht aus allen weiteren Tatigkeiten und
Schritten, die vor, nach und manchmal auch wahrend des eigentlichen
Schleifprozesses stattfinden. Die Klasse Kein Werkzeugkontakt umfasst somit die
gesamte Zeit, in der der Winkelschleifer bewegt wird, mit Leerlaufdrehzahl lauft und
ein- oder ausgeschaltet wird. Die restlichen vier Tatigkeiten mit verschiedenen
Werkzeugen umfassen nur die Zeit, in der das Werkzeug in Kontakt mit dem
Werkstuck ist und dabei das Werkstick geschliffen wird.

Bei zwei von drei anwendenden Personen wurde die Messung vor dem eigentlichen
Schleifprozess gestartet und nach dem Schleifprozess gestoppt. Daher enthalten
diese Versuche eine Kombination aus einer Tatigkeit und, in geringerem Umfang,
aus der Klasse Kein Werkzeugkontakt. Die in den Versuchen aufgenommene
Klasse Kein Werkzeugkontakt beschrankt sich, wie in einer realitatsnahen Nutzung
Ublich, auf einen Einschaltvorgang, einen Ausschaltvorgang und eine geringe
Zeitspanne im Leerlaufbetrieb. In der Klasse Kein Werkzeugkontakt sind der
Einschaltvorgang und die Leerlaufzeit schwieriger zu erkennende Phanomene als
der Zeitraum, in dem der Winkelschleifer nicht in Betrieb ist. So liegt beispielsweise
beim Anlaufen des Motors die hochste Stromspitze der gesamten Nutzung vor.
Daher wurde eine dritte anwendende Person gebeten, diese Vorgange gezielt in
zwei getrennten Versuchen durchzufihren, um Trainingsdatensatze mit schwieriger
zu erkennenden Phanomenen fur die Vorhersage der Klasse Kein Werkzeugkontakt
zu erzeugen. Zur Kompensation der zwei getrennten Versuche wurde bei der dritten
anwendenden Person nur wahrend des eigentlichen Schleifprozesses gemessen,
ohne die Klasse Kein Werkzeugkontakt vor und nach dem Schleifprozess. Damit
wurde sichergestellt, dass die Klasse Kein Werkzeugkontakt Uber alle
anwendenden Personen besser verteilt ist.

Zur Erfassung der Sensordaten wurden die im folgenden Kapitel 5.1.2 vorgestellten
Sensormodule verwendet. Aufgrund mangelnder Verfugbarkeit wurden drei
verschiedene Varianten von Sensormodulen in der Studie verwendet. Aufgrund
unterschiedlicher verbauter IMU resultierten hieraus verschiedene Abtastraten.
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Die drei vorgestellten Werksticke wurden auf zwei verschiedenen
Versuchsaufbauten montiert. Der erste Versuchsaufbau T1 ist in Abbildung 5.1 und
Abbildung 6.1 in Kapitel 6.1.1 dargestellt. Bei diesem Versuchsaufbau wurde eine
statische Soll-Andruckkraft von 25 N vorgegeben, die wahrend des Versuchs auf
einem Bildschirm angezeigt wurde. Beim Versuchsaufbau T2 lag keine Kraftvorgabe
vor. An beiden Versuchsaufbauten konnen unterschiedliche Stahlproben befestigt
werden, um die vier Tatigkeiten auszufihren. Beide akkubetriebenen
Winkelschleifer GWS18 und CCG18 sind einschliel3lich ihres Sensormoduls mit dem
Versuchsaufbau T2 in Abbildung 5.2 dargestellt.

(a) (b)

Abbildung 5.2: CCG18 mit Sensormodul und Versuchsaufbau T2 mit dem Werkstuck
zur Tatigkeit Schleifen mit einer Facherschleifscheibe (a) und GWS18
mit Sensormodul und Versuchsaufbau T2 mit dem Werkstuck zur
Tatigkeit Schruppen mit einer Schruppscheibe (b). (Dorr, Spoden et
al., 2022, S. 3)

Anhand der drei anwendenden Personen und zwei Winkelschleifer lassen sich die
Versuche durch sechs Versuchscluster beschreiben. Die wesentlichen Aspekte
dieser Versuchscluster zur Erfassung von Messdaten bei verschiedenen
Versuchen sind in Tabelle 5.1 zusammengefasst. Die verwendeten Sensormodule
werden in Kapitel 5.1.2 vorgestellt. Es wurden fur jede Maschine insgesamt 26
Versuche durchgefihrt, wobei zwei Versuche nur die Klasse Kein
Werkzeugkontakt enthielten.
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Tabelle 5.1: Versuchscluster in Bezug auf Merkmale der Versuche innerhalb
des Studiendesigns zur Erfassung von Messdaten abweichender
Versuche. In Anlehnung an Dorr, Spoden et al. (2022, S. 3)

Versuchscluster 1 2 3 4 5 6
Winkelschleifer GWS18 GWS18 GWS18 CCG18 CCG18 CCG18
Anwendende Person 1 2 3 1 2 3
Sensormodul G1 G1 G2 C1 C1 C1
Abtastfrequenz in Hz 1000 1000 300 1000 1000 1000
Testaufbau T2 T1 T2 T2 T1 T2
Versuchszeit in min 26 49 45 51 53 38

Versuche mit Anwendung 2*4 2*4 2*4 2*4 2*4 2*4

Extra-Versuche mit Klasse
Kein Werkzeugkontakt

51.2 Sensormodul

FUr die Messung von Sensordaten bei Power-Tools wurde ein Sensormodul
entwickelt. Die Details zum Aufbau sind der Veroffentlichung von Dorr, Peters &
Matthiesen (2021) zu entnehmen. Das Sensormodul besteht aus einer selbst
entwickelten Leiterplatte und einem Gehause, das zwischen Maschine und Akku
eingesetzt wird. Die Leiterplatte und das Gehause sind in Abbildung 5.3 dargestellt.
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Abbildung 5.3:  Leiterplatte und Gehause des Sensormoduls. In Anlehnung an Dorr,
Peters & Matthiesen (2021, S. 4) und Helmstetter et al. (2022, S. 11)

Im Rahmen dieser Studie wurden aufgrund mangelnder Verflugbarkeit drei
unterschiedliche Sensormodule mit den Bezeichnungen G1, G2 und C1 verwendet.
Die Leiterplatte ist mit einem Mikrocontroller und den folgenden Sensoren
ausgestattet: Stromsensor zur Messung des Akkustroms, Spannungsteiler zur
Messung der Akkuspannung, einer IMU zur Messung der Beschleunigung, der
Winkelgeschwindigkeit und des Magnetfeldes sowie einer Echtzeituhr zur
Aufnahme des Zeitsignals. Die verwendeten Bauteile und ihre Hersteller sind im
Anhang in Tabelle A aufgefuhrt. Um dynamische und robuste Messungen zu
ermdglichen, wurde ein Ringspeicher zum Puffern neuer Sensorwerte verwendet.
Die Zeitreihen wurden mit einer Frequenz von 1000 Hz bei den Sensormodulen G1
und C1 und mit 300 Hz flr das Sensormodul G2 gemessen und mit einem
Zeitstempel auf einer SD-Karte gespeichert.

5.1.3 Datenverarbeitung

Bei der Datenverarbeitung wurden die Sensorsignale des Versuchsclusters 3 in
Tabelle 5.1 durch lineare Interpolation auf 1000 Hz zurtickgerechnet. Die Zuordnung
zur Klasse Kein Werkzeugkontakt erfolgte manuell nach der Datenerfassung
anhand des Stromsignals. Die manuelle Zuordnung erfolgte anhand der héheren
Stromaufnahme des Winkelschleifers wahrend des Schleifprozesses im Vergleich
zum Leerlaufbetrieb.

Die Vorhersage wird unabhangig fur jeweils einen zeitlichen Abschnitt der
Messsignale realisiert. Diese Signale werden als Segmente bezeichnet. Bei der
Bildung der Segmente wurden aufeinanderfolgende gleitende Segmente mit
einer Lange von zwei Sekunden und einer Uberlappung von 75 % gewahit.
Diese Uberlappung verspricht im Forschungsfeld HAR eine bessere Genauigkeit
(Nurwulan & Jiang, 2020).
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In den Versuchsdaten war die Klasse Kein Werkzeugkontakt Uberreprasentiert
(~7500 Segmente). Zudem ist sie aufgrund des geringeren Energiebedarfs am
einfachsten zu erkennen. Daher wurde die Anzahl an Segmenten der Tatigkeit Kein
Werkzeugkontakt auf die Anzahl der Segmente der zweitgro3ten Tatigkeit reduziert.
Hierzu wurden Segmente zufallig entfernt. Da die GroRe der Datensatze der
anderen Tatigkeiten ahnlich ist, wurden die Datensatze nicht angeglichen. Dies
hatte zu einer Verringerung des Datensatzes gefuhrt. Die Anzahl und die Verteilung
der Segmente der funf Tatigkeiten sind in Tabelle 5.2 dargestellt. Die Abbildung
verdeutlicht, dass die Tatigkeiten nun annahernd gleichmalig verteilt sind.

Tabelle 5.2: Anzahl der Segmente aller Tatigkeiten nach Reduzierung der
Segmente der Klasse Kein Werkzeugkontakt. In Anlehnung an
Dorr, Spoden et al. (2022, S. 3)

Tatigkeit GWS18 CCG18

Kein Werkzeugkontakt 2559 Segmente 2918 Segmente
Schleifen mit einer Facherschleifscheibe 2559 Segmente 2918 Segmente
Schruppen mit einer Fiberscheibe 2533 Segmente 2619 Segmente
Schruppen mit einer Schruppscheibe 2528 Segmente 2886 Segmente
Trennen mit einer Trennscheibe 2368 Segmente 2562 Segmente

In einer Vorstudie wurde anhand eines Akkuschraubers und Winkelschleifers
gezeigt, dass manuell definierte Merkmale gleichwertig oder besser als
automatisiert erhobene Merkmale sind (Dorr, Ries et al., 2019). Daher wurden fur
diese Studie die 62 Merkmale aus jedem der 11 Sensorsignale extrahiert. Insgesamt
wurden 682 Merkmale fur jedes Segment erstellt. Diese Merkmale umfassen:

e  Summe, Minimum, Maximum, Mittelwert, Median der absoluten Werte,

e Varianz, quadratischer Mittelwert, Interquartilbereich, mehrere Perzentile,
Schiefe, Wdlbung,

¢ Nulldurchgangsrate, mittlere Durchgangsrate,

e quadratischer Mittelwert mehrerer Daubechies-Wavelets,

e mittlere Haufigkeit, mediane Haufigkeit,

e Wert der drei hochsten Peaks im Amplitudenspektrum und die

e spektrale Energie in definierten Abschnitten des Amplitudenspektrums
zwischen 0,5 Hz bis 25 Hz und 80 Hz bis 150 Hz.
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Das Ergebnis der Merkmalsextraktion ist eine Tabelle mit 682 Merkmalen und
einer entsprechenden Zuordnung zu einer Tatigkeit fur jedes Segment.

5.1.4 Modellbildung und Validierung zur Vorhersage der
durchgefiihrten Tatigkeit

Power-Tools unterschiedlicher Hersteller kdnnen in ihrer Auspragung voneinander
abweichen, beispielsweise in der Gestaltung des Getriebes, des Gehauses oder des
Motors. Daher erfolgt die Modellbildung in dieser Studie flr beide Maschinen
getrennt. Das bedeutet, dass die Modelle mittels Machine-Learning fur einen
Winkelschleifer parametriert werden und damit nur fur diesen Winkelschleifer glltig
sind. Ob eine Ubertragung auf andere Maschinen méglich ist, wird durch die
Verwendung von zwei Winkelschleifern untersucht.

Um Teilforschungsfrage 1.1 zu beantworten, wurden zwei Verfahren zur Bewertung
der Vorhersage untersucht: Eine klassische Kreuzvalidierung (CV) und eine Leave-
One-Trial-Out-Kreuzvalidierung (LOTO CV). Bei der klassischen CV werden, wie in
den Grundlagen 2.1.2 erlautert, die Daten aller Versuche nach dem Zufallsprinzip
auf alle Gruppen verteilt. Bei der LOTO CV wird eine Gruppe nur aus den Daten
eines Versuchs gebildet. Zur besseren Vergleichbarkeit wurde die Anzahl der
Gruppen bei der CV so gewahlt, dass sie der Anzahl der Versuche entspricht (26).
Der einzige Unterschied zwischen den beiden Verfahren zur Bewertung der
Vorhersage besteht also darin, wie die zur Validierung des statistischen Modells
verwendete Gruppe aus dem Datensatz gebildet wird. Die Bildung der Gruppen
mittels der beiden Verfahren zur Bewertung der Vorhersage ist in Abbildung 5.4
dargestellt.
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Kreuzvalidierung

Versuch 1 2 3 4 5

Datensatz 1 2 3 4 5

Jedem Datensatz werden zufallig % der Daten aller Versuche zugeordnet

Leave-One-Trial-Out Kreuzvalidierung

Versuch 1 2 3 4 5

Datensatz 1 2 3 4 5

Jedem Datensatz werden die Daten eines kompletten Versuchs zugeordnet

Abbildung 5.4:  Bildung der Gruppen bei der Kreuzvalidierung und der Leave-One-
Trial-Out-Kreuzvalidierung. In Anlehnung an Dorr, Spoden et al.
(2022, S. 4)

Die klassische CV ermdglicht durch die zufallige Aufteilung in Gruppen eine
Aussage daruber, ob die Tatigkeiten auf Grundlage der abhangigen Daten
(Sensordaten des Sensormoduls) Uberhaupt vorhergesagt werden koénnen.
Versuche beim Schleifen mit Power-Tools weichen aufgrund mangelnder
Prozesskonsistenz (Bales et al., 2017) voneinander ab, beispielsweise infolge der
in dieser manuellen Studie vorgestellten Stérgréfien. Die LOTO CV ermoglicht eine
Aussage daruber, wie zuverlassig das gebildete statistische Modell bei unbekannten
Daten abweichender Versuche funktioniert.

Fir die Merkmalsselektion wurde der MRMR-Algorithmus (Minimum Redundancy
Maximum Relevance) von Ding & Peng (2005) als Filter zur Verbesserung der
Genauigkeit und Effizienz sowie zur Vermeidung einer Uberanpassung verwendet.
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Mit dem MRMR-Algorithmus wurden die 682 extrahierten Merkmale auf die 50
bedeutsamsten Merkmale reduziert.

FUr die Parametrierung eines statistischen Modells wurden drei klassische Modelle
des Machine-Learnings herangezogen: Ensemble-Methode (EL), k-Nachster-
Nachbar-Algorithmus (KNN) und SVM. Diese sind beispielsweise in Bishop (2009)
oder Murphy (2013) naher ausgeflhrt. In dieser Forschungsarbeit beschranken sich
die EL auf baumbasierte Modelle, die durch Bagging- oder Boosting-Methoden
aggregiert werden.

Zusatzlich zu den genannten Modellen wurde im Rahmen dieser Forschungsarbeit
der Ansatz der mehrstufigen binaren Klassifikation (MBC) flr das Schleifen mit
Power-Tools adaptiert. Beim Ansatz der MBC werden mehrere getrennte Modelle
verwendet, die eine binare Unterscheidung zwischen zwei Tatigkeiten vornehmen
(Allwein et al., 2000). MBC wurde verwendet, um Domanenwissen in Form einer
unterschiedlichen Schwierigkeit bei der Vorhersage einzelner Tatigkeiten zu
integrieren. Die Hauptidee besteht darin, die zwei am prazisesten unterscheidbaren
Klassen zu ermitteln. So ist es moglich, eine Unterscheidung auf einem niedrigen
Detaillierungsgrad mit hoherer Genauigkeit und eine Unterscheidung auf hohem
Detaillierungsgrad mit niedrigerer Genauigkeit durchzufiuhren. Die binare
Unterscheidung auf jeder Stufe der MBC wurde mit EL durchgeflhrt. Die auf das
Schleifen mit Power-Tools adaptierte MBC mit den Tatigkeiten oder Klassen ist in
Abbildung 5.5 dargestellt.
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Datensatz ]

Erste binare
Klassifikation

Zweite binare
Klassifikation

Dritte binare
Klassifikation

Vierte binare
Klassifikation

Schleifen mit Schruppen mit || Schruppen mit Trennen mit
einer Facher- einer einer Schrupp- einer
schleifscheib Fiberscheibe scheibe Trennscheibe

Kein Werkzeug-
kontakt

Abbildung 5.5:  Auf das Schleifen mit Power-Tools adaptierte mehrstufige binare
Klassifikation. Ubersetzt aus Doérr, Spoden et al. (2022, S. 5)

Im Vergleich mit den anderen drei Modellansatzen wird in jeder Stufe eine binare
Unterscheidung durchgefuhrt, bei der nur die Tatigkeiten bertcksichtigt werden, die
in einer friheren Stufe nicht erkannt wurden. Die erste Stufe besteht darin, die
Klasse Kein Werkzeugkontakt von den Tatigkeiten zu trennen, bei denen sich das
Werkzeug in Kontakt mit dem Werkstlick befindet. Diese binare Unterscheidung ist
die unkomplizierteste, da die Zuordnung wie bei der manuellen Aufbereitung der
Daten allein auf der Basis des Stromsignals vorgenommen werden kann. Die zweite
Stufe besteht darin, die Tatigkeit Trennen mit einer Trennscheibe von den restlichen
Tatigkeiten zu trennen. Diese binare Unterscheidung wurde gewahlt, da bei der
Tatigkeit Trennen mit einer Trennscheibe die Bewegung uberwiegend auf einer
vertikalen Ebene erfolgt. Die dritte Stufe besteht darin, die Tatigkeit Schleifen mit
einer Facherschleifscheibe von den restlichen Tatigkeiten zu trennen. Diese binare
Unterscheidung wurde gewahlt, weil die Bewegung beim Schleifen eher
zweidimensional ist und oftmals durch kreisférmige Bewegungen erfolgt, wahrend
beim Schruppen einer Schweillnaht tendenziell eine eindimensionale Bewegung
erfolgt. In der vierten und letzten Stufe werden die Tatigkeiten Schruppen mit einer
Fiberscheibe und Schruppen mit einer Schruppscheibe unterschieden.

Die Hyperparameter-Optimierung erfolgte durch eine automatisierte Naive- Bayes-

Hyperparameter-Optimierung. Die Merkmalsselektion und Hyperparameter-
Optimierung wurden mit einer verschachtelten CV durchgefiihrt. Das bedeutet, dass
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bei der 26-fachen CV fur jeden der Durchgange jeweils eine innere 10-fache CV fur
die Merkmalsselektion und die Hyperparameter-Optimierung durchgefiihrt wurde.
Dieses Vorgehen ist in Abbildung 5.6 dargestellt. Innerhalb der Durchgange sind die
Trainingsdatensatze in Grun und die Validierungsdatensatz in Orange dargestellt.
Bei der MBC wurde die gesamte verschachtelte CV fur jede Stufe durchlaufen.

V1 V2 V3 V4 V5 V6 (11} V26
Vi V2 V3 V4 V5 V6 ooo V26
[ d [ 4
[ 4 [ d
[ J [ J
V1 V2 V3 V4 V5 V6 oo V26
|
' H
Trainings- |:> Statistisches Model <:| Validierungs-
datensatz (SVM, EL, kNN oder MBC) datensatz
50 besten Merkmale T T Optimierte Hyperparameter
| |
Merkmalsselektion Hyperparameter-Optimierung
mit 10-facher Kreuzvalidierung mit 10-facher Kreuzvalidierung
10% 10% 10% Ll 10% 10% 10% 10% Ll 10%
10% 10% 10% oo0 10% 10% 10% 10% (L 10%
[ [ [ [
: : : :
10% 10% 10% oo 10% 10% 10% 10% L L] 10%

Abbildung 5.6:  Vorgehen fur die Modellbildung mittels verschachtelter
Kreuzvalidierung zur Vorhersage der durchgefuhrten Tatigkeit. In
Anlehnung an Dorr, Spoden et al. (2022, S. 4)

Als BewertungsgrofRe wird die in den Grundlagen 2.1.2 vorgestellte Genauigkeit
verwendet. Sowohl fur die klassische 26-fache CV als auch fur die LOTO CV wurden
der Mittelwert und die Standardabweichung der Genauigkeit der Gruppen der CV
ausgewertet. Die gesamte Datenverarbeitung sowie die Modellbildung erfolgten in
MATLAB R2021b (The MathWorks, Vereinigte Staaten).
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5.2 Ergebnis

Im folgenden Kapitel wird die Genauigkeit der Vorhersage der gewahlten
statistischen Modelle mit beiden Verfahren zur Bewertung der Vorhersage
vorgestellt. Die Ergebnisse der klassischen 26-fachen CV und der LOTO CV mit
beiden Winkelschleifern sind in Tabelle 3 dargestellt. Die linke Seite der Tabelle
beinhaltet die Ergebnisse fur den Winkelschleifer GWS18 und die rechte Seite fur
den Winkelschleifer CCG18. Der Mittelwert und die Standardabweichung (SD) der
Genauigkeit sind fur alle vier Modelle in Prozent angegeben. Beim GWS18 liegt die
mittlere Genauigkeit zwischen 94,91 % und 98,09 % fur die 26-fache CV und
zwischen 62,76 % und 72,29 % fur die LOTO CV. Die hdchste Genauigkeit
(Mittelwert = 98,09 %, SD = 0,49 %) wird fur die 26-fache CV mit MBC erreicht.
Beim Winkelschleifer CCG18 liegt die mittlere Genauigkeit zwischen 86,29 % und
97,5 % fur die 26-fache CV und zwischen 60,65 % und 71,49 % fur die LOTO CV.
Die hochste Genauigkeit (Mittelwert = 97,5 %, SD = 0,84 %) wird fur die 26-fache
CV mit EL erreicht.

