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Die schnelle und effiziente Umsetzung innovativer Technologien wird vor dem Hinter-
grund der Globalisierung der Wirtschaft der entscheidende Wirtschaftsfaktor fur produ-
zierende Unternehmen. Universitaten kdnnen als "Wertschopfungspartner" einen we-
sentlichen Beitrag zur Wettbewerbsfahigkeit der Industrie leisten, indem sie wissen-
schaftliche Grundlagen sowie neue Methoden und Technologien erarbeiten und aktiv
den Umsetzungsprozess in die praktische Anwendung unterstitzen.

Vor diesem Hintergrund wird im Rahmen dieser Schriftenreihe Uber aktuelle For-
schungsergebnisse des Instituts fir Produktionstechnik (wbk) am Karlsruher Institut fur
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der Leistungssteigerung von additiven und subtraktiven Fertigungsverfahren, den Pro-
duktionsanlagen und der Prozessautomatisierung sowie mit der ganzheitlichen Be-
trachtung und Optimierung der Produktionssysteme und -netzwerke. Hierbei werden
jeweils technologische wie auch organisatorische Aspekte betrachtet.
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,Die Wissenschaft ist eine wunderbare Sache, wenn man nicht seinen Lebensunter-
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Abstract

A component of major importance in the context of machine tool maintenance are ball
screw drives (BSD). Although, BSD have been present for years in production equip-
ment, they are still in focus for unplanned downtimes or unforeseen machine failures.

There is currently no theoretical calculation basis that describes the failure of the com-
ponent accurately enough, taking into account all external and internal influences. In
order to solve existing obstacles and problems in the monitoring of BSD, an acoustic
emission (AE) sensor system is investigated and a suitable condition monitoring (CM)
system is conceived and tested within the scope of this work. While current CM ap-
proaches are mostly based on supervised learning methods, this work focuses on the
use of unsupervised methods. These can be used without a-priori knowledge and costly
training.

The dissertation outlines the current state of the art and research in the context of CM
systems for BSD. Based on the lack of adequate CM systems, a novel cluster model
for detection of unknown or emerging component behavior is introduced. The system
is implemented without an offline training phase, but able to learn the system’s condition
and detect anomalies during operation. In addition to enabling the sensor system, a
particular focus is on automatic creation of CM systems without user intervention in
order to enable low-effort and transferable systems.

The sensor system is evaluated on a variety of different operation and degradation sce-
narios. Considered defect mechanisms are fatigue, preload loss, debris and lack of lu-
brication. AE monitoring shows promising results for the detection for these defects.
Combined with the CM system, validation experiments provide significant detection re-
sults and the general ability to adapt to a variety of datasets.



Kurzfassung

Ein wichtiges Bauteil im Rahmen der Instandhaltung von Werkzeugmaschinen sind Ku-
gelgewindetriebe (KGT). Obwohl KGT seit Jahren in Produktionsanlagen vorhanden
sind, stehen sie immer noch im Fokus flr ungeplante Stillstdnde oder unvorhergese-
hene Maschinenausfalle.

Derzeit gibt es keine theoretische Berechnungsgrundlage, die den Ausfall des Bauteils
unter Berucksichtigung aller dufleren und inneren Einflisse genau genug beschreibt.
Um die bestehenden Hindernisse und Probleme bei der Uberwachung von KGT zu 16-
sen, wird im Rahmen dieser Arbeit eine Acoustic Emission (AE) Sensorik untersucht
und ein geeignetes Condition-Monitoring (CM) System konzipiert und getestet. Wah-
rend aktuelle CM-Ansatze meist auf Gberwachten Lernmethoden basieren, liegt der Fo-
kus dieser Arbeit auf dem Einsatz von unuberwachten Methoden. Diese k6nnen ohne
Vorkenntnisse und aufwandiges Training eingesetzt werden.

Die Dissertation umreif3t den aktuellen Stand der Technik und Forschung im Kontext
von CM-Systemen fir KGT. Basierend auf dem Mangel an adaquaten CM-Systemen
wird ein neuartiges Clustermodell zur Erkennung von unbekanntem oder aufkommen-
dem Komponentenverhalten vorgestellt. Das System wird ohne eine Offline-Trainings-
phase implementiert, ist aber in der Lage, den Zustand des Systems zu erlernen und
Anomalien wahrend des Betriebs zu erkennen. Neben der Befahigung des Sensorsys-
tems liegt ein besonderer Fokus auf der automatischen Erstellung von CM-Systemen
ohne Benutzereingriff, um aufwandsarme und ubertragbare Systeme zu ermdglichen.

Das Sensorsystem wird in verschiedenen Betriebs- und Defektszenarien evaluiert. Be-
ricksichtigte Defektmechanismen sind Ermiidung, Vorspannungsverlust, Verschmut-
zung und Mangelschmierung. Die AE-Uberwachung zeigt vielversprechende Ergeb-
nisse fur die Erkennung dieser Defekte. In Kombination mit dem CM-System liefern
Validierungsexperimente signifikante Detektionsergebnisse und die allgemeine Fahig-
keit, sich an eine Vielzahl von Datensatzen anzupassen.
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Einleitung 1

1 Einleitung

Intensive Automatisierung und Digitalisierung in heutigen Fabriken haben die Bedeu-
tung von Kapital als Produktionsfaktor erhéht. Steigende Investitionen in neue, leis-
tungsfahigere Maschinen und Anlagen statt menschlicher Arbeitskraft vergroRern den
Bedarf nach passenden Instandhaltungsldsungen, um die Vermdgenswerte zu schit-
zen und zu erhalten. Die Instandhaltung muss hier neue Anforderungen je nach Ver-
fugbarkeit, Zuverlassigkeit und Flexibilitat der Anlagen erfullen (Marz 2017). Neue An-
wendungen aus dem Bereich Condition-Monitoring (CM), d. h. Zustandstberwachung,
und Predictive Maintenance (PM), vorausschauende Instandhaltung, sollen diesen An-
sprichen gerecht werden (Niu 2017; Moriarty 2015). Um CM und darauf aufbauend PM
zu ermoglichen, setzen moderne Instandhaltungssysteme auf maschinelles Lernen und
andere Data-Mining-Techniken. Diese Methoden werden eingesetzt, um die steigende
Komplexitat, die zunehmende Menge an verfiigbaren Daten und den Bedarf an Auto-
matisierung in diesen Systemen zu stemmen. CM und PM gehdren daher zu den viel-
versprechendsten Anwendungsfeldern fir maschinelles Lernen im Produktionskontext.
Auf dem Weg zu einer smarten, effizienten und nachhaltigen Produktion bekommen sie
entsprechend viel Aufmerksamkeit im Bereich der Forschung (Cioffi et al. 2020).

Bislang bendtigt die erfolgreiche Umsetzung von CM und PM jedoch viel Expertenwis-
sen und Software-Knowhow. Ob es um die Entscheidung geht, wie und wann einge-
griffen wird, um die Kennzeichnung von gesammelten Daten (en. labelling), das Fest