Tabelle 5.3: Genauigkeit der Klassifikation fur verschiedene statistische
Modelle fur zwei Winkelschleifer bei 26-facher CV und bei der
LOTO CV. Ubersetzt aus Dorr, Spoden et al. (2022, S. 4)

Winkelschleifer GWS18 Winkelschleifer CCG18
Modell cv LOTO CV cv LOTO CV
EL 97.87 % (0.49 %) 72.29 % (31.06 %)|97.50 % (0.84 %) 68.67 % (35.17 %)
kNN 94.55 % (1.45 %) 62.76 % (28.96 %)|89.21 % (2.32 %) 61.84 % (31.36 %)
SVM 94.91 % (2.02 %) 68.08 % (26.98 %)|86.29 % (4.66 %) 60.65 % (29.23 %)
MBC 98.09 % 69.89 % 97.11 % 71.49 %

Die Genauigkeit der Klassifikation der einzelnen Stufen der MBC, die in Abbildung
5.4 dargestellt sind, ist in Tabelle 5.4 aufgefihrt. Die Darstellung der
Einzelgenauigkeiten der vier Stufen des MBC erfolgt flr die LOTO CV fur beide
Winkelschleifer mit der EL. Die Klasse Kein Werkzeugkontakt kann mit einer
Genauigkeit von 98,42 % am besten von den anderen Tatigkeiten unterschieden
werden. Die binare Klassifikation in der vierten Stufe zwischen Schruppen mit einer
Fiberscheibe und Schruppen mit einer Schruppscheibe hat mit einer Genauigkeit
von 75,82 % die geringste Genauigkeit.
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Tabelle 5.4: Genauigkeit der Klassifikation der einzelnen Stufen der
mehrstufigen binaren Klassifikation (MBC) mittels LOTO CV. In
Anlehnung an Dorr, Spoden et al. (2022, S. 5)

Winkel-

. 1. Stufe MBC 2. Stufe MBC 3. Stufe MBC 4. Stufe MBC
schleifer

GWS18  98.52% (2.69 %) 96.41% (11.42 %) 76.91% (37.05 %) 70.90 % (35.94 %)
CCG18  98.33% (3.69 %) 99.02% (2.18 %) 69.77% (32.27 %) 80.73 % (26.13 %)
Mittelwert 98.42 % (3.19 %) 97.71 % (6.80 %) 73.34 % (34.66 %) 75.82 % (31.03 %)

53 Diskussion

In diesem Kapitel erfolgt der Vergleich der Ergebnisse mit dem Stand der Forschung
aus Kapitel 2.4.1. Zudem werden die Beantwortung von Teilforschungsfrage 1.1 und
Teilforschungsfrage 1.2 sowie die Ubertragbarkeit der Forschungsergebnisse
diskutiert.

5.3.1  Vergleich der Ergebnisse mit dem Stand der Forschung

In der Studie von Voet et al. (2019) wurde bei der binaren Unterscheidung zwischen
der Tatigkeit Schleifen und der Klasse Kein Werkzeugkontakt eines Geradschleifers
mittels CV eine hohe Genauigkeit von 93,15 % erreicht. Wie aus den Ergebnissen
dieser Forschungsarbeit zur ersten Stufe der MBC in Tabelle 5.4 hervorgeht, ergibt
sich fur die Unterscheidung zwischen allen Tatigkeiten und der Klasse Kein
Werkzeugkontakt mittels LOTO CV eine héhere Genauigkeit von 98,42 % fur den
Winkelschleifer. Dies legt den Schluss nahe, dass die Unterscheidung auf dieser
Detailstufe fur Power-Tools, die zum Schleifen eingesetzt werden, mit hoher
Genauigkeit moglich ist.

In der Studie von Heinis et al. (2018) wurde mit einem Labor-Messsystem eine
Genauigkeit fur sechs Tatigkeiten eines kabelgebundenen Winkelschleifers von
100 % unter folgenden Randbedingungen erreicht: Die Messdaten wurden mit einer
Abtastfrequenz von 25 kHz aufgezeichnet. Der Datensatz umfasste insgesamt
104,2 Sekunden. Als Eingangsgrof3en wurden die Wellenverschiebungen des
Antriebsstrangs verwendet. Die Versuche wurden von einer anwendenden Person
durchgefuhrt. Zur Ermittlung der Genauigkeit wurden 30 % der Messdaten als
Validierungsdatensatz verwendet. Die Ergebnisse der Studie von Heinis et al.
(2018) sind daher nicht direkt mit den Ergebnissen dieser Forschungsarbeit
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vergleichbar. Dies liegt unter anderem an der geringen Grole und Vielfalt des
verwendeten Datensatzes von Heinis et al. (2018). Es wurde eine anwendende
Person untersucht und nur ein Versuch pro Tatigkeit durchgefuhrt. Zudem ist die
Verwendung einer kabelgebundenen Maschine aufgrund der konstanten Spannung
im Gegensatz zur variierenden Spannung einer akkubetriebenen Maschine mit
weniger StorgroRen verbunden. Dies zeigt, dass die Ermittlung von Tatigkeiten mit
hohen Genauigkeiten mdglich ist, sofern wenig StérgréRen vorliegen und ein
hochfrequent messendes Labor-Messsystem verwendet wird. Der Vergleich mit den
Ergebnissen dieser Forschungsarbeit unterstreicht die Notwendigkeit der
bewussten Einbringung von StérgroRen und der Verwendung eines grofR3eren
Datensatzes, um die Grenzen der Modelle und die Ubertragbarkeit der Ergebnisse
zu ermitteln.

In einer Vorstudie (Dorr, Ries et al., 2019), die im Rahmen dieser Forschungsarbeit
durchgefuhrt wurde, wurde ein ahnliches Versuchsdesign wie in der Studie von
Heinis et al. (2018) verwendet: Es wurden die Klasse Kein Werkzeugkontakt und
drei Tatigkeiten untersucht, die von einer anwendenden Person mit einem
kabelgebundenen Winkelschleifer an zwei unterschiedlichen Versuchstagen
durchgefuhrt wurden. Dabei wurde eine Genauigkeit von 99 % flir die Vorhersage
von Tatigkeiten innerhalb eines Versuchstages ermittelt. Fur die Validierung des
statistischen Modells mit dem Validierungsdatensatz des anderen Versuchstages
wurde eine Genauigkeit von 81 % erzielt. Dies unterstreicht erneut die
Notwendigkeit der bewussten Einbringung von StérgroRen fur das statistische
Modell in das Studiendesign der manuellen Studie und die Aufteilung des
Versuchsdesigns in einzelne Versuche.

Wahrend der Vergleich mit der Studie von Heinis et al. (2018) nicht moglich ist, Iasst
sich die hohere Genauigkeit dieser Studie trotz der eingebrachten Stérgrof3en im
Vergleich zur eigenen Vorstudie (Dorr, Ries et al., 2019) und der Studie von Voet et
al. (2019) durch ein ausgereifteres Vorgehen zur Parametrierung der statistischen
Modelle mittels Merkmalsextraktion und Hyperparameter-Optimierung in einer
verschachtelten CV erklaren.

5.3.2 Diskussion zur Teilforschungsfrage 1.1

In diesem Kapitel wird Teilforschungsfrage 1.1 untersucht, die wie folgt lautet:

Teilforschungsfrage 1.1: Welches Verfahren ist geeignet, um die Vorhersage der
ausgeubten Tatigkeit unter starkem Einfluss von Stérgrofden zu bewerten?
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Die Ergebnisse der klassischen CV in Tabelle 5.3, die alle drei anwendenden
Personen und alle 26 Versuche enthalt, erreichen eine sehr hohe Genauigkeit fur
den Winkelschleifer GWS18 (Mittelwert = 96,36 %, SD = 1,32 %) und fur den
Winkelschleifer CCG18 (Mittelwert = 92,53 %, SD = 2,61 %). Die geringe SD zeigt,
dass die Genauigkeit der Vorhersage fur jede validierte Gruppe hoch ist. Die sehr
hohe Genauigkeit bei der klassischen CV bedeutet, dass die Vorhersage der
durchgefiihrten Tatigkeiten mit einem Winkelschleifer anhand von Daten, die mit
dem Sensormodul gemessen werden, grundsatzlich bei einem passenden
Trainingsdatensatz moglich ist.

Die Ergebnisse der LOTO CV in Tabelle 5.3 erreichen fur den Winkelschleifer
GWS18 (Mittelwert = 68,36 %, SD = 29,00 %) und fur den Winkelschleifer CCG18
(Mittelwert = 65,66 %, SD = 31,92 %) deutlich geringere Genauigkeiten als die
Ergebnisse der klassischen 26-fachen CV.

Der Vergleich der durchschnittlichen Genauigkeiten beider Verfahren zur Bewertung
der Vorhersage zeigt eine deutlich geringere durchschnittliche Genauigkeit fur die
LOTO CV. Da der Unterschied zwischen CV und LOTO CV in der durchschnittlichen
Genauigkeit und SD nur in der Zuweisung der Gruppen fur die Validierung liegt, ist
er in der durchschnittlichen Genauigkeit auf voneinander abweichende Versuche
zuruckzufuhren. Die Abweichung zwischen den Versuchen erklart sich durch
Storgrolken, die zwischen den Versuchen auftreten. Diese kdnnen eine
unterschiedliche Andruckkraft und eine unterschiedliche Arbeitsweise der
anwendenden Person, der Verschleil} des Werkzeugs, die Warmeentwicklung des
Antriebsstrangs des Winkelschleifers, der Ladezustand des Akkus oder die
wechselnde Geometrie und Erwarmung des Werkstlcks sein.

Der Vergleich der SD beider Verfahren zur Bewertung der Vorhersage zeigt eine
deutlich héhere SD fur die LOTO CV. Die hohe SD zeigt, dass die Genauigkeit der
Ermittlung der Tatigkeit bei jedem einzelnen Versuch sehr unterschiedlich ausfallt.
Eine Erklarung der hohen SD der LOTO CV ist neben den versuchsibergreifenden
Storgrolien die ungleiche Verteilung der Tatigkeit Kein Werkzeugkontakt unter den
Versuchen. So enthalt ein Teil der Versuche nur eine Tatigkeit, wahrend der andere
Teil sowohl eine Tatigkeit als auch die Klasse Kein Werkzeugkontakt umfasst. Da
die Unterscheidung der Klasse Kein Werkzeugkontakt von einer Tatigkeit am
einfachsten ist, tragt dies auch zur hohen SD der Genauigkeit bei.

Die Aufschlisselung der Genauigkeit bei Verwendung der MBC in Tabelle 5.4
ermdglicht eine Analyse der SD ohne die erste Stufe der Tatigkeit Kein
Werkzeugkontakt. Die Tabelle zeigt, dass die Abweichung hauptsachlich auf die
Schwierigkeit der Unterscheidung in den Stufen 3 und 4 zurickzuflhren ist.
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Wahrend in einigen Versuchen eine hohe Genauigkeit erreicht wurde, war es in
anderen Versuchen nicht moglich, die richtige Tatigkeit zu ermitteln. Das zeigt, dass
die Vorhersage der durchgefuhrten Tatigkeit in einem neuen, dem statistischen
Modell unbekannten Versuch davon abhangt, wie stark der Versuch von den
Trainingsdaten abweicht. Dies entspricht dem erwarteten Ergebnis, weshalb in
dem Studiendesign der manuellen Studie Storgrofien eingebracht wurden.

Die in der Studie vorhandenen StorgrofRen sind ebenfalls in der realitatsnahen
Nutzung von Winkelschleifern im Feld vorhanden. Somit entspricht die ermittelte
Genauigkeit mit dem Verfahren LOTO CV einer realitdtsnaheren Modellvalidierung,
da das Verfahren LOTO CV die Stérgréfien voneinander abweichender Versuche
berlcksichtigt. Die Streuung, die sich aus den voneinander abweichenden
Versuchen ergibt, spiegelt sich in der unterschiedlichen Genauigkeit zwischen CV
und LOTO CV wider. Aufgrund der Hohe der Abweichung zwischen den
Genauigkeiten der CV und der LOTO CV ist die Verwendung der LOTO CV als sehr
relevant zu bewerten.

Somit ist Teilforschungsfrage 1.1 beantwortet. Das Verfahren LOTO CV ist beim
Schleifen mit Winkelschleifern besser geeignet als die CV, um die Vorhersage einer
durchgefuhrten Tatigkeit versuchsubergreifend mit einer realitdtsnahen Genauigkeit
zu bewerten.

5.3.3 Diskussion zur Teilforschungsfrage 1.2

In diesem Kapitel wird Teilforschungsfrage 1.2 untersucht, die wie folgt lautet:

Teilforschungsfrage 1.2: Welche statistischen Modelle eignen sich zur Vorhersage
der durchgeflhrten Tatigkeit anhand von Sensordaten?

Mit allen vier verwendeten statistischen Modellen konnte eine ahnliche Genauigkeit
erzielt werden. Aus Tabelle 5.3 ist ersichtlich, dass EL bei beiden Verfahren zur
Bewertung der Vorhersage bis auf zwei Ausnahmen die hdchste Genauigkeit
aufweist. Beim Vergleich der Modelle zeigt sich, dass EL und MBC ahnlich gut
abschneiden, wahrend SVM und kNN in der Genauigkeit abfallen. Wahrend EL im
Durchschnitt die hdchste Genauigkeit aufweist, hat die MBC andere Vorteile: Durch
die schrittweise Klassifikation kann bestimmt werden, bis zu welcher Detailstufe die
Vorhersage der Tatigkeit funktioniert. Dies ist sinnvoll, wenn die Vorhersage von
Tatigkeiten auf niedrigeren Detailstufen wie Schruppen mit einer Fiberscheibe und
Schruppen mit einer Schruppscheibe eine geringere Genauigkeit aufweist. Diese
koénnen fur die Produktentwicklung von Bedeutung sein, da indirekt die Unsicherheit
der Vorhersage unterschiedlicher Tatigkeiten beschrieben wird. Zudem kann bei der
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Vorhersage von Tatigkeiten mit geringer Genauigkeit der Teil des Modells mit hoher
Genauigkeit verwendet und ausgewertet werden. Somit eignet sich fur die
Ermittlung der durchgefluhrten Tatigkeit entweder EL fur die héchste Genauigkeit
oder MBC, wenn die Zwischenergebnisse der Vorhersage von Bedeutung sind.

Somit ist Teilforschungsfrage 1.2 beantwortet. Die Ergebnisse zeigen, dass EL und
MBC am besten geeignet sind: EL hat die héchste durchschnittliche Genauigkeit.
MBC hat den Vorteil, dass auch die Zwischenergebnisse der Vorhersage der
einzelnen Stufen zur Verfugung stehen.

In dieser Forschungsarbeit wurden verschiedene Ansatze zur Verbesserung der
Genauigkeit verwendet, beispielsweise die automatische Naive-Bayes-
Hyperparameter-Optimierung. Es ist aber mdglich, dass andere Modelle, wie
Hidden-Markov-Modelle oder neuronale Netze, die Genauigkeit geringfugig
verbessern konnten. Aufgrund des Unterschieds zwischen CV und LOTO CV kann
angenommen werden, dass die fehlende Vielfalt innerhalb der Versuche und die
starke Abweichung zwischen den Versuchen die Hauptursache flir die geringere
Genauigkeit der LOTO CV sind. Daher ist davon auszugehen, dass die mit
statistischen Modellen erreichbare Genauigkeit dieses Datensatzes bereits zu
einem Grol3teil ausgeschopft ist.

5.3.4 Einschriankungen und Ubertragbarkeit der Ergebnisse

In dieser Studie wurden alle Versuche mit einem Winkelschleifer des Typs GWS18
und des Typs CCG18 durchgefluhrt. Es bleibt unklar, inwieweit Toleranzen und der
Verschleil der Gestalt eines Winkelschleifers desselben Typs StorgroRen fur die
Vorhersage darstellen. Eine mdgliche Forschungsrichtung ist die Ubertragung und
Anpassung der gebildeten statistischen Modelle, zum Beispiel vom GWS18 auf den
CCG18, mittels Transfer-Learning. Dies wiurde den initialen Aufwand fur die
Datenaufnahme zur Bildung neuer statistischer Modelle verringern.

Die Vorhersage der ersten beiden Stufen der MBC erzielte eine hohe Genauigkeit fur
die LOTO CV. Es bleibt unklar, mit welcher Genauigkeit die Vorhersage der
Tatigkeiten auf der dritten und vierten Stufe bei Verwendung eines
Trainingsdatensatzes mit langeren Versuchen moglich ist. Es sollte auch untersucht
werden, welche Genauigkeit bei der Vorhersage anderer Tatigkeiten beim Schleifen
mit einem Winkelschleifer moglich ist, beispielsweise durch andere Werkstticke und
Werkzeuge.

Im Rahmen dieser Studie wurden Winkelschleifer untersucht. Charakteristisch fiir
die Anwendung von statistischen Modellen sind der Schleifprozess, die Storgro3en
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und die Interaktion mit der anwendenden Person. Daher kann davon ausgegangen
werden, dass das Vorgehen zur Modellbildung und Modellvalidierung sowie die
gewahlten Modelle auf andere Power-Tools, die zum Schleifen eingesetzt werden,
und zum Teil auf andere Mensch-Maschine-Systeme Ubertragbar sind.

54 Zwischenfazit

In dieser Studie wurde die Machbarkeit der Vorhersage der durchgefuhrten Tatigkeit
aus Sensordaten einer IMU, einem Stromsensor und einem Spannungssensor an
zwei Winkelschleifern mittels unterschiedlicher Verfahren zur Bewertung der
Vorhersage untersucht.

Es wurden Teilforschungsfrage 1.1 und Teilforschungsfrage 1.2 beantwortet. Somit
lasst sich Forschungsfrage 1 beantworten, die wie folgt lautet:

Forschungsfrage 1: Wie lasst sich bei Winkelschleifern die durchgefuhrte Tatigkeit
anhand von Sensordaten durch statistische Modelle vorhersagen?

Zu diesem Zweck wurde die Machbarkeit der Vorhersage von vier durchgefihrten
Tatigkeiten auf Basis von Daten eines Sensormoduls und statistischer Modelle,
die mittels Machine-Learning parametriert wurden, an zwei Winkelschleifern
untersucht. In einer manuellen Studie wurden Sensordaten von drei anwendenden
Personen dber eine flnfstindige Bearbeitungszeit aufgezeichnet, wobei
Storgroélien gezielt eingebracht wurden. Die Ergebnisse zeigen, dass es mdglich
ist, die Tatigkeiten mit hoher Genauigkeit vorherzusagen, aber die Genauigkeit
davon abhangt, wie stark ein einzelner Versuch von anderen Versuchen abweicht.

FUr eine aussagekraftige Validierung unter Berlcksichtigung der Storgrofien
zwischen einzelnen Versuchen eignet sich das Verfahren LOTO CV. Die
Ergebnisse zeigen, dass die Modelle EL und MBC fur die Vorhersage der
durchgefuhrten Tatigkeit am besten geeignet sind. Aufgrund der Interaktion mit
einer anwendenden Person, ahnlichen Stérgrofien und dem Schleifprozess ist
anzunehmen, dass dieses Vorgehen und diese Erkenntnisse auf andere Power-
Tools, die zum Schleifen eingesetzt werden, und zum Teil auf andere Mensch-
Maschine-Systeme Ubertragbar sind.
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In diesem Kapitel werden statistische Modelle vorgestellt, um Krafte im
Werkzeugkontakt aus Sensordaten vorherzusagen. Mit der Vorhersage dieser
Krafte Uber einen virtuellen Sensor mit einem statistischen Modell wird die
Datenerfassung in der Nutzungsphase ermdglicht, woraus sich neue Potenziale fur
die Produktentwicklung ergeben.

Dieses Kapitel behandelt Forschungsfrage 2:

Forschungsfrage 2: Wie lassen sich bei Winkelschleifern Krafte im Werkzeug-
kontakt anhand von Sensordaten durch statistische Modelle vorhersagen?

Durch die Beantwortung der Forschungsfrage soll aufgezeigt werden, wie die
Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt erfolgt. Fur diese Vorhersage sollen,
wie in Forschungsfrage 1, statistische Modelle verwendet werden, die mittels
Machine-Learning parametriert werden. Es werden Sensordaten von einem
Sensormodul mit einer IMU, einem Stromsensor und einem Spannungssensor mit
einer Abtastfrequenz von 1000 Hz als EingangsgrofRen fur die statistischen Modelle
verwendet.

Aufgrund der in den Grundlagen in Kapitel 2.1.1 vorgestellten Zusammenhange sind
die Tangentialkraft und die Normalkraft die relevantesten Krafte. Fir das manuelle
Schleifen ist die Fuhrungskraft auch von Bedeutung. Das Verhalten eines
Winkelschleifers unterscheidet sich je nach Werkzeug. Die Vorhersage der Krafte
im Werkzeugkontakt ist flr unterschiedliche Abtastraten moglich. Daher wird die
Vorhersage fur alle Raumrichtungen, in vier Tatigkeiten mit variierenden
Werkzeugen und drei verschiedenen Abtastraten flr zwei unterschiedliche
Winkelschleifer untersucht.

Somit gliedert sich die Forschungsfrage 2 in Teilforschungsfrage 2.1 und
Teilforschungsfrage 2.2:

Teilforschungsfrage 2.1: Fur welche Kraftrichtungen und Tatigkeiten lassen sich
bei Winkelschleifern Krafte im Werkzeugkontakt anhand von Sensordaten durch
statistische Modelle vorhersagen?

Teilforschungsfrage 2.2: Mit welcher Abtastrate lassen sich die Krafte im
Werkzeugkontakt aus Sensordaten vorhersagen?
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Nachfolgend werden in Kapitel 6.1 der Versuchsaufbau und die Modellbildung
vorgestellt.

Der Versuchsaufbau, das Studiendesign, die Ergebnisse und die Diskussion dieses Kapitels ba-
sieren zu Teilen auf der nachfolgenden Veroffentlichung:

- ,, Prediction of Tool Forces in Manual Grinding Using Consumer-Grade Sensors and Machine
Learning ““ (Dorr, Ott et al., 2021)

Teile des folgenden Textes sind ohne Verdnderung in iibersetzter Form aus der Veroffentlichung
iibernommen. Sie werden aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht gesondert gekennzeichnet.

6.1 Studiendesign und Modellentwicklung

In diesem Kapitel werden die Versuchsdaten zu den Kraften im Werkzeugkontakt
sowie den Sensordaten, die Datenverarbeitung und das Vorgehen zur
Modellbildung vorgestelit.

6.1.1 Manuelle Studie

Fur die Bildung eines statistischen Modells werden Messdaten bendtigt. Diese
Messdaten enthalten die Krafte im Werkzeugkontakt als abhangige Variablen und
die Sensordaten eines Winkelschleifers als unabhangige Variablen. Dafur wurde ein
Teil der Messdaten der manuellen Studie aus Kapitel 5 verwendet, bei denen die
Kraft im Werkzeugkontakt gemessen wurde. Die verwendeten Messdaten bestehen
aus den Versuchsclustern 2 und 5, die in Tabelle 5.1 beschrieben sind. Daher
beinhalten die Versuche die vier Tatigkeiten: Trennen mit einer Trennscheibe,
Schruppen mit einer Schruppscheibe, Schruppen mit einer Fiberscheibe und
Schleifen mit einer Facherschleifscheibe.

Der Versuchsperson wurde in diesen Versuchsclustern eine statische Soll-
Andruckkraft von 25 N vorgegeben, die wahrend des Versuchs auf einem Bildschirm
angezeigt wurde. Durch die dominanten dynamischen Komponenten unterscheidet
sich die gemessene dynamische Kraft deutlich vom statischen Sollwert in der
Andruckrichtung, wie in Abbildung 6.4 exemplarisch verdeutlicht wird.

Zur Messung der Krafte im Werkzeugkontakt wurde der Versuchsaufbau T1 aus
Abbildung 5.1 verwendet. Es wurden drei Piezokraftsensoren (9347C, Kistler
Instrumente GmbH, Sindelfingen, Deutschland) verwendet, um die dynamischen
Krafte an einer Stahlprobe in alle drei Raumrichtungen zu messen. Der
Versuchsaufbau und die Stahlproben erlauben eine eigenfrequenzfreie Messung
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von Kraften im Werkzeugkontakt bis zu 500 Hz. Der Aufbau wurde im Detail in Dorr,
Zimprich et al. (2019) veroffentlicht.

Zur Messung der Sensordaten wurden die in Kapitel 5.1 vorgestellten
Sensormodule G1 und C1 verwendet. Die beiden Winkelschleifer, die
dazugehdrigen Sensormodule sowie der Versuchsaufbau T1 mit der Stahlprobe fur
die Tatigkeiten Schruppen mit einer Schruppscheibe und Schruppen mit einer
Fiberscheibe sind in Abbildung 6.1 dargestellt.

(a) (b)

Abbildung 6.1:  Verwendete Winkelschleifer mit passendem Sensormodul und
Versuchsaufbau zur Messung der Krafte im Werkzeugkontakt:
Winkelschleifer GWS18 (a), Winkelschleifer CCG18 (b) und
Versuchsaufbau T1 mit der Stahlprobe flr die Tatigkeiten Schruppen
mit einer Schruppscheibe und Schruppen mit einer Fiberscheibe (c).
(Dorr, Ott et al., 2021, S. 4)

6.1.2 Datenverarbeitung

Aufgrund der drei mehrachsigen Kraftsensoren wurden die Krafte im
Werkzeugkontakt mit neun Messsignalen als Zeitreihen aufgezeichnet. Als
Abtastfrequenz wurden 20 kHz verwendet. Die Datenverarbeitung der Krafte im
Werkzeugkontakt erfolgte durch Addition der Zeitreihen der drei Kraftsensoren aus
denselben Richtungen (x-Achse, y-Achse, z-Achse), um Zwangskrafte zu
kompensieren. Die Transformation der Koordinatensysteme, der am
Versuchsaufbau gemessenen Krafte auf die Krafte im Werkzeugkontakt, ist in
Abbildung 6.2 dargestellt.
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Trennen mit einer Schruppen mit einer Schleifen mit einer
Trennscheibe Schruppscheibe / Fiberscheibe Facherschleifscheibe

Y‘T‘x

Fx - FQ,Trenn Fx - FF,Schrupp / FF,Fiber Fx - FF,Schleif

F 2 +F 2 S>F.. > F Fy - FT,Schrupp / l:‘T,Fiber l:‘y - FT,SChleif
y Z yz RTrenn F. > F / F F. > F

y/ N,Schrupp N,Fiber Z N,Schleif

(a) (b) (c)

Abbildung 6.2:  Transformation der Koordinatensysteme der am Versuchsaufbau
gemessenen Krafte auf die Krafte im Werkzeugkontakt fur alle
Tatigkeiten: Transformation fur die Tatigkeit Trennen mit einer
Trennscheibe (a), fur die Tatigkeiten Schruppen mit einer
Schruppscheibe und Schruppen mit einer Fiberscheibe (b) und fur die
Tatigkeit Schleifen mit einer Fécherschleifscheibe (c¢). Ubersetzt aus
Dorr, Ott et al. (2021, S. 5)

Bei der Tatigkeit Trennen mit einer Trennscheibe ist die Kraft in x-Richtung die axiale
Querkraft Fo enn. Beim Trennen mit einer Trennscheibe ist es aufgrund des sich
andernden Winkels zwischen Winkelschleifer und Werkstiick sinnvoll, die
Tangentialkraft und Normalkraft in die Radialkraft Fr rrenn Zusammenzufassen. Die
Radialkraft Fr renn Wird durch Addition der gemessenen vertikalen und horizontalen
Kraft gebildet.

Bei der Tatigkeit Schruppen mit einer Schruppscheibe ist die Kraft in x-Richtung
nach 1ISO 15230:2007 (2007) die Flhrungskraft Fr schrupp. Die Kraft in y-Richtung ist
die Tangentialkraft Fr,schrupp Und die Kraft in z-Richtung ist die Normalkraft Fn,schrupp.
Bei der Tatigkeit Schruppen mit einer Fiberscheibe ist die Kraft in x-Richtung
ebenfalls die Fuhrungskraft Frriver. Die Kraft in y-Richtung ist die Tangentialkraft
Frriver und die Kraft in z-Richtung ist die Normalkraft F,river.
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Bei der Tatigkeit Schleifen mit einer Fdcherschleifscheibe sind die Richtungen der
Fihrungskraft und der Tangentialkraft Anderungen unterworfen. Dies ist auf die
kreisformige  Arbeitsweise und das stationare Koordinatensystem des
Versuchsaufbaus zuruckzufuhren. Aufgrund der konstanten Position der
anwendenden Person vor dem Versuchsaufbau erfolgt die Anderung der
Richtungen nur durch eine geringe Winkelanderung. Daher wurde die
Transformation analog zu den beiden Tatigkeiten Schruppen mit einer
Schruppscheibe und Schruppen mit einer Fiberscheibe durchgefuhrt. Die Kraft in x-
Richtung ist die FUhrungskraft Fr scheir, die Kraft in y-Richtung ist die Tangentialkraft
Fr,schieirund die Kraft in z-Richtung ist die Normalkraft Fn,schieir.

Ein Versuch mit der Tatigkeit Schruppen mit einer Fiberscheibe wurde fur den
GWS18 nicht ausgewertet, da es bei diesem Test zu wiederholten
Leistungsunterbrechungen des Motors kam.

Die Abtastrate der Zeitreihen der Krafte im Werkzeugkontakt wurde auf die
Abtastrate der Sensordaten (1000 Hz) angeglichen. AnschlieBend wurden die
Zeitreihen der Krafte im Werkzeugkontakt und der Messdaten des Sensormoduls
synchronisiert. Die Zeitreihen wurden auf den Zeitraum zwischen einer Sekunde vor
dem Start des Schleifprozesses und einer Sekunde nach dem Ende des
Schleifprozesses zugeschnitten. Der Schleifprozess wurde durch den Kontakt
zwischen Werkzeug und Werkstuck definiert.

Bei der Datenverarbeitung der Krafte im Werkzeugkontakt wurde ein Tiefpassfilter
von 100 Hz (Butterworth, 4. Ordnung) verwendet. In der Studie wird die Leistung
der Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt als Zeitreihen mit unterschiedlichen
Abtastraten bewertet, um eine optimale Abtastfrequenz zur Vorhersage zu ermitteln.
Als Referenz fur die Abtastrate werden 10 Hz verwendet, da dies die Grenze fur das
aktive Anwenderverhalten darstellt. Daher erfolgt die Segmentierung mit drei
Segmentlangen:

e FUr die Abtastrate von 10 Hz werden Segmente mit einer Lange von
0,1 Sekunden gebildet. Das entspricht 100 Datenpunkten pro Signal und
Segment.

e FUr die Abtastrate von 1 Hz werden Segmente mit einer Lange von einer
Sekunde gebildet. Das entspricht 1000 Datenpunkten pro Signal und Segment.

e FUr die Abtastrate von 20 Hz werden Segmente mit einer Lange von
0,05 Sekunden gebildet. Das entspricht 50 Datenpunkten pro Signal und
Segment.

Fir jedes Segment wurde der Median der Kraft berechnet, der als abhangige
Variable fur die Vorhersage der Kraft im Werkzeugkontakt verwendet wurde.

75



Erfassung der Krafte im Werkzeugkontakt

Bei der Datenverarbeitung der vom Sensormodul gemessenen Sensordaten wurde
kein Filter verwendet. Aus den Zeitreihen der Beschleunigung in drei Richtungen
wurde Uber eine Fast-Fourier-Transformation (FFT) die Drehzahl der Arbeitswelle
als Zeitreihe berechnet, da die Drehzahl eine relevante Grofe fur den Arbeitspunkt
eines Winkelschleifers ist. Die unabhangigen Variablen zur Vorhersage der Krafte
im  Werkzeugkontakt sind die Beschleunigung in drei Richtungen, die
Winkelgeschwindigkeit in drei Richtungen, das Magnetfeld in drei Richtungen, der
Strom, die Akkuspannung und die Drehzahl der Arbeitswelle. Die Zeitreihen wurden
mittels Segmentierung in Segmente mit gleicher Lange wie die Krafte unterteilt.
Innerhalb der Segmente wurden die Merkmale unabhangig voneinander berechnet.
Die Merkmalsextraktion erfolgt manuell auf Basis von statistischen Grof3en im Zeit-
und Frequenzbereich. Insgesamt wurden 965 Merkmale aus den Zeitreihen
extrahiert. Nach der Extraktion wurden alle Merkmale standardisiert.

Ein weiterer Nachbearbeitungsschritt umfasst die Uberpriifung auf fehlende Werte
und Nullwerte bei jedem Merkmal, da durch die unterschiedliche Segmentlange
Merkmale teilweise nicht gebildet werden konnten. Bei mehr als 5 % fehlender
Werte wurde das Merkmal entfernt. Zudem wurden Merkmale entfernt, die mehr als
30 % Nullen enthalten. Zur Schatzung von Datenpunkten fur Merkmale mit weniger
als 5 % fehlenden Werten wurde eine Spline-Interpolation verwendet. Die gesamte
Datenverarbeitung sowie die Modellbildung erfolgten in MATLAB R2020b (The
MathWorks, Vereinigte Staaten).

6.1.3 Modellbildung und Validierung zur Vorhersage der Krafte im
Werkzeugkontakt

In diesem Kapitel wird das Vorgehen fur die Modellbildung eines statistischen
Modells, das mittels Machine-Learning parametriert wurde, zur Vorhersage der
Krafte im Werkzeugkontakt beschrieben. Das Vorgehen ist in Abbildung 6.3
dargestellt.
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Abbildung 6.3:  Vorgehen flr die Modellbildung zur Vorhersage der Krafte im
Werkzeugkontakt. In Anlehnung an Dorr, Ott et al. (2021, S. 9)

Als Modell wird ein Gaul3-Prozess-Regression (GPR)-Modell verwendet. Eine
Erlauterung der GPR ist beispielweise in Carmo Nicoletti & Jain (2009), Rasmussen
& Williams (2006) oder Murphy (2013) aufgefuhrt. Die GPR wurde gewahlt, da die
Krafte im Werkzeugkontakt stochastisch verteilt sind. Zudem ermdglicht ein GPR-
Modell die Ausgabe des Vorhersageintervalls. Mit diesem kann die Unsicherheit der
Vorhersage angegeben werden. Dies ist fur die Produktentwicklung von Bedeutung,

da dies eine mit Unsicherheit behaftete Betrachtung der Krafte im Werkzeugkontakt
ermoglicht.

Im Vorgehen wurden auf Basis von 50 % der Versuche die Merkmale selektiert und
die Hyperparameter optimiert. Zur Merkmalsselektion wurden die Methoden Mutual
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Information, LASSO und RReliefF verwendet. Zur Merkmalsselektion wurde
einzelne Funktionen der Toolbox ,Feature Selection Library“ von Giorgio (2017)
zuruckgegriffen. Die Merkmale wurden nach ihrer Bedeutung geordnet und die 50
besten Merkmale wurden ausgewahlt. Die Merkmalsselektion wurde auf Basis von
50 % der Versuche durchgefuhrt. Es wurde eine 5-fache CV verwendet. Bei der
Hyperparameter-Optimierung wurden folgende Hyperparameter optimiert:
Basisfunktion (Mittelwertfunktion), Kernel-Funktion (Kovarianzfunktion), Kernel-
Skala und Sigma (Rauschen). Die Optimierung wurde mit einem Quasi-Newton-
Verfahren (Quasi-Newton Methods, 2006) auf Basis der selektierten Merkmale aus
den Daten der Merkmalsselektion mittels einer 4-fachen Kreuzvalidierung
durchgefuhrt.

Die Validierung des Modells erfolgte mittels LOTO CV, da sich das Verfahren in
Teilforschungsfrage 1.1 als besser geeignet fur die Bewertung der Vorhersage
gezeigt hat. Zu diesem Zweck wurde der Datensatz in einer CV in einen
Trainingsdatensatz, bestehend aus sieben Versuchen, und in einen
Validierungsdatensatz, bestehend aus einem Versuch, aufgeteilt. Das GPR-Modell
wurde mit den besten Hyperparametern und den besten 50 Merkmalen auf Basis
des Trainingsdatensatzes parametriert.

Die Bewertung des parametrierten Modells fir jeden der Versuche erfolgte anhand
folgender BewertungsgrofRen, die sich auf das vorhergesagte Kraftsignal (Fx) und
das gemessene Kraftsignal (F) beziehen. Da der absolute Kraftwert fur die
Bemessung von grof3er Bedeutung ist, wurde der mittlere absolute Fehler (MAE) als
Bewertungsparameter verwendet. Um die relative Abweichung der gemessenen
und vorhergesagten Kraftwerte zu berlcksichtigen, wurde der relative MAE (rMAE)
als zweiter Bewertungsparameter verwendet. Zudem wurde der Pearson-
Korrelationskoeffizient (r) als dimensionsloser Bewertungsparameter verwendet,
der ein Mal fur die lineare Korrelation zwischen den gemessenen und
vorhergesagten Kraftwerten ist.

Far die Ergebnisse wurden die durchschnittlichen Bewertungsgrof3en sowie die SD
berechnet, um die Varianz zwischen den Versuchen zu quantifizieren. Das
Vorgehen wurde jeweils auf beide Winkelschleifer, die drei Abtastraten, alle vier
Tatigkeiten und alle Kraftrichtungen angewandt. Somit wurden mit dem Vorgehen
insgesamt 66 Modelle gebildet und validiert. Die gesamte Datenverarbeitung und
Modellbildung erfolgte in MATLAB R2020b (The MathWorks, Vereinigte Staaten).
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6.2 Ergebnisse

Die Zeitreihen der vorhergesagten (Fx) und gemessener (F) Krafte im
Werkzeugkontakt fur die Tatigkeit Schruppen mit einer Schruppscheibe in drei
Richtungen (Fr schrupp, FT1,schrupp, FN,schrupp) in drei Versuchen sind exemplarisch in
Abbildung 6.4 dargestellt. Die vorhergesagten und gemessenen Kraftsignale
werden fur zwei Versuche aufgezeigt. In der Abbildung 6.4 ist mit dem 5-%- und 95-
%-Vorhersageintervall der vorhergesagten Kraft ein Teilergebnis des Modells
abgebildet. Es ist zu erkennen, dass zwischen den vorhergesagten und den
gemessenen Kraftsignalen eine gute Ubereinstimmung vorliegt. Das
Vorhersageintervall fUr Frschupp ist groRer als flr Frschrupp und Fn,schrupp. Dies
bedeutet, dass die Wahrscheinlichkeit einer genauen Vorhersage flr FFr schrupp
geringer ist.

79



Erfassung der Krafte im Werkzeugkontakt

Vorhersage der Fiithrungskraft der Schruppscheibe
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Abbildung 6.4:  Gemessene und vorhergesagte Krafte im Werkzeugkontakt

einschliellich Vorhersageintervall beim Schruppen mit einer
Schruppscheibe. In Anlehnung an Doérr, Ott et al. (2021, S. 11)
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Die Ergebnisse in den folgenden beiden Tabellen wurden aufgrund der ahnlichen
Ergebnisse fiir beide Winkelschleifer zur besseren Ubersichtlichkeit mithilfe des
Mittelwertes zusammengefasst. Die Ergebnisse getrennt fur beide Winkelschleifer
sind im Anhang in Tabelle B, Tabelle C, Tabelle D und Tabelle E aufgefuhrt.

Tabelle 6.1 zeigt die Bewertung der Leistung der Vorhersage von Kraften im
Werkzeugkontakt bei einer vorherzusagenden Abtastrate von 10 Hz. Die Leistung
des GPR-Modells wird als Mittelwert (und SD) mit den BewertungsgroRen MAE,
rMAE und r angegeben. Die Ergebnisse beider Winkelschleifer wurden gemittelt.
Die vorhergesagten Krafte ergeben einen MAE im Bereich von 1.09 N bis 7.36 N,
einen rMAE im Bereich von 8.84 % bis 566.95 % und einen r im Bereich von 0.13
bis 0.90. Die Leistung des GPR-Modells wird auf Basis von Erfahrungen mit dem
System Winkelschleifer bewertet und mittels des rMAE in drei Gruppen (<15 %,
15-30 %, >30 %) eingeteilt. Eine sehr gute Vorhersage wurde bei den Kraften
Fn,schrupp, FT.Fiver UNd FnFiber mMit einem MAE von unter 15 % erzielt. Eine gute
Vorhersage wurde bei den Kraften Fr,schrupp, FT,schieif, FN,schieif Und Fr 1renn Mit €inem
MAE zwischen 15 % und 30 % erzielt. Eine unzureichende Vorhersage wurde bei
den Kraften Fr schrupp, FF Fiver, FF,schieif Und Fq 1renn mit einem MAE Uber 30 % erzielt.

Tabelle 6.1: Bewertung der Leistung des GPR-Modells zur Vorhersage von
Kraften im Werkzeugkontakt bei einer vorherzusagenden
Abtastrate von 10 Hz fur beide Winkelschleifer. In Anlehnung an
Dérr, Ott et al. (2021, S. 10)

Tatiakeit MAE rMAE MAE rMAE MAE rMAE
9 IN]  [%] IN]  [%] IN]  [%]
Schruppen Fahrungskraft Tangentialkraft Normalkraft
mit einer 273 11086 0.32 168 2209 083 208 9.05 0.88
Schruppscheibe (0.71) (42.20) (0.15) (0.42) (4.78) (0.05) (0.47) (1.99) (0.13)
Schruppen Fahrungskraft Tangentialkraft Normalkraft
mit einer 279 5171 053 109 1172 090 173 884 087
Fiberscheibe (0.71) (24.80) (0.15) (0.23) (3.35) (0.06) (0.32) (1.29) (0.11)
Schleifen mit Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft

einer Facher- 736 9850 026 198 2084 071 280 1643 0.76
Schleifscheibe  (1.38) (60.81) (0.15) (0.55) (10.39) (0.11) (1.04) (9.27) (0.09)

Durchschnitt der Fihrungskraft Tangentialkraft Normalkraft

drei Tatigkeiten
des Schruppens 429 87.02 0.37 1.58 18.22 0.81 220 1144 0.84
(0.93) (42.60) (0.15) (0.40) (6.24) (0.07) (0.61) (4.18) (0.11)

und Schleifens
Trennen Querkraft Radialkraft

mit einer 3.88 566.95 0.13 3.64 1967 0.80
Trennscheibe  (1.56) (710.67) (0.15) (1.71) (6.76) (0.05)
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Tabelle 6.2 zeigt die Bewertung der Leistung des GPR-Modells zur Vorhersage der
Krafte im Werkzeugkontakt fur die drei Abtastraten 1 Hz, 10 Hz und 20 Hz. Die
Leistung des GPR-Modells wird als Mittelwert (und SD) mit dem rMAE angegeben.
Die Ergebnisse beider Winkelschleifer wurden gemittelt. Die Abtastrate von 1 Hz
ermdglicht die beste Vorhersage flr die Krafte Fr schrupp Und Fr schieit. Die Abtastrate
von 10 Hz ermdglicht die beste Vorhersage fur die Krafte Frriver, Fn,Fiber, FT,schleif,
Fn,schieif, Fo,mrenn und  Fr1renn. Die Abtastrate von 20 Hz ermdglicht die beste
Vorhersage fur die Krafte Fr schrupp, FN,Schrupp UNd FF Fiver.

Tabelle 6.2: Bewertung der Leistung des GPR-Modells zur Vorhersage von
Kraften im Werkzeugkontakt fir die Abtastraten 1 Hz, 10 Hz und
20 Hz fur beide Winkelschleifer. In Anlehnung an Dérr, Ott et al.

(2021, S. 11)
rMAE [%] rMAE [%] rMAE [%]
Tatigkeit
1Hz 10Hz 20Hz 1Hz 10Hz 20Hz 1Hz 10Hz 20Hz
FUhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft
Schruppen
mit einer ~104.86 110.86 109.53 24.23 22.09 2196 1241 9.05 9.00
Schruppscheibe (53 88) (42.20) (45.27) (3.03) (4.78) (5.03) (3.22) (1.99) (1.92)
Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft
Schruppen
mit einer 55.28 51.71 5152 1910 11.72 1346 11.73 8.84 9.64

Fiberscheibe  (29.22) (24.80) (25.62) (7.45) (3.55) (4.41) (2.16) (1.29) (1.78)

Schleifen mit Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft

einer Facher- 9200 9850 99.00 48.63 20.84 4277 19.86 16.43 20.03
Schleifscheibe  (61.06) (60.81) (61.55) (57.35) (10.39) (55.08) (13.30) (9.27) (7.29)

Querkraft Radialkraft
Trennen

mit einer 602.64 566.95 587.47 19.89 19.67 21.30
Trennscheibe  (839.74)(710.67)(721.90) (8.59) (6.76) (7.32)

6.3 Diskussion

In diesem Kapitel wird die Beantwortung von Teilforschungsfrage 2.1 und
Teilforschungsfrage 2.2 untersucht. Im Stand der Forschung in Kapitel 2.4.2 ist
unklar geblieben, ob die quantitativen Krafte im Werkzeugkontakt in alle drei
Raumrichtungen beim Schleifen mit Winkelschleifern vorhergesagt werden konnen.
Daher wird zuerst Teilforschungsfrage 2.1 untersucht und anschlieBend im
nachfolgenden Kapitel mit dem Stand der Forschung aus anderen Bereichen
verglichen. AbschlieRend werden die Beantwortung von Teilforschungsfrage 2.2
und die Ubertragbarkeit der Forschungsergebnisse diskutiert.
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6.3.1 Diskussion zur Teilforschungsfrage 2.1

In diesem Kapitel wird Teilforschungsfrage 2.1 untersucht, die wie folgt lautet:

Teilforschungsfrage 2.1: Fur welche Kraftrichtungen und Tatigkeiten lassen sich
bei Winkelschleifern Krafte im Werkzeugkontakt anhand von Sensordaten durch
statistische Modelle vorhersagen?

Es wird die Leistung der GPR-Modelle zur Vorhersage der Krafte im
Werkzeugkontakt fur unterschiedliche Kraftrichtungen und Tatigkeiten diskutiert.
Dazu wird der maschinenubergreifende Durchschnitt der Ergebnisse in Tabelle 6.1
dargestellt. Die Ergebnisse fur die Winkelschleifer GWS18 und CCG18 sind in
Tabelle B und in Tabelle C im Anhang dargestellt.

Die Ergebnisse zeigen fur beide Winkelschleifer eine gute Leistung des GPR-
Modells fur die Radialkraft bei der Tatigkeit Trennen mit einer Trennscheibe
(rMAE = 19,67 % und r = 0,80) sowie fur die Tangentialkraft (rMAE = 18,21 % und
r=0,82) und die Normalkraft (rMAE = 11,44 % und r = 0,84) fur die anderen drei
Tatigkeiten. Eine Erklarung fur die gute Leistung der Normalkraft besteht im
physikalischen Zusammenhang der Normalkraft mit dem Drehmoment des
Antriebsstrangs des Winkelschleifers. Uber die Motorkennlinie besteht ein
Zusammenhang des Drehmoments mit dem Strom des Motors (Matthiesen et al.,
2016). Diese Erklarung lasst sich auf die Radialkraft bei der Tatigkeit Trennen mit
einer Trennscheibe Ubertragen. Eine Erklarung fur die gute Leistung der
Schleiftangentialkraft besteht im physikalischen Zusammenhang der Tangentialkraft
mit der Normalkraft Uber den Reibungskoeffizienten zwischen Werkzeug und
Werkstlck (Das et al., 2018). In den Grundlagen wurde in Gleichung 2.4 dargelegt,
dass die Zusammenhange komplexer sind. Die Aufteilung der Krafte in Fn,sund Fn,c
sowie Frsi und Frc zeigt, dass die Vorhersage uber ein statistisches Modell
zielfuhrend ist, da die Kraftanteile stochastisch verteilt sind und kaum gemessen
werden kdnnen.

Die Vorhersage der Querkraft bei der Tatigkeit Trennen mit einer Trennscheibe
(rMAE = 566,95 % und r = 0,13) zeigt eine schlechte Leistung fur das GPR-Modell.
Die Leistung des GPR-Modells zur Vorhersage der Fuhrungskraft (rMAE = 87,02 %
und r = 0,37) ist bei den anderen drei Tatigkeiten ebenfalls schlecht. Dies ist durch
die im Vergleich zu den anderen Richtungen geringeren Kraftwerte in axialer
Kraftrichtung zu erklaren. Aufgrund der geringen Kraftwerte haben das
stochastische Verhalten des Schleifprozesses und die lokalen Vibrationen des
Werkzeugs einen verhaltnismalig grofleren Einfluss als in den anderen
Kraftrichtungen. Eine weitere Erklarung ist der starke Einfluss der anwendenden
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Person auf die Fuhrungskraft durch seine Bewegung und Arbeitsweise. Das
Verhalten der anwendenden Person wird durch die gewahlten Messgrofien (Strom,
Spannung, Beschleunigung, Winkelgeschwindigkeit und Magnetfeld) im Gegensatz
zum Maschinenverhalten nur schwach reprasentiert. Messgrof3en zur Erfassung
des Verhaltens der anwendenden Person werden in der Regel durch Sensoren
erfasst. Diese sind an der anwendenden Person appliziert oder extern aufgestellt,
beispielsweise als Kamera-System. Um die Krafte in x-Richtung mit hdherer
Genauigkeit vorhersagen zu kdnnen, sollten weitere Sensoren verwendet werden,
die an der anwendenden Person appliziert oder in der Umgebung aufgestellt sind.
Dies wulrde jedoch die Skalierbarkeit und die unbeobachtete Erfassung der PUI
beeintrachtigen.

Beim Vergleich der Tatigkeiten wird deutlich, dass die GPR-Modelle fur die
Tatigkeiten Schruppen mit einer Schruppscheibe und Schruppen mit einer
Fiberscheibe die besten Leistungen aufweisen. Dies lasst sich durch die
Uberwiegend lineare Bewegung des Werkzeugs durch die anwendende Person
erklaren, wie in Abbildung 6.2 skizziert ist. Aufgrund der Uberwiegend linearen
Bewegung sind der Winkel zwischen Maschine und Werkstuck und die seitliche
Bewegung von untergeordneter Bedeutung. Eine weitere Erklarung ist die hohere
Steifigkeit und geringere Dampfung der Schruppscheibe und des Stutztellers der
Fiberscheibe im Vergleich zur Facherscheibe, was zu einem geringeren
Informationsverlust zwischen dem Werkzeugkontakt und dem Sensormodul
zwischen Maschine und Akku fuhrt. Bei der Tatigkeit Schleifen mit einer
Féacherschleifscheibe lassen sich die schlechteren Ergebnisse fur die Fihrungs- und
Tangentialkraft durch die mehrdimensionale Bewegung in dieser Tatigkeit erklaren.
Die mehrdimensionale Bewegung erschwert die Zuordnung der gemessenen Krafte
zur Fldhrungs- und Tangentialkraft durch das feste, vom Winkelschleifer
abweichende Koordinatensystem des Versuchsaufbaus. Dies fuhrt schon vor der
Vorhersage der Kraft zu einem Fehler im Trainingsdatensatz, der nicht durch die
unabhangigen Variablen erklarbar ist. Bei der Tatigkeit Trennen mit einer
Trennscheibe sind der Eingriffswinkel und Kontaktpunkt volatil, sodass keine
Auftrennung in Normal- und Tangentialkraft sinnvoll ist. Die Leistung des GPR-
Modells fur die Radialkraft erreicht ahnlich gute Werte wie die Tangentialkraft und
Normalkraft bei den anderen Tatigkeiten. Die Vorhersage der Querkrafte weist mit
Abstand die schlechteste Leistung auf. Beim Trennen mit einer Trennscheibe
beschreiben die Querkrafte Querschwingungen beziehungsweise ein Flattern der
Trennscheibe. Die Querkrafte und damit die Querschwingungen konnten in dieser
Studie mit den Messdaten des Sensormoduls nicht mit ausreichender Gute
vorhergesagt werden.
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Zusammenfassend wurde gezeigt, dass die Radialkraft beim Trennen mit einer
Trennscheibe (rMAE =19,67 % und r=0,80) sowie die Tangentialkrafte
(rMAE = 18,21 % und r = 0,82) und die Normalkrafte (rMAE = 11,44 % und r = 0,84)
bei den anderen drei Tatigkeiten gut vorhergesagt werden konnen. Die
FUhrungskrafte konnen nur schlecht (rMAE =87,02% und r=0,37) und die
Querkraft beim Trennen mit einer Trennscheibe kann nicht vorhergesagt werden
(rMAE = 566,95 % und r = 0,13).

Somit wurde Teilforschungsfrage 2.1 beantwortet. Mit der Tangentialkraft und
Normalkraft sowie der Radialkraft beim Trennen mit einer Trennscheibe kdnnen
aufgrund des Zusammenhangs mit der Produktivitdt und Qualitat des
Arbeitsergebnisses die fur die Produktentwicklung besonders relevanten Krafte mit
der vorgestellten Vorgehensweise wie auch dem GPR-Modell vorhergesagt werden.

6.3.2 Vergleich der Ergebnisse mit dem Stand der Forschung

In einer Vorstudie (Matthiesen et al., 2018), die im Rahmen dieser Forschungsarbeit
durchgefluihrt wurde, wurde das Bestimmtheitsmall R? als Bewertungsgrofie
verwendet. Zum Vergleich der Ergebnisse wurden diese in Tabelle F im Anhang
aufbereitet. Die Ergebnisse der Vorstudie zeigen eine bessere Leistung des
statistischen Modells fur die Tangentialkraft (R?=0,91) und die Normalkraft
(R?=0,97) im Vergleich zur Tangentialkraft (R? = 0,67) und Normalkraft (R?= 0,79)
dieser Studie. Die geringere Leistung des statistischen Modells im Vergleich zu den
anderen Kraftrichtungen gilt sowohl fur die Fuhrungskraft und die Querkraft der
Vorstudie (R? = 0,33) als auch fur diese Studie (R? = 0,35). Die geringe Leistung des
statistischen Modells dieser Studie entspricht dem erwarteten Ergebnis, da die
Qualitat der Sensordaten als abhangige Variablen fur das statistische Modell im
Vergleich zu dieser Studie besser war und die Qualitat der unabhangige Variable
durch die Verwendung desselben Versuchsaufbaus zur Messung der Kréafte
identisch war. Die bessere Qualitat der abhangige Variablen wird im folgenden
Absatz ausgefuhrt.

In der Vorstudie (Matthiesen et al., 2018) wurden kabelgebundene Sensoren mit
einem Labor-Messsystem statt einem Sensormodul verwendet. So lag eine hdhere
Abtastfrequenz (20 kHz) und ein geringeres Signal-Rausch-Verhaltnis vor. Einen
grolRen Einfluss auf die Signalqualitat haben aulRerdem die Lage und Applikation
der Sensoren in Bezug auf den Ort der Krafte im Werkzeugkontakt. Wahrend in der
Vorstudie der Beschleunigungssensor fest am Getriebegehause verschraubt war,
sind die Sensoren im Sensormodul aufgrund des Polymergehauses in dieser Studie
weiter vom Werkzeug-Werkstuck-Kontakt entfernt und weniger starr verbunden.
Zudem wurden in dieser Studie akkubetriebene Winkelschleifer verwendet, wahrend
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in der Vorstudie kabelgebundene verwendet wurden. Dies fuhrt zu den in Kapitel
5.3.2 diskutierten Storgrof3en des Akku-Ladezustands.

Der Vergleich mit dem Modell zur Vorhersage der Andruckkraft von Voet et al.
(2019), das auf einer binaren Klassifikation der Kraftbereiche basiert, zeigt eine
ahnliche Leistung. Wahrend hier die Kraftwerte in alle drei Raumrichtungen
einschlieBlich der Unsicherheit der Vorhersage vorhergesagt werden, liefert das
Modell von Voet et al. (2019) nur eine eingeschrankte Datenbasis fur die
Produktentwicklung durch die Vorhersage der zwei Kraftbereiche 2,5 N bis 5 N und
uber 8 N.

In beiden genannten Studien wurde die CV verwendet. Beim Schleifen mit Power-
Tools weichen einzelne Versuche voneinander ab. Daher ergibt sich fur die
Verwendung der LOTO CV in dieser Studie eine geringere Leistung des GPR-
Modells im Vergleich zur CV. Daflr berlcksichtigt die mit LOTO CV ermittelte
Leistung die Abweichung der einzelnen Versuche voneinander. Somit handelt es
sich um eine realitatsnahere Validierung der Modelle.

Die Vorhersage von Kraften im Werkzeugkontakt durch Machine-Learning beim
automatisierten Schleifen mit Werkzeugmaschinen zeigt im Durchschnitt eine
héhere Leistung flr das automatisierte Schleifen als fur das manuelle Schleifen mit
Power-Tools. Eine Ursache dafur sind Stérgréfien beim Schleifen mit Power-Tools
wie die Arbeitsweise der anwendenden Person, der Ladezustand des Akkus und die
geringere Steifigkeit des Werkzeugs im Vergleich zu Werkzeugen, die in
Werkzeugmaschinen eingesetzt werden. Dies steht im Einklang mit dem erwarteten
Ergebnis, dass die Krafte beim manuellen Schleifen mit Power-Tools volatiler sind,
da sie von der Bewegung und den Kraften der anwendenden Person beeinflusst
werden (Odum et al., 2014). Aufgrund dieser Storgrofien sind die Krafte beim
Schleifen mit Power-Tools schwieriger vorherzusagen. Dies zeigt, dass noch Bedarf
an Studien zur Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt bei starkem Einfluss von
Storgroflien besteht.

Der Vergleich mit den Studien von Choi et al. (2019), Giarmatzis et al. (2020), H.
Lim et al. (2019), Stetter et al. (2019) und Wu et al. (2020) zur Vorhersage von
Korperkraften und -bewegungen wie Kniegelenkskraften mit einer oder mehreren
IMU zeigen einen ahnlichen Ansatz (Leave-One-Out-Kreuzvalidierung und
klassische sowie Deep-Learning-Ansatze) und ahnliche Ergebnisse. Beispielsweise
erreichen (Stetter et al. (2019) mit ihren Modellen ahnliche Leistungen fir
verschiedene Tatigkeiten fur die vertikalen Gelenkkrafte (r= 0,60 bis r=0,94), fur
die anterior-posterioren Gelenkkrafte (r=0.73 bis r=0,97) und fir die medial-
lateralen Gelenkkrafte (r = 0,25 bis r = 0,60). Bei der Vorhersage von Korperkraften
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entstehen die Stoérgroflen vor allem durch die anwendende Person. Bei der
Vorhersage beim Schleifen besteht die Herausforderung in der zusatzlichen
Berucksichtigung von Storgrollen wie dem Werkzeugverschleild, der Temperatur
des Winkelschleifers, dem Ladezustand des Akkus und prozessbedingten
Streuungen. Das ahnliche Vorgehen, die Verwendung von IMU und die ahnliche
Leistung der Modelle deutet darauf hin, dass das in diesem Kapitel vorgestellte
Vorgehen und die Modelle auch auf den Bereich der Biomechanik ubertragbar sind.

6.3.3 Diskussion zur Teilforschungsfrage 2.2

In diesem Kapitel wird Teilforschungsfrage 2.2 untersucht, die wie folgt lautet:

Teilforschungsfrage 2.2: Mit welcher Abtastrate lassen sich die Krafte im
Werkzeugkontakt aus Sensordaten vorhersagen?

Im Folgenden wird der Einfluss der Abtastrate ausgehend von der Abtastrate 10 Hz
als Referenz diskutiert, da bei dieser Abtastrate fur 6 von 11 Kraftrichtungen die
beste Leistung zur Vorhersage erzielt wurde. Dazu wird der geratetbergreifende
Durchschnitt der Ergebnisse in Tabelle 6.2 herangezogen. Die Ergebnisse fur die
Winkelschleifer GWS18 und CCG18 sind in Tabelle D und in Tabelle E im Anhang
dargestellt. Das erwartete Ergebnis ist, dass die Leistung des GPR-Modells mit
hoherer vorherzusagender Abtastrate abnimmt, da weniger Sensordaten pro
Segment zu Verfigung stehen.

Die Reduzierung der Abtastrate von 10 Hz auf 1 Hz durch Vergrolkerung der
Segmentlange von 0,1 s auf 1 s fuhrt nicht zu einer generellen Verbesserung der
Leistung des GPR-Modells, sondern in den meisten Fallen zu einer
Verschlechterung. Bei dieser Abtastrate wurde flr 2 von 11 Kraftrichtungen die
beste Leistung zur Vorhersage erzielt. Dies lasst sich durch den von der
anwendenden Person aktiv erzeugten Anteil der Kraft im Werkzeugkontakt erklaren,
der eine Frequenz bis zu 10 Hz hat (Kern, 2009; Lindenmann, 2022). Daher fliel3t
dieser Anteil in die unabhangigen Variablen (Sensordaten des Sensormoduls), aber
nicht in die abhangige Variable (Kraft im Werkzeugkontakt) ein. Zudem ist die
Anzahl der Segmente zehnmal kleiner, was die Parametrierung von GPR-Modellen
erschwert.

Die Erhéhung der Abtastrate von 10 Hz auf 20 Hz in Form der Verkleinerung der
Segmentlange von 0,1 s auf 0,05 s fuhrt nicht, wie erwartet, zu einer generellen
Verschlechterung des GPR-Modells. Bei dieser Abtastrate wurde fir 3 von 11
Kraftrichtungen die beste Leistung zur Vorhersage erzielt. Fur die Vorhersage
groRRerer dynamischer Krafte im Werkzeugkontakt ist die Bedeutung von Merkmalen
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im Frequenzbereich besonders hoch. Die kurzere Segmentlange bedeutet, dass die
Datenmenge in einem Segment kleiner ist, was zu einer geringeren Abtastrate bei
der FFT fuhrt. Dies bedeutet, dass viele Merkmale im Frequenzbereich bei kleineren
Segmentlangen fur Sensordaten mit einer Frequenz von 1000 Hz nicht sinnvoll
genutzt werden kdnnen. Zur Vorhersage von Abtastraten von 20 Hz oder dartber
hinaus sollten Sensordaten bei hoheren Frequenzen gemessen werden, um auch
bei kleinen Segmentlangen mehr Merkmale im Frequenzbereich zu erhalten.

Zusammenfassend wurde gezeigt, dass die in Teilforschungsfrage 2.1 gut
vorhersagbaren Krafte mit allen drei gewahlten Abtastraten ahnlich gut
vorhergesagt werden kdnnen. In dieser Studie lieferte die Abtastrate von 10 Hz fur
die meisten Kraftrichtungen das beste Ergebnis. Aus den Ergebnissen ist der
Einfluss der Abtastrate im Vergleich zum Einfluss der Tatigkeit und der Kraftrichtung
als gering zu bewerten.

Somit wurde Teilforschungsfrage 2.2 beantwortet. Aufgrund der Bedeutung des
aktiven Verhaltens der anwendenden Person flr die Produktentwicklung lasst sich
ableiten, dass bei einem ausreichend grolen Datensatz eine Abtastrate von 10 Hz
gewahlt werden sollte. Bei kleineren Datensatzen sollte die Abtastrate erhoht
werden, um den Trainingsdatensatz auf Kosten hoherfrequenter Merkmale im
Frequenzbereich zu vergroRRern.

6.3.4 Einschriankungen und Ubertragbarkeit der Ergebnisse

In diesem Kapitel werden zuerst die Leistung und Validierung der statistischen
Modelle diskutiert. Die Ubertragbarkeit von statistischen Modellen ist immer von
einem vielfaltigen und reprasentativen Datensatz abhangig. Daher wird im
Folgenden auf den Datensatz eingegangen und anhand dessen werden die
Ubertragbarkeit des statistischen Modells wie auch die Ubertragbarkeit des
Vorgehens zur Modellbildung diskutiert.

Die Leistung des statistischen Modells wurde mittels verschiedener Hyperparameter
in einem mehrstufigen Vorgehen optimiert. Aufgrund dieses Vorgehens kann davon
ausgegangen werden, dass die Leistung des GPR-Modells bei diesem Datensatz
weitgehend ausgeschopft wurde. Im Vergleich zu SVM, linearer Regression, Gaul3-
Kernel, Random Forests und Entscheidungsbaumen erwies sich das GPR-Modell
in einer Vorstudie als besser in Bezug auf Leistung und Stabilitat der Ergebnisse.
Aufgrund der Vielfalt der fur die Regression zur Verfugung stehenden Algorithmen
kann nicht ausgeschlossen werden, dass andere Methoden wie neuronale Netze,
die bereits beispielsweise von Aykut et al. (2007), Giarmatzis et al. (2020), Meddour
et al. (2018), Sharma et al. (2008) oder Stetter et al. (2019) erfolgreich fir ahnliche
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Probleme eingesetzt wurden zu einer noch besseren Leistung gefuhrt hatten.
Gerade bei Deep-Learning-Ansatzen mit einer grol3en Anzahl von Parametern muss
ein groRerer Datensatz zur Verfugung stehen.

Fir den Einsatz von statistischen Modellen in der Nutzungsphase ist es notwendig,
das Modell spezifisch fur einen Winkelschleifer in Kombination mit einem
Werkzeugtyp flr jede Kraftrichtung bei einer definierten Abtastrate zu
parametrieren. Bei jeder Tatigkeit mit einem Winkelschleifer muss fur jede
Kraftrichtung ein Modell parallel ausgefihrt werden. Andert sich die Tatigkeit,
mussen auch die Modelle ausgetauscht werden. Daher ist die Kenntnis der Tatigkeit
fur die Anwendung in der Nutzungsphase notwendig. Dies wird erst durch Modelle
zur Vorhersage der Tatigkeit ermdglicht, die in Forschungsfrage 1 untersucht
wurden.

Es wurden insgesamt 66 statistische Modelle fur die Faktoren Winkelschleifer,
Abtastrate, Tatigkeiten und Kraftrichtungen gebildet, die mittels LOTO CV validiert
wurden. Fur die einzelnen Modelle wurden teilweise unterschiedliche Merkmale
selektiert und verschiedene Werte fur die Hyperparameter optimiert. Dies zeigt,
dass fur unterschiedliche Winkelschleifer, Abtastraten, Tatigkeiten und
Kraftrichtungen die statistischen Modelle neu gebildet werden mussen. Dies
entspricht dem erwarteten Ergebnis, da die Faktoren stark variieren. So
unterscheiden sich die Winkelschleifer beispielsweise durch den Antriebsstrang,
das Gehause und die damit verbundene Steifigkeit, die Lagerung und
unterschiedliche implementierte Regler. Die verschiedenen Abtastraten
unterscheiden sich durch einen abweichenden Anteil an aktiven und passiven
Interaktionen der anwendenden Person und vor allem der Segmentlange, was zu
differenten Merkmalen fuhrt. Die Tatigkeiten unterscheiden sich durch verschiedene
Werkzeugtypen, die sich wiederum durch die Steifigkeit und den
Dampfungskoeffizienten unterscheiden. Die verschiedenen Kraftrichtungen
variieren beispielsweise durch den jeweiligen Einfluss der Maschine und der
anwendenden Person.

Der Versuchsraum der manuellen Studie umfasste eine anwendende Person. Der
Zusammenhang zwischen den Kraften im Werkzeugkontakt und den Sensordaten
des Sensormoduls wird durch die Interaktion mit einer anwendenden Person
beeinflusst. Nach Kern (2009) und Lindenmann (2022) kann die Interaktion einer
anwendenden Person in ein aktives und passives Verhalten eingeteilt werden. Das
aktive Verhalten einer anwendenden Person umfasst Krafte durch muskulare
Aktivitat bis zu einer Frequenz von 10 Hz. Das passive Verhalten hingegen umfasst
Krafte durch dynamische Eigenschaften, die aus an der Interaktion beteiligten
Kdérpermassen hauptsachlich Uber einer Frequenz von 10 Hz entstehen. Die
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Kdérpermassen beziehen sich vor allem auf die an der Bewegung des Hand-Arm-
Systems beteiligten Muskeln. Nach Odum et al. (2014) sind die Einflussgréf3en einer
anwendenden Person auf den manuellen Schleifprozess die Kodrperhaltung,
KorpermalRe, der Muskelaufbau, die Greifkraft, Bewegung sowie die Krafte der
anwendenden Person. Ihre Bewegungen und aufgebrachten Krafte adressieren das
aktive Verhalten bis 10 Hz. Es stellt sich fur das aktive Verhalten einer
anwendenden Person die Frage, ob die Versuche im Datensatz genugend
Arbeitspunkte fiir eine Ubertragbarkeit auf andere anwendende Personen enthalten.
Der Ubliche Arbeitsbereich wird von Herstellern mit einem Intervall von maximal
15 N beziffert. Durch die Anzahl und Lange der Versuche sowie die Variabilitat
innerhalb der Versuche kann angenommen werden, dass der ubliche Arbeitsbereich
des Winkelschleifers (Drehzahl und Krafte aus dem aktiven Verhalten bis 10 Hz)
ausgeschopft wurde. Abbildung 6.4 zeigt die Variabilitat der Krafte und damit die
Ausschopfung des Ublichen Arbeitsbereichs. Da die Kérperhaltung, Kérpermale,
der Muskelaufbau und die Greifkraft nur die passive Interaktion und damit den
Frequenzbereich ab 10 Hz adressieren, sind diese fur die Vorhersage der Krafte im
Werkzeugkontakt bis zu einer Abtastrate von 10 Hz von untergeordneter
Bedeutung. Fir die Sensordaten ist die passive Interaktion teilweise relevant, da
hier Frequenzen bis 1000 Hz betrachtet wurden. Es sollte also untersucht werden,
ob eine abweichende passive Interaktion einer anwendenden Person,
beispielsweise durch einen abweichenden Muskelaufbau, eine Storgrolie fur die
Ubertragbarkeit der Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt auf andere
anwendende Personen darstellt. Da fur die gut vorhersagbare Tangentialkraft und
Normalkraft sowie Radialkraft beim Trennen mit einer Trennscheibe der Einfluss der
Maschine gro3er als fur die Fuhrungskraft ist, kann von einem geringen Einfluss und
damit von guter Ubertragbarkeit auf andere anwendende Personen fiir diese Krafte
ausgegangen werden.

Der Versuchsraum der manuellen Studie umfasste zwei Winkelschleifer, die
unterschiedliche Absolutwerte fur die Krafte im Werkzeugkontakt und deutlich
unterschiedliche Absolutwerte fur die Sensordaten Strom, Beschleunigung und
Magnetfeld aufweisen. Die Leistung der GPR-Modelle zur Vorhersage der Krafte ist
bei beiden Winkelschleifern ahnlich, wie in den Ergebnissen in Tabelle B, Tabelle
C, Tabelle D und Tabelle E aufgezeigt. Dies verdeutlicht, dass das Vorgehen zur
Modellbildung und Modellvalidierung auf andere Winkelschleifer Gbertragbar ist. Im
Vergleich zu anderen Systemen zeichnet sich die Vorhersage der Krafte im
Werkzeugkontakt bei Winkelschleifern vor allem durch den Schleifprozess, die
Storgréllen und die Interaktion mit der anwendenden Person aus. Daher ist
anzunehmen, dass das Vorgehen zur Modellbildung und Modellvalidierung auf
Power-Tools, die zum Schleifen verwendet werden, Ubertragbar ist.
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Der Versuchsraum umfasste vier Tatigkeiten. Da die Tangentialkraft und die
Normalkraft bei allen getesteten Tatigkeiten gut vorhergesagt werden konnten, kann
davon ausgegangen werden, dass die Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt
fur andere Tatigkeiten ebenfalls erfolgreich sein wird, wenn das Modell speziell fur
diese neue Tatigkeit parametriert wurde. Es sollte in weiteren Studien untersucht
werden, wie Ubertragbar die Vorhersage mit demselben Werkzeug auf andere
Werkstlcke ist. Dies stellt eine besondere Herausforderung dar, da die Validierung
der Vorhersage nur durch den Vergleich der gemessenen Kraft im Werkzeugkontakt
mit den vorhergesagten Kraftwerten maoglich ist.

Der Versuchsraum umfasst nur das ordnungsgemale Arbeiten durch eine
anwendende Person mit Erfahrung im Umgang mit Winkelschleifern. Die
Ubertragbarkeit auf Missbrauchsfélle, bei denen der Arbeitsprozess erheblich von
einer ordnungsgemafen Arbeitsweise abweicht, beispielsweise durch Flattern des
Werkzeugs aufgrund einer sehr niedrigen Andruckkraft, sollte untersucht werden.
Auch kann die Ubertragbarkeit auf Laien untersucht werden, deren Arbeitsbereich
deutlicher als £5 N von der empfohlenen Andruckkraft abweichen kann.

6.4 Zwischenfazit

In dieser Studie wurde die Machbarkeit der Vorhersage der Krafte im
Werkzeugkontakt flr unterschiedliche vorherzusagende Abtastraten aus
Sensordaten einer IMU, einem Stromsensor und einem Spannungssensor an zwei
Winkelschleifern untersucht.

Es wurden Teilforschungsfrage 2.1 und Teilforschungsfrage 2.2 beantwortet. Somit
l&sst sich Forschungsfrage 2 beantworten, die wie folgt lautet:

Forschungsfrage 2: Wie lassen sich bei Winkelschleifern Krafte im Werkzeug-
kontakt anhand von Sensordaten durch statistische Modelle vorhersagen?

Mit einem GPR-Modell, das mit dem vorgestellten Vorgehen gebildet und validiert
wurde, lassen sich die Tangentialkraft, Normalkraft und die Radialkraft beim
Trennen mit einer Trennscheibe im Werkzeugkontakt aus Sensordaten unter
Angabe des Vorhersageintervalls vorhersagen.

Die Ubertragbarkeit des Vorgehens auf andere Winkelschleifer wurde anhand von

zwei verschiedenen Winkelschleifern demonstriert. Die Ubertragbarkeit des
Vorgehens auf andere Tatigkeiten wurde anhand von vier verschiedenen
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Téatigkeiten demonstriert. Von einer guten Ubertragbarkeit des Vorgehens auf
andere anwendende Personen kann fur die Tangentialkraft, die Normalkraft und fur
die Radialkraft beim Trennen mit einer Trennscheibe bis 10Hz bei
ordnungsgemaler Verwendung des Winkelschleifers ohne Missbrauchstatigkeiten
ausgegangen werden. Es ist anzunehmen, dass aufgrund der Interaktion mit der
anwendenden Person und des Schleifprozesses das Vorgehen auch auf andere
Power-Tools, die zum Schleifen verwendet werden, und zum Teil auch auf andere
Mensch-Maschine-Systeme Ubertragbar ist. Aufgrund der Ahnlichkeiten mit dem
Stand der Forschung kann davon ausgegangen werden, dass das Vorgehen auch
auf den Bereich der Biomechanik Ubertragbar ist.

Die Vorhersage von Kraften im Werkzeugkontakt mit dem vorgeschlagenen GPR-
Modell ermdglicht die Datenerfassung und -auswertung mit einem PEID in der
Nutzungsphase. Die erreichte Leistung des GPR-Modells in Kombination mit dem
Vorhersageintervall ermoglicht die Verwendung der Kraft im Werkzeugkontakt flr
die Produktentwicklung von Power-Tools. Die Unsicherheit aus dem
Vorhersageintervall kann beispielsweise in der Auslegung von Werkzeugen
bertcksichtigt werden. Zudem ermdglicht die Vorhersage der Kraft im
Werkzeugkontakt die Entwicklung und den Einsatz einer adaptiven Regelung, eines
vorausschauenden Wartungsmodells mittels Predictive Maintenance, eines Modells
zur Vorhersage des Materialabtrags oder eines Modells zur erreichten
Oberflachenqualitat.
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7 Erfassung der Krafte am Antriebsstrang durch
Modellierung des Werkzeugs

In Kapitel 6 wurde die Erfassung der Krafte im Werkzeugkontakt vorgestellt. Fir die
Auslegung des Antriebsstrangs oder einer hierfur unterstitzenden Simulation des
Schwingungsverhaltens eines Antriebsstrangs sind jedoch die Kenntnisse uber die
Krafte am Antriebsstrang erforderlich. Auch flr Lebensdauertests mit
mehrdimensionaler Belastung an einem Prifstand sind die Krafte am Antriebsstrang
erforderlich (Dorr, Mertens et al., 2021; Matthiesen, Gwosch, Mangold et al., 2017).
Bei hoherfrequenten Kraftanregungen im Bereich der 1. Ordnung der Arbeitswelle
und nachgiebigen Werkzeugen, beispielsweise einer Facherschleifscheibe, kann
nicht von einem frequenzunabhéngigen Ubertragungsverhalten ausgegangen
werden. Im Stand der Forschung wurde aufgezeigt, dass Ubertragungsfunktionen
eine gangige Modellierung bei frequenzabhangigem Ubertragungsverhalten
darstellen.

Daher beschaftigt sich dieses Kapitel mit Forschungsfrage 3:

Forschungsfrage 3: Wie lassen sich bei Winkelschleifern mittels
Ubertragungsfunktionen die Krafte am Antriebsstrang aus den Kraften im
Werkzeugkontakt berechnen?

Mit der Beantwortung der Forschungsfrage wird gezeigt, wie sich die Krafte am
Antriebsstrang aus Kraften im Werkzeugkontakt flr verschiedene Werkzeuge
mittels experimentell gemessener Ubertragungsfunktionen berechnen lassen. Der
Schleifprozess mit einem Werkzeug kann in verschiedene Arbeitspunkte unterteilt
werden. Daher ist das erste Ziel dieses Kapitels, fur verschiedene Werkzeuge und
verschiedene Arbeitspunkte Ubertragungsfunktionen zu bilden, mit denen die Krafte
am Antriebsstrang aus den Kraften im Werkzeugkontakt berechnet werden kdonnen.
Dabei wird geprift, mit welcher Gute eine Zusammenfuhrung der
Ubertragungsfunktionen verschiedener Arbeitspunkte méglich ist.

Bei der Aufpragung einer stationaren Kraft im Werkzeugkontakt (Systemeingang)
liegt diese aufgrund der Krafterhaltung &aquivalent am Antriebsstrang
(Systemausgang) an. Durch das frequenzabhangige Ubertragungsverhalten des
Werkzeugs verandern sich jedoch im dynamischen Bereich die Amplituden und
Frequenzen der Krafte. Diese sind relevant, da die Amplituden und Frequenzen im
Kraftsignal einen Einfluss auf die Belastung und damit auf die Betriebsfestigkeit
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haben (Radaj & Vormwald, 2007). Es bleibt unklar, in welchem Mal3e sich die Krafte
durch das frequenzabhangige Ubertragungsverhalten des Werkzeugs verandern.
Somit ist unklar, welchen Nutzen die Modellierung des Ubertragungsverhaltens
besitzt, beispielsweise fur die Auslegung des Antriebsstrangs. Daher ist das zweite
Ziel des Kapitels die Untersuchung, inwieweit sich die Krafte am Antriebsstrang von
den Kraften im Werkzeugkontakt unterscheiden. Dies ermdglicht eine Aussage
daruber, ob die Modellierung eines Werkzeugs fur die Bestimmung der Krafte am
Antriebsstrang von Nutzen ist.

Somit gliedert sich Forschungsfrage 3 in Teilforschungsfrage 3.1 und
Teilforschungsfrage 3.2:

Teilforschungsfrage 3.1: Wie gut lassen sich Ubertragungsfunktionen
verschiedener Arbeitspunkte eines Werkzeugs zu einer arbeitspunktunabhangigen
Ubertragungsfunktion zusammenfihren?

Teilforschungsfrage 3.2: Wie unterscheiden sich die mit der Ubertragungsfunktion
berechneten Krafte am Antriebsstrang von den Kraften im Werkzeugkontakt?

Die Beantwortung von Teilforschungsfrage 3.1 wird in Kapitel 7.1 vorgestellt. Die
Beantwortung von Teilforschungsfrage 3.2 wird in Kapitel 7.2 vorgestellt.

Der Versuchsaufbau, das Studiendesign, die Ergebnisse und die Diskussion dieses Kapitels
basieren zu Teilen auf der nachfolgenden Veroffentlichung:

-, Approach for Modelling the Dynamic Transmission Behavior of Grinding Discs Using Trans-
fer Functions* (Dorr, Diirkopp et al., 2021).

Teile des folgenden Textes sind ohne Verdnderung in iibersetzter Form aus der Verdffentlichung
iibernommen. Sie werden aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht gesondert gekennzeichnet.

71 Zusammenfiihrung von Ubertragungsfunktionen verschiedener
Arbeitspunkte

In diesem Kapitel erfolgt die Modellierung des Ubertragungsverhaltens von drei
Werkzeugen mittels Ubertragungsfunktionen fiir verschiedene Arbeitspunkte. Dabei
wird die Gte bei der Zusammenfiihrung der Ubertragungsfunktionen verschiedener
Arbeitspunkte zu einer Ubertragungsfunktion quantitativ und qualitativ untersucht.

Die Bestimmung des Ubertragungsverhaltens eines Werkzeugs erfolgt durch die
experimentelle Bestimmung des Eingangs- und Ausgangssignals. Dies gestaltet
sich bei einem rotierenden Werkzeug schwierig, da die Signale bei einer hohen
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Drehzahl gemessen werden mussen (Dong et al.,, 2020). Deshalb muss die
Messung des Eingangs- und des Ausgangssignals bei konstanten Bedingungen
eines definierten Arbeitspunktes auf einem Prifstand erfolgen. Aus dem Eingangs-
und Ausgangssignal zu einem Arbeitspunkt kann das Ubertragungsverhalten durch
eine Ubertragungsfunktion angenéhert werden. Dabei bleibt unklar, mit welcher
Gute die Ubertragungsfunktionen verschiedener Arbeitspunkte zusammengefihrt
werden konnen. Dies fuhrt zu Teilforschungsfrage 3.1:

Teilforschungsfrage 3.1: Wie gut lassen sich Ubertragungsfunktionen
verschiedener Arbeitspunkte eines Werkzeugs zu einer arbeitspunktunabhangigen
Ubertragungsfunktion zusammenfihren?

Zur Beantwortung der Teilforschungsfrage werden die Krafte im Werkzeugkontakt
als Eingangssignal und die Krafte am Antriebsstrang als Ausgangssignal bei drei
verschiedenen Werkzeugen an einem Prifstand erhoben. Es werden daraus
Ubertragungsfunktionen fir verschiedene Arbeitspunkte gebildet. Die gebildeten
Ubertragungsfunktionen werden auf Abweichungen untersucht, um die Glite bei der
Zusammenflihrung verschiedener Arbeitspunkte zu einer Ubertragungsfunktion zu
bewerten.

711 Versuchsaufbau und Bildung der Ubertragungsfunktionen

In diesem Kapitel werden der Prifstand zur Messung der Kraftverlaufe, das
Vorgehen zur Bildung der Ubertragungsfunktionen, der Versuchsplan und die
Datenauswertung vorgestellt. Es wurden drei verschiedene Werkzeuge untersucht:
Eine Facherschleifscheibe, eine Trennscheibe und eine Schruppscheibe. Die
Werkzeuge sind einschliellich der Koordinatensysteme im Werkzeugkontakt und
am Antriebsstrang in Abbildung 7.1 dargestellt.

Facherschleifscheibe Schruppscheibe Trennscheibe

Abbildung 7.1:  Untersuchte Werkzeuge, einschlielRlich Koordinatensysteme im
Werkzeugkontakt und am Antriebsstrang. In Anlehnung an Dorr,
Durkopp et al. (2021, S. 4-5)

Fir die Erfassung der Rohdaten wurde ein Prifstand des Institut fir
Werkzeugforschung und Werkstoffe e.V. (IFW) im Rahmen eines Verbundprojektes
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verwendet. Der Prifstand kann die Krafte in allen drei Richtungen im
Werkzeugkontakt und am Antriebsstrang fur verschiedene Arbeitspunkte messen.
Eine Skizze des Prufstands ist in Abbildung 7.2 dargestellt.

Andruckkraft ~ Messung Krafte im Werkzeugkontakt

Werkstulck fixiert an Vorschubeinheit

Drehzahl
Kontaktwinkel ;

Lagerung Antriebseinheit

Werkzeug —

(Schruppscheibe) Messung der Krafte am

Antriebstrang

Abbildung 7.2:  Skizze des Prufstands zur Messung der Kréafte in allen drei
Richtungen im Werkzeugkontakt und am Antriebsstrang fur
verschiedene Arbeitspunkte. Ubersetzt aus Dorr, Diirkopp et al.
(2021, S. 2)

Der Priufstand besteht aus einer Vorschubeinheit fur das Werkstick und einer
Antriebseinheit fur das Werkzeug. Die Vorschubeinheit besteht aus einer
Lineareinheit, mit der das Werkstiick mit einem Kontaktwinkel von 30° auf das
Werkzeug gedruckt wird. Der Kontaktwinkel betragt fur die Schruppscheibe und die
Facherschleifscheibe konstant 30°. Fur die Trennscheibe liegt der Kontaktwinkel bei
90°. Uber die Vorschubeinheit wird auf eine konstante Vorschubkraft geregelt. Die
Antriebseinheit besteht aus einem Synchronmotor, mit dem das Werkzeug auf eine
konstante Drehzahl geregelt wird. Der Prifstand ermoglicht die Messung
dynamischer Krafte in drei Richtungen bis zu einer Frequenz von 200 Hz auf der
Antriebsseite und auf der Werkstlickseite, wobei auf eine konstante Vorschubkraft
geregelt wird.

Wie aus Formel 2.5 hervorgeht, beeinflussen die Umfangsgeschwindigkeit, der
Reibungskoeffizient, die Normalkraft, die Kraftkomponenten der Normalkraft und der
Tangentialkraft zur Zerspanung die Schleifleistung. Die Umfangsgeschwindigkeit
und die Normalkraft sind die Variablen, die sich am einfachsten durch die
anwendende Person beeinflussen lassen. Eine unabhangige Betrachtung der
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Umfangsgeschwindigkeit und der Normalkraft, wie in den Grundlagen 0 dargestellt,
ermoglicht die maschinenunabhangige Untersuchung von Arbeitspunkten. Daher
werden im Rahmen dieser Studie Arbeitspunkte mit Bezug auf die Normalkraft und
die Umfangsgeschwindigkeit untersucht. Letztere wird im Rahmen der Studie mit
der Drehzahl des Werkzeugs beschrieben.

Es wurde ein Versuchsplan entwickelt, um die Krafte zur Bildung von
Ubertragungsfunktionen fiir verschiedene Arbeitspunkte zu messen. Um die drei
Werkzeugtypen in einem realitatsnahen Arbeitsbereich zu testen, wurden die
Faktorwerte des Versuchsplans anhand von Messdaten aus einer manuellen
Versuchsreihe einer professionellen anwendenden Person mit einem
kabelgebundenen Winkelschleifer mit einer Leistung von 800 Watt bestimmt. Die
Versuche sind in Dorr, Zimprich et al. (2019) veroffentlicht. Es wurde der Faktor
Normalkraft mit funf Faktorstufen und der Faktor Drehzahl mit vier Faktorstufen
variiert. Daraus wurde ein vollfaktorieller Versuchsplan mit zwei Replikationen
entwickelt, was zu 40 Versuchen pro Werkzeug fuhrt. Der Versuchsplan ist in
Tabelle 7.1 dargestellt.

Tabelle 7.1: Versuchsplan zur Messung der Krafte im Werkzeugkontakt und
am Antriebsstrang bei maschinenunabhangigen Arbeitspunkten.
Ubersetzt aus Dorr, Durkopp et al. (2021, S. 3)

Facherschleifscheibe: 40 Versuche (2 Replikationen)

Normalkraft in N 20 25 30 35 40
Drehzahl in min-" 5500 6000 6500 7000

Trennscheibe: 40 Versuche (2 Replikationen)
Normalkraft in N 15 20 25 30 35
Drehzahl in min’ 5500 6000 6500 7000

Schruppscheibe: 40 Versuche (2 Replikationen)
Normalkraft in N 35 40 50 60 70
Drehzahl in min™’ 5500 6000 6500 7000

Die Versuche wurden randomisiert durchgefthrt. Wahrend eines Versuchs wurde
der Motor auf eine konstante Drehzahl geregelt. Das Werkstlick wurde mit der
definierten Normalkraft auf das Werkzeug angedrickt. Die Versuchsdauer betrug
fur die Facherschleifscheibe und die Schruppscheibe 30 Sekunden. Bei der
Trennscheibe dauerte der Versuch bis zum Durchtrennen des Werkstlucks. Fur
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einen konstanteren Schleifprozess wurden die Werkzeuge in vier Vorversuchen
eingefahren. Die Erstellung des Versuchsplans erfolgte im Rahmen dieser
Forschungsarbeit. Die Versuche wurden auf Basis des Versuchsplans vom Institut
fur Werkzeugforschung und Werkstoffe e.V. (IFW) im Zuge eines Verbundprojekts
durchgefuhrt. Innerhalb dieser Forschungsarbeit wurden die Rohdaten ausgewertet
und die Ubertragungsfunktionen gebildet. Ein Versuch bei der Facherschleifscheibe
war aufgrund fehlender Messsignale nicht auswertbar. Daher wurden fiur die
Facherschleifscheibe nur 39 Versuche ausgewertet.

Die Modellierung des Ubertragungsverhaltens eines Werkzeugs aus
Ubertragungsfunktionen wurde anhand der Rohdaten getrennt fir alle drei
Richtungen durchgefihrt. Die Eingangsgroen fiur die Parametrierung der
Ubertragungsfunktionen sind die Messsignale der Krafte im Zeitbereich, die von den
Kraftsensoren in allen drei Richtungen auf beiden Seiten des Prifstands gemessen
wurden. Die Rohdaten wurden um Ausreiler, Offset und Drift bereinigt. Die
Messsignale wurden mit Tiefpassfilter von 200 Hz gefiltert, um die Daten ohne
Eigenfrequenzen des Prifstands zu analysieren. Das Koordinatensystem der
Vorschubeinheit wurde so rotiert, dass es mit dem Koordinatensystem des
Antriebsstrangs Ubereinstimmt.

Aus den Signalen der Kraft wurde mittels einer FFT ein Amplitudenspektrum fir jede
Richtung berechnet. Die Abtastrate des Amplitudenspektrums wurde auf 1 Hz
zusammengefiihrt. Die Ubertragungsfunktionen wurden berechnet, indem das
Amplitudenspektrum der Antriebseinheit (Ausgang) durch das Amplitudenspektrum
der Vorschubeinheit (Eingang) dividiert wurde. Im Rahmen dieser Forschungsarbeit
werden nur die Amplituden betrachtet, da die Amplituden fir die Belastung des
Antriebsstrangs relevanter sind als die Phasenverschiebung. Somit bildet die
Modellierung mittels Ubertragungsfunktion ab, ob die Hohe einer Kraft bei einer
bestimmten Frequenz verstarkt oder gedampft wird. Dies wird durch den
Verstarkungsfaktor beschrieben. Ein Verstarkungsfaktor grof3er als eins entspricht
einer Verstarkung, wahrend ein Verstarkungsfaktor kleiner als eins einer Dampfung
entspricht.

AbschlieRend wurden die Ubertragungsfunktionen mit einem gleitenden
Mittelwertfilter mit einer Spanne von 7 Hz nachbearbeitet. Der Mittelwertfilter wurde
mit einer Gaul-Verteilung gewichtet, sodass Datenpunkte, die weiter vom zu
fiternden Wert entfernt sind, einen niedrigeren Einfluss auf den Filter haben. Die
Vorgehensweise zur Bildung von Ubertragungsfunktionen eines Werkzeugs bei
einem Arbeitspunkt ist am Beispiel der Schruppscheibe bei einer Normalkraft von
70 N und einer Drehzahl von 6500 min-'in Abbildung 7.3 dargestellit.
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Abbildung 7.3:  Vorgehen zur Bildung einer Ubertragungsfunktion aus einem

einzelnen Versuch am Beispiel fur die untersuchte Schruppscheibe
bei einer Normalkraft von 70 N und einer Drehzahl von 6500 min™. In
Anlehnung an Dorr, Durkopp et al. (2021, S. 3)
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Um Teilforschungsfrage 3.1 zu beantworten, wurden alle 40 Versuche eines
Werkzeugs miteinander verglichen. Die Zusammenfuhrung der einzelnen
Ubertragungsfunktionen erfolgte durch den Median der 40 Ubertragungsfunktionen.
Es wurde qualitativ analysiert, wie grof? die Streuung der 40 Ubertragungsfunktionen
ist und ob trotz unterschiedlicher Normalkrafte und einer unterschiedlichen Drehzahl
Bereiche der Verstarkung und Dampfung erkennbar sind.

Zudem wurde quantitativ analysiert, wie grol3 die Abweichung zwischen den 40
Ubertragungsfunktionen ist. Dabei wurde die Abweichung zwischen Gruppen
berechnet, die sich aus den Faktoren des Versuchsplans ergeben. Die Gruppen, die
anhand des Versuchsplans gebildet wurden, und die Berechnung der Abweichung
ist im folgenden Abschnitt ausgefuhrt:

o (1) Ubertragungsfunktionen mit gleicher Normalkraft und gleicher Drehzahl:

Berechnung der Abweichung zwischen Ubertragungsfunktionen mit gleicher
Normalkraft und gleicher Drehzahl und damit des gleichen Arbeitspunkt. Es
wurden die 20 Ubertragungsfunktionen des gleichen Arbeitspunktes mit
identischen Faktoren miteinander verglichen.

e (2) Ubertragungsfunktionen mit gleicher Normalkraft und unterschiedlicher
Drehzahl:

Berechnung der Abweichung zwischen Ubertragungsfunktionen mit gleicher
Normalkraft und unterschiedlicher Drehzahl. Es wurde fir eine Normalkraft
jeweils ein vollstandiger Paarvergleich zwischen allen 10
Ubertragungsfunktionen dieser Normalkraft durchgefiihrt. Somit wurden 90
(10% - 10) Abweichungen fur eine Faktorstufe der Normalkraft untersucht. Dieses
Vorgehen wurde fur alle 4 Faktorstufen der Normalkraft durchgefuhrt. Somit
wurden insgesamt 360 = 4 * (10% - 10) Abweichungen untersucht.

e (3) Ubertragungsfunktionen mit gleicher Drehzahl und unterschiedlicher
Normalkraft:

Berechnung der Abweichung zwischen Ubertragungsfunktionen  mit
unterschiedlicher Normalkraft und gleicher Drehzahl. Das Vorgehen entspricht
dem Vorgehen der Gruppe (2). Da insgesamt 5 Faktorstufen mit jeweils 8
Ubertragungsfunktionen fiir die Drehzahl verwendet wurden, wurden insgesamt
280 = 5 x (82 -8) Abweichungen untersucht.

e Gruppe 4: Ubertragungsfunktionen mit unterschiedlicher Drehzahl und
unterschiedlicher Normalkraft:

Berechnung der Abweichung zwischen Ubertragungsfunktionen mit
unterschiedlicher Normalkraft und unterschiedlicher Drehzahl und damit von
unterschiedlichen Arbeitspunkten. Es erfolgte ein vollstandiger Paarvergleich fur
alle Ubertragungsfunktionen. Somit wurden insgesamt 1560 = 402 - 40
Abweichungen untersucht.

100



Zusammenfiihrung von Ubertragungsfunktionen verschiedener Arbeitspunkte

Als BewertungsgroRe zur Quantifizierung der Abweichung wurde der MAE
verwendet. Aus allen mit dem MAE bewerteten Abweichungen einer Gruppe wurde
der Mittelwert flr die Gruppe gebildet. Die gesamte Datenverarbeitung und
Modellbildung erfolgte in MATLAB R2022a (The MathWorks, Vereinigte Staaten).

7.1.2 Ergebnisse

In den folgenden drei Abbildungen werden drei fur jeweils ein Werkzeug gebildete
Ubertragungsfunktionen vorgestellt. Dies ermdglicht die qualitative Analyse, wie gut
die verschiedenen Arbeitspunkte zusammengefuhrt werden konnen.

In jeder Abbildung ist der Bereich, in dem sich die Datenpunkte der 40
Ubertragungsfunktionen befinden, durch eine diinne blaue Linie dargestellt. Der
Bereich, der alle Datenpunkte vom 25-%-Perzentil bis zum 75-%-Perzentil enthalt,
ist als dunkelblaues Band dargestellt. Ausreil3er werden als blaue Kreise abgebildet
und sind definiert als Datenpunkte, die um mehr als das 1,5-fache des Interquartils
vom 25-%-Perzentil nach unten oder vom 75-%-Perzentil nach oben abweichen. Die
Uber den Median zusammengefiihrte Ubertragungsfunktion ist in schwarzer Farbe
dargestellt.

Fur die Facherschleifscheibe in Abbildung 7.4 ist eine Dampfung fur alle Richtungen
im Bereich von 50 — 100 Hz zu erkennen. Fur die Schruppscheibe in Abbildung 7.5
ist eine Dampfung fur die x- und z-Richtung im Bereich von 70 — 95 Hz zu erkennen.
Fir die Trennscheibe in Abbildung 7.6 ist eine starke Dampfung fur die z-Richtung
im Bereich von 70 -130 Hz und eine starke Verstarkung von bis zu einem
Verstarkungsfaktor von 15 fur die x-Richtung bei 25 Hz zu erkennen. Fur die x- und
z-Richtung der Facherschleifscheibe, die x- und z-Richtung der Schruppscheibe und
die z-Richtung der Trennscheibe ist zu erkennen, dass die Streuung im
unsicherheitsbehafteten Bereich grofer ist.

Die Amplituden der Krafte im Werkzeugkontakt sind oberhalb der 1. Ordnung der
Arbeitswelle im Vergleich zu den Amplituden unterhalb der 1. Ordnung der
Arbeitswelle vergleichsweise gering. Dies ist exemplarisch im Amplitudenspektrum
zur Vorschubeinheit in Abbildung 7.2 zu erkennen. Das bedeutet, dass die
Anregung in diesem Bereich gering ist. Durch die mathematische Division durch das
Eingangssignal (Amplitudenspektrum der Krafte im Werkzeugkontakt) unterliegen
die Ubertragungsfunktionen oberhalb der 1. Ordnung der Arbeitswelle
Unsicherheiten. Daher wird dieser Bereich in den drei Abbildungen grau markiert.
Diese Einordnung wird in der Diskussion in Kapitel 7.1.3 erortert.
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Ubertragungsfunktion in x-Richtung der Facherschleifscheibe
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Ubertragungsfunktion in x-Richtung der Schruppscheibe
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Ubertragungsfunktion in x-Richtung der Trennscheibe
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Die quantitative Untersuchung der Abweichung zwischen Ubertragungsfunktionen
verschiedener Arbeitspunkte erfolgt zwischen den in Kapitel 7.1.1 vorgestellten
Gruppen. Die Abweichungen sind als MAE in Tabelle 7.2 aufgefuhrt. In der rechten
Spalte wird die prozentuale Abweichung zwischen der MAE von
Ubertragungsfunktionen des gleichen Arbeitspunktes (1) und der MAE von
Ubertragungsfunktionen unterschiedlicher Arbeitspunkte (4) dargestellt. Die kleinste
und grofdte prozentuale Abweichung ist jeweils fett dargestellt.

Tabelle 7.2: Durchschnittliche Abweichungen als mittlerer absoluter Fehler
(MAE) zwischen verschiedenen Gruppen von
Ubertragungsfunktionen, die anhand der Faktoren des
Versuchsdesigns eingeteilt wurden.

(1) Gleicher (2) Gleiche (3) Gleiche (4) Untersch. Prozentuale

Werkzeug Arbeitspunkt Normalkraft Drehzahl Arbeitspunkte Abweichung
zsﬁgiireschlelf- Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3 Gruppe 4 g:ﬂggg 1 v
x-Richtung 0.89 0.94 0.95 0.97 9.6%
y-Richtung 0.42 0.43 0.46 0.46 9.7%
z-Richtung 0.50 0.58 0.58 0.64 28.2%
?g:é?bpep- Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3 Gruppe 4 g:ﬂgg: 1 Vs
x-Richtung 0.35 0.36 0.37 0.38 7.4%
y-Richtung 0.25 0.25 0.26 0.26 5.2%
z-Richtung 0.33 0.36 0.36 0.38 16.3%
-sr(r:ig?t;e Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3 Gruppe 4 g:ﬂgg: 1 Vs
x-Richtung 1.37 1.41 1.46 1.49 9.0%
y-Richtung 0.42 0.43 0.44 0.45 5.4%
z-Richtung 0.27 0.28 0.29 0.29 6.5%
Durchschnitt 10.8%

Die grote Abweichung liegt in der z-Richtung der Trennscheibe vor: Wahrend der
MAE far den gleichen Arbeitspunkt 0.50 betragt, betragt der MAE fir
unterschiedliche Arbeitspunkte 0.64. Damit weist die Ubertragungsfunktion des
gleichen Arbeitspunktes fur die z-Richtung bei der Trennscheibe eine um 28.2 %
grolkere Abweichung als die arbeitspunktabhangige Streuung auf. Durchschnittlich
weisen die Ubertragungsfunktionen unterschiedlicher Arbeitspunkte fiir alle
Richtungen und alle Werkzeuge eine um 10.8 % groRere Abweichung als die
arbeitspunktabhangige Streuung auf.
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71.3 Diskussion

In den Ubertragungsfunktionen der x- und z-Richtung der Facherschleifscheibe, der
x- und z-Richtung der Schruppscheibe und der z-Richtung der Trennscheibe ist eine
groRere Streuung im Bereich oberhalb der 1. Ordnung der Arbeitswelle als im
restlichen Bereich sichtbar. Dies ist auf die geringe Anregung in diesem Bereich
zuruckzufuhren, wie exemplarisch im Amplitudenspektrum der Krafte im
Werkzeugkontakt in Abbildung 7.3 zu erkennen ist. Aufgrund der geringen Anregung
im Werkzeugkontakt ist es schwierig, das reale Ubertragungsverhalten des
Werkzeugs zu erfassen, da das Signal-Rausch-Verhaltnis bei geringeren
Anregungen groler ist. Zudem fuhrt die Division durch kleinere Werte zu einer
grolReren Unsicherheit im Verstarkungsfaktor. Bei der Facherschleifscheibe und
Schruppscheibe ist eine groRe Verstarkung in diesem Bereich im System zu
erkennen. Da sich diese Verstarkung Uber alle 40 Ubertragungsfunktionen
ausbildet, kann mit einer gewissen Unsicherheit angenommen werden, dass diese
auch gliltig ist. Zur Reduzierung der Unsicherheit sollte das Ubertragungsverhalten
mit einer starkeren Anregung, beispielsweise durch Erhohung der Drehzahl,
untersucht werden.

In den Ubertragungsfunktionen ist bei verschiedenen Werkzeugen und Richtungen
eine Verstarkung im Bereich deutlich unterhalb der 1. Ordnung der Arbeitswelle
sichtbar. Eine Erklarung fur diese Verstarkung ist die konstruktive Gestaltung des
Werkzeugs mit einer Eigenfrequenz unterhalb der 1. Ordnung der Arbeitswelle des
Winkelschleifers, da die Anregung in einem Bereich gering ist.

Fir die x-Richtung ist bei der Trennscheibe das Ubertragungsverhalten schon bei
niedrigen Frequenzen frequenzabhangig. Zudem ist der Verstarkungsfaktor bei der
Trennscheibe mit einem Wert von 15 sehr hoch und weist dabei eine grof3e
Streuung auf. Die Streuung und die daraus resultierende Unsicherheit decken sich
mit den Ergebnissen aus Kapitel 6. Die Querkrafte und damit die Querschwingungen
sowie das Flattern der Trennscheibe lassen sich nur mit hoher Unsicherheit
modellieren.

Die in einer friheren Studie von Dong et al. (2020) getroffene Annahme, dass das
Ubertragungsverhalten eines Werkzeugs bei niedrigen Frequenzen konstant ist, gilt
in dieser Studie fur die untersuchten Werkzeuge bis zu einer Frequenz von ungefahr
40 Hz. Eine Ausnahme bildet die x-Richtung der Trennscheibe. Die stationare
Abweichung bei der Schruppscheibe und der Facherschleifscheibe lasst sich durch
die Koordinatentransformation sowie durch die Geometrie der Werkzeuge erklaren.
Da wie erwartet ein nicht konstantes Ubertragungsverhalten vorliegt, wird
Teilforschungsfrage 3.1 untersucht, die wie folgt lautet:
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Teilforschungsfrage 3.1: Wie gut lassen sich Ubertragungsfunktionen
verschiedener Arbeitspunkte eines Werkzeugs zu einer arbeitspunktunabhangigen
Ubertragungsfunktion zusammenfiihren?

Zur Beantwortung der Teilforschungsfrage wurden mit einem Prifstand
Ubertragungsfunktionen fir einzelne Arbeitspunkte fiir verschiedene Werkzeuge
eines Winkelschleifers nach dem in Abbildung 7.3 dargestellten Vorgehen gebildet.
Es wird qualitativ und quantitativ analysiert, inwieweit eine Zusammenfluhrung
moglich ist.

Bei den Abbildungen ist bei allen Werkzeugen und Richtungen eine Streuung
ersichtlich. Dies ist darauf zurlickzufiihren, dass das Schleifen ein Arbeitsprozess
mit starker Streuung ist. Eine Erklarung fur die prozessbedingte Streuung ist die
Anderung in den Variablen Reibungskoeffizient sowie die Kraftkomponenten der
Normalkraft und der Tangentialkraft zur Zerspanung mittels Schleifkorn. Die
Anderung lasst sich durch den VerschleiR des Werkzeugs (iber die Versuche
hinweg erklaren. Eine Ursache fur die starke Streuung ist zudem die Verwendung
einer hohen Abtastrate von 1 Hz bei der FFT. Mit dem gleitenden Mittelwertfilter von
7 Hz, der mit einer Gaul3-Verteilung gewichtet wurde, werden diese Ausreiler nicht
gefiltert, sondern nur gedampft.

In der qualitativen Analyse werden in den Abbildungen trotz der Streuung Bereiche
der Verstarkung und Dampfung ersichtlich. Vor allem der Bereich vom 25-%-
Perzentil bis zum 75-%-Perzentil der 40 Ubertragungsfunktionen lasst klare
Bereiche der Verstarkung und Dampfung erkennen. Diese Bereiche werden durch
die mit dem Median zusammengefiihrte Ubertragungsfunktion gut abgebildet.

Die Ergebnisse der quantitativen Analyse in Tabelle 7.2 zeigen, dass die
Ubertragungsfunktionen gleicher Arbeitspunkte die geringste Abweichung und
Ubertragungsfunktionen unterschiedlicher Arbeitspunkte die héchste Abweichung
aufweisen. Bei der Variation eines Faktors ergibt sich eine mittlere Abweichung.
Dies entspricht dem erwarteten Ergebnis, dass die Ubertragungsfunktion
unterschiedlicher Faktoren beziehungsweise unterschiedlicher Arbeitspunkte
starker abweichen. Es zeigt sich, dass die hdhere Abweichung durch
unterschiedliche Arbeitspunkte im Verhaltnis zur generellen Abweichung aus der
prozessbedingten Streuung gering ist.

Um sicherzustellen, dass die Unsicherheit im hoheren Frequenzbereich die
Ergebnisse nicht beeintrachtigt, wurde untersucht, wie sich die Abweichungen im
Frequenzbereich von 1 Hz bis 125 Hz verhalten. Die Ergebnisse in Tabelle G im
Anhang bestatigen die Tendenz der Ergebnisse in Tabelle 7.2.
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Aus der qualitativen und quantitativen Analyse wird deutlich, dass die
Ubertragungsfunktionen prozessbedingt stark streuen. Dies bestatigt die Aussage
von Dong et al. (2020), dass die experimentelle Ermittlung einer
Ubertragungsfunktion fiir ein schnell rotierendes Werkzeug eine sehr groRe
Herausforderung darstellt. Es wurde gezeigt, dass sich die Ubertragungsfunktionen
durch den Median zusammenfuhren lassen und diese zusammengefuhrte
Ubertragungsfunktion den Bereich vom 25-%-Perzentil bis zum 75-%-Perzentil gut
abbildet. In der quantitativen Analyse wurde festgestellt, dass es, wie erwartet, eine
starke  Abweichung zwischen  Ubertragungsfunktionen  unterschiedlicher
Arbeitspunkte gibt. Diese durchschnittliche Abweichung betragt 10.8 % und ist somit
im Vergleich zur allgemeinen Streuung der Ubertragungsfunktion gering.

Somit wurde Teilforschungsfrage 3.1 beantwortet. Die starke prozessbedingte
Streuung unterstreicht den Nutzen dieses Vorgehens, da bei dieser Streuung eine
hohe Anzahl an Versuchen fur jeden Arbeitspunkt bei arbeitspunktabhangiger
Betrachtung der Ubertragungsfunktionen zur Beherrschung der Unsicherheit
durchgefuhrt werden sollte. Somit kdnnen alle Versuche gemeinsam in ein Modell
Uberfuhrt werden. Die arbeitspunktabhangige Betrachtung der Streuung erfordert
es, ausreichend Versuche fur jeden Arbeitspunkt durchzufiihren. Dies wirde den
Versuchsaufwand vervielfachen.

Die Berechnung der Ubertragungsfunktion ist nur fiir den untersuchten
Arbeitsbereich aussagekraftig. Im Rahmen dieser Studie waren dies Drehzahlen
von 5500 min™" bis 7000 min-!, die einem Frequenzbereich von ~92 Hz bis 117 Hz
entsprechen, und Krafte, die in Abhangigkeit des Werkzeugs definiert wurden. Eine
Aussage Uber diesen Arbeitsbereich hinweg ist schwierig zu treffen, da sich das
Verhalten der Werkzeuge sowie des Schleifprozesses stark verandern kann. So
kann eine zu hohe oder zu niedrige Normalkraft den Reibungskoeffizienten und
damit das Ubertragungsverhalten veréndern. Auch kénnen zuséatzliche Phdnomene
auftreten, wie das Verglasen des Werkzeugs. Fur die kunftige Anwendung des
Vorgehens oder dieser spezifischen Ubertragungsfunktionen ist es erforderlich, den
Gultigkeitsbereich auf Grundlage der Arbeitspunkte zu berlcksichtigen.

FiUr die Studie in Kapitel 7.2 kann der Bereich mit geringer Anregungsfrequenz
vernachlassigt werden, da auch bei einer manuellen Tatigkeit, wie in Abbildung 7.6
dargestellt, eine geringe Anregung oberhalb von 140 Hz auftritt.

Die Vorgehensweise kann auf andere Werkzeuge Ubertragen werden, die in Power-
Tools oder Werkzeugmaschinen eingesetzt werden. Zunachst mussen fir das neue
Werkzeug die relevanten Faktoren, die einen Arbeitspunkt bilden, ermittelt werden.
Dann mussen fur diese Faktoren bei einzelnen konstanten Arbeitspunkten einzelne
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Ubertragungsfunktionen bestimmt werden. Zudem muss untersucht werden, ob sie
zusammengefuhrt werden kdnnen. Die in dieser Studie untersuchten Werkzeuge
haben im Vergleich zu anderen Werkzeugen, beispielsweise einem Metallbohrer,
eine hohe Nachgiebigkeit und eine hohe Dampfung. Fur neue Werkzeuge muss auf
Basis der Steifigkeit, Dampfung und Masse des untersuchten Werkzeugs bestimmt
werden, ab welcher Frequenz das Ubertragungsverhalten nicht mehr konstant ist.

7.2  Anwendung der zusammengefiihrten Ubertragungsfunktionen

Im vorherigen Kapitel wurde die Zusammenfihrung der Ubertragungsfunktion
gezeigt und diskutiert. Diese Zusammenfuhrung ermoglicht es, Krafte am
Antriebsstrang aus Kraften im Werkzeugkontakt fur verschiedene Arbeitspunkte im
Untersuchungsbereich zu berechnen. Es bleibt unklar, in welchem Malie sich die
Krafte am Antriebsstrang gegenuber den Kraften am Werkzeug verandern. Dies ist
relevant, um den Nutzen der Modellierung, beispielsweise fir die Auslegung, zu
bewerten. Dies fuhrt zu Teilforschungsfrage 3.2:

Teilforschungsfrage 3.2: Wie unterscheiden sich die mit der Ubertragungsfunktion
berechneten Krafte am Antriebsstrang von den Kraften im Werkzeugkontakt?

7.21 Vorgehen zur Anwendung der zusammengefuhrten
Ubertragungsfunktionen

Fir die Berechnung der Krafte am Antriebsstrang mittels Ubertragungsfunktion
werden Krafte im Werkzeug bendtigt. In dieser Studie wurden Krafte im
Werkzeugkontakt verwendet, die in manuellen Versuchen gemessen wurden. Es
wurden die gleichen Werkzeuge wie in Kapitel 7.1 verwendet. Der Aufbau und die
Durchfihrung der manuellen Versuche wurden durch Dérr, Zimprich et al. (2019)
veroffentlicht. Der in den Versuchsdaten enthaltene Arbeitsbereich entspricht dem
Arbeitsbereich der in Kapitel 7.1 gebildeten Ubertragungsfunktionen.

Abbildung 7.7 zeigt das Vorgehen zur Berechnung der Krafte am Antriebsstrang aus
den Kraften am Werkzeugkontakt. Aus den gemessenen Kraften im
Werkzeugkontakt wurde mittels FFT ein Amplitudenspektrum gebildet. Das
Amplitudenspektrum fur den Antriebsstrang wurde mittels der in Kapitel 7.1
gebildeten Ubertragungsfunktion aus dem Amplitudenspektrum der Krafte im
Werkzeugkontakt berechnet. Aus dem Amplitudenspektrum wurde mittels einer
inversen FFT die Kraft im Zeitbereich fur den Antriebsstrang berechnet. Die
Verifikation der FFT und der inversen FFT erfolgte durch die energetische
Betrachtung mittels des Parsevalschen Theorems.
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In manuellen Versuch gemessener Berechneter Kraftverlauf
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Abbildung 7.7:  Vorgehen zur Ermittlung der Krafte am Antriebsstrang eines
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Zur Beantwortung von Teilforschungsfrage 3.2 wurden aus den berechneten Kraften
fur den Antriebsstrang Histogramme gebildet. Um zu untersuchen, ob sich die Krafte
im Werkzeugkontakt von den Kraften am Antriebsstrang unterscheiden, werden die
Histogramme beider Krafte in allen drei Richtungen verglichen.

7.2.2 Ergebnisse

Die folgenden Abbildungen zeigen die Histogramme der Krafte am Antriebsstrang
und der Krafte im Werkzeugkontakt.

Fur die Facherschleifscheibe in Abbildung 7.8 sind kleinere Kraftwerte fur die Krafte
in y-Richtung zu erkennen. Fur die z-Richtung sind hohere Kraftwerte fur die Krafte
am Antriebsstrang dargestellt.

Die Schruppscheibe in Abbildung 7.9 zeigt ein nahezu ahnliches Verhalten wie die
Facherschleifscheibe in Abbildung 7.8. Es zeigen sich niedrigere Kraftwerte in y-
Richtung und hohere fur die Krafte im Werkzeugkontakt im Vergleich zu den Kraften
am Antriebsstrang.

Bei der Trennscheibe in Abbildung 7.10 sind die groRten Unterschiede in der z-

Richtung zu erkennen. Die Werte der Krafte am Antriebsstrang weisen eine deutlich
geringere Streuung auf.
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«10°  Verteilung der Kraftwerte in x-Richtung fiir die Schruppscheibe
T T T T T

5 I
" [ Verteilung der Kraftwerte am Antriebsstrang
T4+ [ IVerteilung der Kraftwerte im Werkzeugkontakt |-
2
©
¥ 3r q
7]
(V]
©
=)
® 1F -
T

0 I

-20 -15 -10 -5 0 5 10 15

Kraftwerte in N

«10°  Verteilung der Kraftwerte in y-Richtung fiir die Schruppscheibe
I I I T T T T T

[ Verteilung der Kraftwerte am Antriebsstrang
[ Verteilung der Kraftwerte im Werkzeugkontakt |-

N
I

w

N

Haufigkeit des Kraftwerts

-5 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Kraftwerte in N

5 X 10°  Verteilung der Kraftwerte in z-Richtung fiir die Schruppscheibe
I I T T T

[Verteilung der Kraftwerte am Antriebsstrang
[ IVerteilung der Kraftwerte im Werkzeugkontakt ||

N
T

N w
T T

—_—
I

Haufigkeit des Kraftwerts

o

0 10 20 30 40 50
Kraftwerte in N

Abbildung 7.9:  Verteilung der Kraftwerte im Werkzeugkontakt und am Antriebsstrang

in alle Richtungen fir die untersuchte Schruppscheibe. In Anlehnung
an Doérr, Durkopp et al. (2021, S. 6)

113



Erfassung der Krafte am Antriebsstrang durch Modellierung des Werkzeugs

5 «10° Vertellung der Kraftwerte i |n x-Richtung fiir die Trennscheibe
I I I T I I I I
-Vertellung der Kraftwerte am Antriebsstrang
[ IVerteilung der Kraftwerte im Werkzeugkontakt
1.5 .

Haufigkeit des Kraftwerts

-35 -30 -25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
Kraftwerte in N

«10% Verteilung der Kraftwerte in y-Richtung fiir die Trennscheibe

1 0 T T T I T T T T
" [ Verteilung der Kraftwerte am Antriebsstrang
T 8- [ IVerteilung der Kraftwerte im Werkzeugkontakt |-
£
o
¥ 6 T
[%2]
()
©
o
@ 2" -
T
0 ' .
-15 -10 -5 0 5 10 15 20 25 30
Kraftwerte in N
10 <104 Vertellung der Kraftwerte |n z- Rlchtung fur die Trennschelbe
I I T T
" -Vertellung der Kraftwerte am Antriebsstrang
T gt [ IVerteilung der Kraftwerte im Werkzeugkontakt |-
=
©
¥4
(2]
[0
©
EJ
2
5
H
T

-10 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Kraftwerte in N

Abbildung 7.10: Verteilung der Kraftwerte im Werkzeugkontakt und am Antriebsstrang
in alle Richtungen fur die untersuchte Trennscheibe. In Anlehnung an
Dorr, Durkopp et al. (2021, S. 6)

114



Anwendung der zusammengefiihrten Ubertragungsfunktionen

7.2.3 Diskussion

Die Anderung der Krafte ist durch eine Dampfung der Krafte im Bereich der
1. Ordnung der Arbeitswelle zwischen 5500 min-' (91 Hz) und 7000 min™ (117 Hz)
bei mehreren Kraftrichtungen und Werkzeugen erklarbar. Besonders deutlich wird
dies bei der Trennscheibe. Das bedeutet, dass das Ubertragungsverhalten der
untersuchten Werkzeuge die am Antriebsstrang resultierende Kraft dampft.

Die wechselseitige Anderung der Kraft in y-Richtung und in z-Richtung bei der
Facherschleifscheibe und der Schruppscheibe lasst sich unter anderem durch die
Geometrie der Werkzeuge erklaren. Eine weitere Erklarung sind der in Abbildung
7.2 dargestellte Kontaktwinkel von 30° fur die Facherschleifscheibe und die
Schruppscheibe sowie die damit verbundene Koordinatentransformation.

In diesem Kapitel wird Teilforschungsfrage 3.2 untersucht, die wie folgt lautet:

Teilforschungsfrage 3.2: Wie unterscheiden sich die mit der Ubertragungsfunktion
berechneten Krafte am Antriebsstrang von den Kraften im Werkzeugkontakt?

Der Vergleich der Histogramme zeigt, dass sich die Werte der Krafte am
Antriebsstrang deutlich erkennbar von den Kraften im Werkzeugkontakt
unterscheiden. Fur die Facherschleifscheibe und Schruppscheibe ergibt sich fir die
y- und z-Richtung jeweils eine gegenseitige Verschiebung der Kraftwerte. Fur die
Trennscheibe ergibt sich in z-Richtung fur die Krafte eine deutlich kleinere Streuung.
Dies zeigt, dass die Berechnung der Krafte am Antriebsstrang mittels einer
Ubertragungsfunktion aus den Kraften im Werkzeugkontakt eine prazisere
Ermittlung der Belastung ermdglicht.

Somit wurde Teilforschungsfrage 3.2 beantwortet. Das bedeutet, dass zur
Berechnung der Krafte am Antriebsstrang eines schnell drehenden Power-Tools
das dynamische Ubertragungsverhalten des Werkzeugs berlicksichtigt werden
sollte. Dieses dynamische Ubertragungsverhalten kann mit dem vorgestellten
Vorgehen ermittelt und mittels einer Ubertragungsfunktion modelliert werden.

Fur die Auslegung von Winkelschleifern ist je nach Werkzeugtyp abzuwagen, ob der
Mehraufwand die erhohte Genauigkeit bei der Ermittlung der Belastung und damit
eine verbesserte Auslegung rechtfertigt. Neben der Ermittlung der Kraftwerte kann
die Ubertragungsfunktion in Simulationsmodelle integriert werden. Eine
Einsatzmoglichkeit in der Auslegung einer Maschine ist die Integration in ein
Simulationsmodell zur Untersuchung des Einflusses einer anwendenden Person auf
die Belastung einer Maschine durch Gwosch et al. (2021). Dartber hinaus kann das
Werkzeugmodell in einen Prifstand flr Lebensdauertests integriert werden, so dass
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verschiedene Werkzeuge reproduzierbar variiert werden konnen (Dorr, Mertens et
al., 2021).

Neben der Auslegung koénnen die gewonnenen Erkenntnisse zum
Ubertragungsverhalten auch genutzt werden, um Wissen Uber die Werkzeuge fiir
die Produktentwicklung zu erlangen. Das Wissen ermoglicht eine bessere
Abstimmung der Werkzeuge mit der Maschine. Mit einer dynamischen Vermessung
und Auslegung der Werkzeuge kann die Optimierung der Produktivitat und der
Leistung fur eine spezifische Tatigkeit und Maschine erfolgen oder die Reduktion
von Schwingungen im Gesamtsystem und an einer anwendenden Person fur eine
spezifische Maschine erreicht werden.

7.3 Zwischenfazit

In der ersten Studie wurde die Modellierung des Ubertragungsverhaltens fiir
verschiedene Arbeitspunkte und Werkzeuge vorgestellt. In der zweiten Studie
wurde aufgezeigt, dass die Anwendung der Ubertragungsfunktion zu
unterschiedlichen resultierenden Kraftwerten fuhrt.

Es wurden Teilforschungsfrage 3.1 und Teilforschungsfrage 3.2 beantwortet. Somit
lasst sich Forschungsfrage 3 beantworten, die wie folgt lautet:

Forschungsfrage 3: Wie lassen sich bei Winkelschleifern mittels
Ubertragungsfunktionen die Krafte am Antriebsstrang aus den Kraften im
Werkzeugkontakt berechnen?

Die Kréafte am Antriebsstrang lassen sich mittels einer Ubertragungsfunktion, die mit
Messdaten aus Prufstandversuchen parametriert wird, aus den Kraften im
Werkzeugkontakt berechnen. Es wurde gezeigt, dass Ubertragungsfunktionen fiir
konstante Arbeitspunkte gebildet und zu einer Ubertragungsfunktion flr
verschiedene Arbeitspunkte zusammengefihrt werden koénnen. Es wurde
nachgewiesen, dass die mit der Ubertragungsfunktion berechneten Krafte am
Antriebsstrang fur die untersuchten Werkzeugtypen deutlich von den Kraften im
Werkzeugkontakt abweichen konnen. Damit wird die prazisere Bestimmung der
Belastung ermdglicht.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel erfolgt die Zusammenfassung der Ergebnisse und es wird ein
Ausblick auf weiterfuhrende Forschungsthemen gegeben.

8.1 Zusammenfassung

In dieser Forschungsarbeit wurden Ansatze zur unbeobachteten und skalierbaren
Erfassung von  Nutzungselementen untersucht. Dafur wurden drei
Nutzungselemente am  Beispielsystem  Winkelschleifer betrachtet. Die
Nutzungselemente sind die durchgefuhrte Tatigkeit, die Krafte im Werkzeugkontakt
und die Krafte, die auf den Antriebsstrang wirken. Der Ansatz des virtuellen Sensors
wurde zur Vorhersage der Nutzungselemente verwendet. Dazu wurden
Sensordaten mit einem Sensormodul als Teil des virtuellen Sensors erfasst. Fur die
Umsetzung des Ansatzes des virtuellen Sensors fehlte es an Wissen zur Bildung
und Validierung von mathematischen Modellen, die die Nutzungselemente
erfassen. Daraus wurde das Ziel der Forschungsarbeit hergeleitet. Das Ziel dieser
Forschungsarbeit bestand in der Bildung und Validierung von Modellen fur virtuelle
Sensoren zur Erfassung der durchgefihrten Tatigkeit, der Krafte im
Werkzeugkontakt und der Krafte am Antriebsstrang aus Sensordaten eines
Sensormoduls bei Winkelschleifern.

Anhand der Zielsetzung wurde folgende Ubergeordnete Forschungsfrage formuliert.

Ubergeordnete Forschungsfrage: Wie koénnen durch Modelle fiir virtuelle
Sensoren die Nutzungselemente ausgefuhrte Tatigkeit, Krafte im Werkzeugkontakt
und Krafte auf den Antriebsstrang bei Winkelschleifern anhand von Sensordaten
erfasst werden?

Die Ubergeordnete Forschungsfrage lasst sich wie folgt beantworten:

Die unbeobachtete und skalierbare Erfassung von Nutzungselementen ist Uber
virtuelle Sensoren moglich, die durch Vernetzung von Modellen nur Sensordaten
eines Sensormoduls als Eingangsgrofden bendtigen. Fur die Erfassung der
durchgefiihrten Tatigkeiten und der Kraft im Werkzeugkontakt kénnen statistische
Modelle mittels Machine-Learning parametriert werden. Die Daten zur
Parametrierung mussen in manuellen Studien erhoben werden. Die Krafte am
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Antriebsstrang kénnen mittels arbeitspunktunabhangiger Ubertragungsfunktionen
aus den Kréaften im Werkzeugkontakt erfasst werden. Die Ubertragungsfunktionen
mussen in Priufstandsversuchen experimentell ermittelt werden. Sind die Modelle
gebildet und validiert, ermdglichen diese die unbeobachtete Erfassung von
Nutzungselementen mit skalierbarem Aufwand in der Nutzungsphase. Damit leistet
diese Forschungsarbeit einen Beitrag zur skalierbaren und unbeobachteten
Erfassung der Informationen zur Produktnutzung (PUI) wahrend der
Nutzungsphase.

Zur Beantwortung dieser uUbergeordneten Forschungsfrage wurden im Rahmen
dieser Forschungsarbeit drei Forschungsfragen formuliert und beantwortet.

Forschungsfrage 1: Wie Iasst sich bei Winkelschleifern die durchgefuhrte Tatigkeit
anhand von Sensordaten durch statistische Modelle vorhersagen?

Forschungsfrage 2: Wie Ilassen sich bei Winkelschleifern Krafte im
Werkzeugkontakt aus Sensordaten durch statistische Modelle vorhersagen?

Forschungsfrage 3: Wie lassen sich bei Winkelschleifern mittels
Ubertragungsfunktionen die Krafte am Antriebsstrang aus den Kraften im
Werkzeugkontakt berechnen?

In Forschungsfrage 1 wurden Modelle zur Vorhersage der durchgefuhrten Tatigkeit
auf Grundlage von Sensordaten gebildet. Es wurde ein Sensormodul entwickelt und
eine manuelle Studie durchgefuhrt, um Sensordaten fur verschiedene Tatigkeiten
aufzunehmen. Hierfur wurden statistische Modelle mittels Machine-Learning auf
Basis der Sensordaten parametriert. Zuerst wurde untersucht, welches Verfahren
geeignet ist, um die Genauigkeit bei der Vorhersage der durchgefuhrten Tatigkeit
zu bewerten. Anforderung an das Verfahren zur Bewertung der Vorhersage ist die
Berucksichtigung von Storgrolen zwischen einzelnen Versuchen. Bei
Winkelschleifern ist dies zum Beispiel der Einfluss der anwendenden Person oder
der Verschleild des Werkzeugs. Die Ergebnisse zeigen, dass Leave-One-Trial-Out-
Kreuzvalidierung (LOTO CV) zur Validierung der Genauigkeiten bei der Vorhersage
der durchgefuhrten Tatigkeit beim Schleifen mit Winkelschleifern geeignet ist, da
LOTO CV die StorgroRen zwischen Versuchen berucksichtigt. Darauf wurde
untersucht, welche statistischen Modelle sich zur Vorhersage der Tatigkeit eignen.
Die Ergebnisse zeigen, dass sich Ensemble Methode (EL) und mehrstufige binaren
Klassifikation (MBC) am besten zur Vorhersage eignen.

Somit wurde Forschungsfrage 1 beantwortet. Es wurde gezeigt, dass sich bei

Winkelschleifern die Tatigkeit am besten mittels EL oder MBC vorhersagen lasst,
wobei als Verfahren LOTO CV verwendet werden sollte. Aufgrund der Ahnlichkeit
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kann davon ausgegangen werden, dass die Vorgehensweise sowie die
Verwendung der MBC und das Verfahren LOTO CV sich auf andere Power-Tools,
die zum Schleifen verwendet werden, und teilweise auch auf andere Mensch-
Maschine-Systeme Ubertragen lassen.

In Forschungsfrage 2 wurden statistische Modelle zur Vorhersage der Krafte im
Werkzeugkontakt auf Grundlage von Sensordaten gebildet. Es wurde ein Aufbau
zur Messung der Krafte im Werkzeugkontakt entwickelt. Zudem wurde eine
manuelle Studie durchgefuhrt, um Krafte im Werkzeugkontakt in alle
Raumrichtungen zu erfassen. Es wurde untersucht, fir welche Kraftrichtungen und
Tatigkeiten die Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt mit den ausgewahlten
Sensordaten moglich ist. Dazu wurde ein Gaul3-Prozess-Regression (GPR)-Modell
verwendet. Die Ergebnisse zeigen, dass eine sehr gute Vorhersage der Normalkraft,
eine gute Vorhersage der Tangentialkraft und eine gute Vorhersage fir die
Radialkraft beim Trennen mit einer Trennscheibe moglich sind. Die Vorhersage der
FUhrungskraft sowie der Querkraft fir das Trennen mit einer Trennscheibe unterliegt
einer hohen Unsicherheit und ist damit nicht mdglich. Zudem wurde untersucht, mit
welcher Abtastrate die Krafte vorhergesagt werden konnen. Die Ergebnisse zeigen,
dass die Vorhersage der mit 10 Hz abgetasteten Krafte im Werkzeugkontakt fir die
meisten Kraftrichtungen das beste Ergebnis liefert.

Somit wurde Forschungsfrage 2 beantwortet. Bei Winkelschleifern lassen sich die
relevanten Kraftrichtungen mit einem GPR-Modell mit einer Abtastrate von 10 Hz
vorhersagen. Aufgrund der Ahnlichkeit kann davon ausgegangen werden, dass sich
die Vorgehensweise und das verwendete GPR-Modell auf andere Power-Tools, die
zum Schleifen verwendet werden, und teilweise auch auf Mensch-Maschine-
Systeme sowie den Bereich der Biomechanik Ubertragen lassen.

In Forschungsfrage 3 wurde das frequenzabhéngige Ubertragungsverhalten von
Werkzeugen zur Berechnung der Krafte am Antriebsstrang aus den Kraften im
Werkzeugkontakt modelliert. Die frequenzabhangige Modellierung erfolgte mit
Ubertragungsfunktionen. Es wurden Versuche mit konstanten Bedingungen
verschiedener Arbeitspunkte auf einem Prufstand durchgefiihrt, um Messdaten zur
Parametrierung der Ubertragungsfunktion zu generieren. In der ersten Studie wurde
untersucht, wie gut sich die Ubertragungsfunktionen von verschiedenen
Arbeitspunkten eines Werkzeugs zu einem arbeitspunktunabhangigen Modell
zusammenfuhren lassen. Die Ergebnisse zeigen, dass die Abweichungen von
Ubertragungsfunktionen unterschiedlicher Arbeitspunkte im Vergleich zur Streuung
des Schleifprozesses gering sind. Damit lassen sich Ubertragungsfunktionen
unterschiedlicher Arbeitspunkte zusammenfihren. In einer zweiten Studie wurde
untersucht, in welchem Malde sich die Krafte am Antriebsstrang gegenlber den
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Kraften am Werkzeug verandern. Fur die drei untersuchten Werkzeuge wurde
gezeigt, dass sich die Werte der Krafte am Antriebsstrang deutlich erkennbar von
den Kraften im Werkzeugkontakt unterscheiden. Das bedeutet, dass bei der
Berechnung der Krafte auf den Antriebsstrang das dynamische
Ubertragungsverhalten des Werkzeugs bertlicksichtigt werden sollte.

Somit wurde Forschungsfrage 3 beantwortet. Die Modellierung eines Werkzeugs als
Ubertragungsfunktion ist durch das Zusammenfiihren von Ubertragungsfunktionen
verschiedener Arbeitspunkte mdglich. In Verbindung mit den Kraften im
Werkzeugkontakt wird eine prazisere Erfassung der Krafte und damit der Belastung
ermoglicht. Die Vorgehensweise zur Bildung einer arbeitspunktunabhangigen
Ubertragungsfunktion I4sst sich auf andere nachgiebige Werkzeuge (ibertragen, die
ebenfalls ein frequenzabhangiges Ubertragungsverhalten aufweisen.

8.2  Ausblick

In dieser Forschungsarbeit wurden Modelle flr virtuelle Sensoren gebildet und
validiert, um Nutzungselemente bei Power-Tools anhand von Sensordaten aus
einem Sensormodul zu erfassen. Auf Basis dieser Forschungsarbeit lassen sich
weitere Forschungsrichtungen aufzeigen.

Fur die Produktentwicklung von Power-Tools, die zum Schleifen eingesetzt werden,
sind neben den drei genannten Nutzungselementen weitere Nutzungselemente von
Bedeutung. Diese kénnen Grolien des Schleifprozesses sein, wie der Verschleil®
der Werkzeuge, die Produktivitat oder die Qualitat des Arbeitsergebnisses. Im Stand
der Forschung sind bereits Zusammenhange und Auswirkungen aufgezeigt worden,
die mit virtuellen Sensoren umgesetzt werden kdénnen. Zudem gibt es weitere
relevante Nutzungselemente mit Bezug zur anwendenden Person. Ein relevantes
Nutzungselement ist zum Beispiel das subjektive Empfinden der Vibration durch
eine anwendende Person. Dieses kann uber ein frequenzabhangiges Modell
bestimmt werden (Zimprich et al., 2021). Um die PUI um weitere Nutzungselemente
zu erweitern, kann es notwendig werden, weitere Sensoren in der Maschine zu
applizieren. Hierfur eignen sich insbesondere sensorintegrierte Maschinenelemente
(Peters et al., 2022; Vorwerk-Handing et al., 2020). Durch die VerknUpfung von
Modellen, wie in dieser Forschungsarbeit gezeigt, lassen sich Synergieeffekte
erzielen, sodass mit geringerem Aufwand umfassende PUI fiir ein Power-Tool
erhoben werden konnen.

Wahrend die Vorhersage von Kraften im Werkzeugkontakt beim automatisierten
Schleifen mit Werkzeugmaschinen aufgrund des weggesteuerten Schleifprozesses
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(Kamath et al., 2020) und der vergleichsweise geringeren Stérgrof3en weitgehend
erforscht ist, besteht noch Potenzial im Bereich der Power-Tools. Ein Problem
stellen Stérgrolen und unterschiedliche Kontexte in Form von Tatigkeiten und
Arbeitspunkten dar. Zur Losung ist es notwendig, vielfaltige und reprasentative
Datensatze in manuellen Studien zu erfassen. Die gebildeten Modelle missen
mittels LOTO CV validiert werden. Dabei mussen weitere Faktorstufen wie andere
Tatigkeiten, andere Werkzeuge oder Werksticke aus anderen Materialien
untersucht werden. Auch bei Verwendung eines Sensormoduls sind die
Datenaufnahme und die neue Parametrierung der statistischen Modelle mit hohem
Aufwand verbunden. Daher ist eine weitere Forschungsrichtung der Transfer von
statistischen Modellen (Transfer-Learning) auf einen neuen Kontext oder eine neue
Maschine.

Die Integration der virtuellen Sensoren in die Umgebung stellt eine interessante
Forschungsrichtung dar. So ist beispielsweise bei Fertigungsprozessen, an denen
eine anwendende Person beteiligt ist, die Vernetzung der anwendenden Person
Uber das Power-Tool ein Ziel moderner Fertigungsprozesse im Kontext von
Industrie 5.0. Eine weitere relevante Umgebung sind Baustellen, die durch Building-
Information-Modeling und den vermehrten Einsatz von Produkten mit eingebetteten
Informationsmodule (PEID) immer starker vernetzt werden (Yang et al., 2020). Bei
der Integration der virtuellen Sensoren in die Umgebung muss die Datenrate der
Kommunikation berlcksichtigt werden. Dies gilt insbesondere, wenn die
Echtzeitfahigkeit gefordert ist. Um die Datenrate zu verringern, kdnnte eine
Forschungsrichtung darin bestehen, die Messdaten zu reduzieren, indem weniger
Signale oder eine niedrige Abtastrate fur die Vorhersage verwendet werden. Eine
andere Forschungsrichtung ist die Durchfihrung der Merkmalsextraktion oder der
Vorhersage auf einem Mikrocontroller in einem PEID, beispielsweise mittels Edge-
Computing oder Fog-Computing.
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Glossar

Begriff
Anwendung

Datengetriebene
Produktentwicklung

Handgefuhrte
Maschine

Informationen zur
Produktnutzung (PUI)

Kontext

Kreuzvalidierung (CV)

Labor-Messsysteme

Leave-One-Trial-Out
Kreuzvalidierung
(LOTO CV)

Nutzungselement

Nutzungszustand

Definition
Eine Anwendung im Kontext von Power-Tools

beschreibt die Aneinanderreihung von Tatigkeiten zur
Erfallung einer Arbeitsaufgabe. (Gwosch, 2019)

Bei der datengetriebenen Produktentwicklung wird die
Konstruktion durch die Analyse erfasster Daten
unterstutzt, in dem die Ursache fiir ein Produktverhalten
identifiziert und erklart wird. (Kiastner, 2020)

Unter einer handgefuhrten Maschine wird eine tragbare
Maschine verstanden, deren Gewicht ganz oder
teilweise zum Beispiel auf einer Werkbank, auf dem
bearbeiteten Werkstoff oder Werkstlick oder auf dem
Boden, abgestiutzt wird und dessen Bewegung von
einer anwendenden Person wahrend der Bedienung
der Maschine mit der Hand gefuhrt wird. (VBG, 2022)

PUl beschreiben alle dem Produkt zugeordneten
Informationen, die aus der Nutzungsphase zurick in die
Produktentwicklung flieRen. (Fathi & Holland, 2009)

Kontext kann als jede Information definiert werden, die
zur Charakterisierung der Situation eines Produkts
verwendet werden kann. (Abowd et al., 1999)

Die Kreuzvalidierung (englisch cross-validation) ist ein
Verfahren zur Bewertung der Vorhersagegenauigkeit
von statistischen Modellen.

Messsysteme, bei denen nur der Messaufnehmer am
oder im Power-Tool appliziert ist, der Messumformer
und die Auswerteeinheit stationar sind sowie die
Datenlibertragung per Kabel erfolgt.

Leave-One-Trial-Out Kreuzvalidierung (LOTO CV) ist
eine spezielle Form der Kreuzvalidierung. Bei der
LOTO CV werden die Daten in Versuche unterteilt.

Relevante Bestandteile der PUI. Nutzungselemente
beschreiben einzelne Tatigkeiten oder Parameter, die
als PUI erfasst werden. In Anlehnung an Voet et al.
(2019)

Werte oder Zustande, die quantitativ oder qualitativ ein
Nutzungselement beschreiben werden. In Anlehnung
an Voet et al. (2019)
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Glossar

PEID (In ein Produkt
eingebettetes
Informationsmodul)

Power-Tool

Sensormodul

Skalierbare Erfassung

Tatigkeit
Unbeobachtete
Erfassung

Verhalten

Virtueller Sensor

Werkzeugkontakt

Winkelschleifer

XX

System innerhalb eines Produkts, das die Erfassung,
Verarbeitung und Speicherung von Sensordaten
ermdglicht. (Jun et al., 2009)

Power-Tools sind handgehaltene oder handgeflihrte
Maschinen. (VBG, 2022)

Messsysteme, bei denen der Messaufnehmer, der
Messumformer und die Auswerteeinheit als kompaktes

Modul mit  integrierter  Speichereinheit  und
Stromversorgung ausgefihrt sind.
Unter skalierbarer Erfassung im Kontext der

messtechnischen Erfassung von PUI wird verstanden,
dass die weitere messtechnische Erfassung von PUI
bei weiteren anwendenden Personen mit geringem
Aufwand verbunden ist. In Anlehnung an Ghosh et al.
(2017) und Germine et al. (2021)

Eine Tatigkeit beschreibt im Kontext von Power-Tools
eine Handlung oder Aktion, die eine anwendende
Person mit einen Power-Tool durchfuhrt.

Unbeobachtete Erfassung im Kontext  der
messtechnischen Erfassung von PUI bedeutet, dass
der Kontext nur durch Kontextdaten geschaffen wird.

Unter dem Verhalten eines Produkts wird dessen
Reaktion auf einwirkende EinflussgroRen verstanden.
(Zingel, 2013)

Virtuelle Sensoren bestehen aus mehreren physisch
vorhandenen Sensoren und mathematischen Modellen,
die eine quantitative oder qualitative Zielgrof3e aus den
Sensordaten berechnen oder vorhersagen. In
Anlehnung an Becker & Krause (2010)

Schnittstelle zwischen dem Werkstick und Werkzeug
eines Power-Tools.

Winkelschleifer sind Rotationsschleifer, bei denen die
Drehachse des Werkzeugs in einem Winkel von 90° zur
Antriebsachse angeordnet ist. (Schweizer, 2005)



Anhang

Spezifikation der verwendeten Sensormodule

Tabelle A listet die relevanten Bauteile auf, die in die Sensormodule C1, G1 und G2

integriert wurden.

Tabelle A:

Sensormodul C1 Bezeichnung

In den Sensormodulen C1, G1 und G2 integrierte Bauteile.

Hersteller

Microcontroller  ATSAMD21G
IMU LSM9DS0
Stromsensor ACS758 - 100U
Echtzeituhr

DS3231

ARM Limited, Cambridge, Vereinigtes Konigreich
STMicroelectronics, Genf, Schweiz

Texas Instruments, Dallas, Texas, USA

Maxim Integrated, San José, Kalifornien, Vereinigte
Staaten

Sensormodul G1 Bezeichnung

Hersteller

Microcontroller ATSAMD21G
IMU LSM9DS0
Stromsensor INA 169
Echtzeituhr DS3231

ARM Limited, Cambridge, Vereinigtes Kdnigreich
STMicroelectronics, Genf, Schweiz

Texas Instruments, Dallas, Texas, USA

Maxim Integrated, San José, Kalifornien, Vereinigte
Staaten

Sensormodul G2 Bezeichnung

Hersteller

Microcontroller ~ ATSAMD21J
IMU LSM9DS1
Stromsensor ACS758 - 100U
Echtzeituhr DS3231

ARM Limited, Cambridge, Vereinigtes Konigreich

STMicroelectronics, Genf, Schweiz
Texas Instruments, Dallas, Texas, USA

Maxim Integrated, San José, Kalifornien, Vereinigte
Staaten
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Anhang

Bewertung der Leistung der Vorhersage von Kraften im Werkzeugkontakt
getrennt fur den Winkelschleifer GWS18

Tabelle B zeigt die Bewertung der Leistung der Vorhersage von Kraften im
Werkzeugkontakt der Versuche (N =31) des Winkelschleifers GWS18 flr eine
Abtastrate von 10 Hz. Die Leistung des GPR-Modells wird als Mittelwert (und SD)
mit dem MAE, dem rMAE und dem r angegeben. Die vorhergesagten Krafte ergeben
einen MAE im Bereich von 1,03 N bis 6,84 N, einen rMAE im Bereich von 9,42 %
bis 630,23 % und einen rim Bereich von 0,09 bis 0,91. Die Bewertung der Leistung
des GPR-Modells wird anhand der Bewertungsgrofde rMAE in drei Gruppen (<15%,
15-30%, >30%) eingeteilt. Die Krafte im Werkzeugkontakt, die einen rMAE von unter
15 % aufwiesen, sind die Krafte Fn, schrupp, FT,Fiver, Und Fn,river. Dies entspricht einer
sehr guten Vorhersage. Die Krafte im Werkzeugkontakt mit einem rMAE zwischen
15 % und 30 % sind die Krafte Fr,schrupp, FT,schieif, Fn,schieifr, und Fr 1renn. Dies entspricht
einer guten Vorhersage. Die Krafte im Werkzeugkontakt mit einem rMAE Uber 30 %
sind die Krafte Fr schrupp, FF Fiver, FF,schieir, Und Fo renn. Dies entspricht einer schlechten
Vorhersage

Tabelle B: Bewertung der Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt fir den
Winkelschleifer GWS18 fur eine Abtastrate von 10 Hz. Ubersetzt
aus Dorr, Ott et al. (2021, S. 10)

Tatigkeit MAE [N] r’t{,’z’f r MAE[N] r’}{,’/i‘]E r MAEN] r’}’l//o‘]E r
Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft

Schruppen

mit einer 2.83 13725 047 166 2091 085 215 942 0.91

Schruppscheibe (0.64) (67.77) (0.12) (0.43) (4.09) (0.04) (0.56) (2.31) (0.04)
FUhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft

Schruppen

mit einer 264 6438 048 103 1111 089 180 10.06 0.80

Fiberscheibe (0.52) (42.52) (0.11) (0.21) (2.43) (0.05) (0.36) (1.57) (0.19)

Schleifen mit Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft

einer Facher- 6.84 10893 0.10 228 2771 059 379 2534 0.8
Schleifscheibe  (1.77) (67.21) (0.19) (0.73) (16.37) (0.14) (1.67) (16.83) (0.16)

Trennen Querkraft Radialkraft

mit einer 3.14 630.23 0.09 4.66 24.03 0.70
Trennscheibe  (1.08) (888.75) (0.14) (2.99) (9.88) (0.05)
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Anhang

Bewertung der Leistung der Vorhersage von Kraften im Werkzeugkontakt
getrennt fur den Winkelschleifer CCG18

Tabelle C zeigt die Bewertung der Leistung der Vorhersage von Kraften im
Werkzeugkontakt der Versuche (N =32) des Winkelschleifers CCG18 fur eine
Abtastrate von 10 Hz. Die Leistung des GPR-Modells wird als Mittelwert (und SD)
mit dem MAE, dem rMAE und dem r angegeben. Die vorhergesagten Krafte ergeben
einen MAE im Bereich von 1,14 N bis 7,87 N, einen rMAE im Bereich von 7,52 %
bis 503,67 % und einen rim Bereich von 0,16 bis 0,94. Die Leistung der Vorhersage
des GPR-Modells wird anhand der Bewertungsgrofe rMAE in drei Gruppen (<15%,
15-30%, >30%) eingeteilt. Die Krafte im Werkzeugkontakt, die einen rMAE von unter
15 % aufwiesen, sind die Krafte Fn,schrupp, FrFiver, UNd Fnriver. Die Krafte im
Werkzeugkontakt mit einem rMAE zwischen 15 % und 30 % sind die Krafte Fr,schrupp,
und Fr1enn. Die Krafte im Werkzeugkontakt mit einem rMAE Uber 30 % sind die
Krafte Fr schrupp, FF.Fiver, FF,schieit, FT,schieif, FN,schieit und FQ, Trenn.

Tabelle C: Bewertung der Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt fur den
Winkelschleifer CCG18 fur eine Abtastrate von 10 Hz. Ubersetzt
aus Darr, Ott et al. (2021, S. 12)

Tatiakeit MAE rMAE r MAE rMAE r MAE rMAE r
g [N] [%] [N] [%] [N] [%]

Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft

Schruppen

mit einer _ 263 84.47 017 1.69 2327 0.81 2.01 8.68 0.85

Schruppscheibe (0.78) (16.62) (0.17) (0.40) (5.47) (0.06) (0.38) (1.67) (0.21)
FUhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft

Schruppen

mit einer 294 39.04 0.58 1.14 1232 0.91 166 7.62 094

Fiberscheibe (0.90) (7.08) (0.07) (0.25) (4.67) (0.07) (0.27) (1.01) (0.02)

Schleifen mit Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft

einer Facher- 7.87 88.06 041 167 1397 083 181 752 0.94
Schleifscheibe  (0.99) (54.40) (0.11) (0.37) (4.40) (0.08) (0.40) (1.71) (0.02)

Trennen Querkraft Radialkraft

mit einer 462 50367 0.16 2.61 1531 0.90
Trennscheibe  (2.04) (532.58) (0.16) (0.42) (3.63) (0.04)
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Anhang

Bewertung der Leistung der Vorhersage von Kraften im Werkzeugkontakt fiir
verschiedene Abtastfrequenzen getrennt fiir den Winkelschleifer GWS18

Tabelle D zeigt die Bewertung der Leistung der Vorhersage von Kraften im
Werkzeugkontakt der Versuche (N =32) des Winkelschleifers GWS18 fur drei
verschiedene Abtastfrequenzen fur die Bewertungsgrofe relativer mittlerer
absoluter Fehler (rMAE).

Tabelle D: Bewertung der Leistung der Vorhersage von Kraften fur den
Winkelschleifer GWS18 flr verschiedene Abtastfrequenzen. Die
Leistung des GPR-Modells wird als Mittelwert (und
Standardabweichung) mit dem relativen mittleren absoluten Fehler
(rMAE) fur die Abtastfrequenzen von 1 Hz, 10 Hz, 20 Hz
angegeben. In Anlehnung an Dorr, Ott et al. (2021, S. 12)

rMAE [%] rMAE [%] rMAE [%]

Tatigkeit
1Hz 10Hz 20Hz 1Hz 10Hz 20Hz 1Hz 10Hz 20Hz
Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft
Schruppen
mit einer 13160 137.25 136.87 23.73 20.91 20.82 1279 942 94
Schruppscheibe (7557) (67.77) (69.77) (3.10) (4.09) (3.58) (4.95) (2.31) (2.73)
Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft
Schruppen
mit einer 7157 6438 6299 1427 1111 1262 1142 10.06 10.90

Fiberscheibe  (51.55) (42.52) (40.15) (3.54) (2.43) (2.88) (1.03) (1.57) (2.41)

Schleifen mit Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft

einer Facher- ~ 100.82 108.93 102.40 80.61 27.71 71.59 30.49 25.34 31.96
Schleifscheibe  (69.40) (67.21) (64.12) (109.90) (16.37) (106.04) (24.28) (16.83) (12.95)

Trennen Querkraft Radialkraft

mit einer 490.22 630.23 644.98 19.94 24.03 23.34
Trennscheibe  (517.88)(888.75)(886.18) (11.69) (9.88) (9.00)
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Anhang

Bewertung der Leistung der Vorhersage von Kraften im Werkzeugkontakt fiir
verschiedene Abtastfrequenzen getrennt fiir den Winkelschleifer CCG18

Tabelle E zeigt die Bewertung der Leistung der Vorhersage von Kraften im
Werkzeugkontakt der Versuche (N =32) des Winkelschleifers CCG18 fur drei
verschiedene Abtastfrequenzen fur die Bewertungsgrofe relativer mittlerer
absoluter Fehler (rMAE).

Tabelle E: Bewertung der Leistung der Vorhersage von Kraften im
Werkzeugkontakt fur den Winkelschleifer CCG18 flr verschiedene
Abtastfrequenzen. Die Leistung des GPR-Modells wird als
Mittelwert (und Standardabweichung) mit dem relativen mittleren
absoluten Fehler (rMAE) fur die Abtastfrequenzen von 1 Hz, 10 Hz,
20 Hz angegeben. In Anlehnung an Dorr, Ott et al. (2021, S. 13)

rMAE [%] rMAE [%] rMAE [%]

Tatigkeit
1Hz 10Hz 20Hz 1Hz 10Hz 20Hz 1Hz 10Hz 20Hz
Schruppen Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft
mit einer
Schrupp- 78.12 8447 8218 2473 2327 23.09 12.02 868 8.59
scheibe (32.19) (16.62) (20.77) (2.95) (5.47) (6.48) (1.49) (1.67) (1.11)
Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft
Schruppen
mit einer 38.99 39.04 40.05 2392 1232 1430 12.03 762 8.37

Fiberscheibe (6.89) (7.08) (11.08) (11.36) (4.67) (5.94) (3.28) (1.01) (1.14)

Schleifen mit Flhrungskraft Tangentialkraft Normalkraft

einer Facher- 8318 88.06 9559 1665 1397 1395 923 752 810
Schleifscheibe  (52.71) (54.40) (58.97) (4.80) (4.40) (4.12) (2.32) (1.71) (1.62)

Trennen Querkraft Radialkraft

mit einer 715.05 503.67 529.96 19.83 1531 19.26
Trennscheibe  (1161.6)(532.58)(557.62) (5.49) (3.63) (5.64)
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Anhang

Vergleich der Bewertung der Vorhersage der Krafte im Werkzeugkontakt fiir
die Vorstudie und die Ergebnisse dieser Arbeit

Tabelle F vergleicht die Ergebnisse der im Rahmen dieser Forschungsarbeit
durchgefuhrten Vorstudie (Matthiesen et al., 2018) mit den Ergebnissen dieser
Forschungsarbeit. Da die Leistung der Regression in der Vorstudie mit dem
Bestimmtheitsmall R? und mit dem Verfahren CV bewertet wurde, wird das
Vorgehen aus Forschungsfrage 2 zur Generierung vergleichbarer Ergebnisse
angepasst. Dazu wird eine klassische CV durchgefuhrt. Fur die Tatigkeit Trennen
mit einer Trennscheibe werden, wie in Kapitel 6.1.2 erlautert, die y-Richtung und z-
Richtung zusammengefasst. Die Ergebnisse dieser Forschungsarbeit mit dem
Bestimmtheitsmald R?und der CV sind in Dorr, Ott et al. (2021) veroffentlicht.

Tabelle F: Vergleich der Bewertung der Vorhersage der Krafte im
Werkzeugkontakt zwischen der in dieser Forschungsarbeit
durchgefuhrten Studie und den Ergebnissen dieser
Forschungsarbeit durchgeflhrt wurde, mit dem Bestimmtheitsmal}
R2 In Anlehnung an Matthiesen et al. (2018, S. 302) und Dérr, Ott
et al. (2021, S. 12)

Leistung Regression in Leistung Regression in dieser
L Vorstudie Forschungsarbeit
Tatigkeit (Matthiesen et al., 2018),
x-Richtung y-Richtung z-Richtung x-Richtung y-Richtung z-Richtung
Schruppen
mit einer 0.27 0.94 0.97 0.58 0.81 0.87
Schruppscheibe
Schleifen mit
einer Facher- 0.22 0.97 0.97 0.24 0.68 0.71
Schleifscheibe
Trennen
mit einer 0.51 0.83 0.98 0.24 0.52 0.80

Trennscheibe

Durchschnitt fur

alle Tatigkeiten 0.33 0.91 0.97 0.35 0.67 0.79
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Anhang

Abweichung zwischen verschiedenen Gruppen von Ubertragungsfunktionen
bei einer Auswertung von 1 Hz bis 125 Hz

Tabelle G zeigt die Ergebnisse zu den durchschnittlichen Abweichungen zwischen
den verschiedenen Gruppen von Ubertragungsfunktionen, die anhand der Faktoren
des Versuchsdesigns gebildet wurden, fur den Frequenzbereich von 1 Hz bis
125 Hz. Dies ermdglicht einen Vergleich der Frequenzbereiche.

Tabelle G:

Werkzeug

Durchschnittliche Abweichungen als MAE zwischen verschiedenen
Gruppen von Ubertragungsfunktionen, die anhand der Faktoren
des Versuchsdesigns eingeteilt wurden, flr den Frequenzbereich
von 1 Hz bis 125 Hz.

(1) Gleicher (2) Gleiche (3) Gleiche (4) Untersch. Prozentuale
Arbeitspunkt Drehzahl Normalkraft Arbeitspunkte Abweichung

zsﬁgii;schlelf- Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3 Gruppe 4 g:ﬂgg: l Vs
x-Richtung 0.45 0.54 0.55 0.58 29.3 %
y-Richtung 0.44 0.44 0.49 0.49 9.5%
z-Richtung 0.26 0.28 0.31 0.32 26.0 %
ggger?bpep' Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3 Gruppe 4 g:ﬂgg: 1 vS-
x-Richtung 1.83 1.87 1.92 1.98 8.3 %
y-Richtung 0.35 0.34 0.35 0.35 1.4 %
z-Richtung 0.19 0.20 0.20 0.20 6.0 %
-srrr:?wg?b-e Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3 Gruppe 4 g:ﬂgg: 1 ve:
x-Richtung 1.83 1.87 1.92 1.98 8.3%
y-Richtung 0.35 0.34 0.35 0.35 1.4 %
z-Richtung 0.19 0.20 0.20 0.20 6.0 %
Durchschnitt 12.9 %
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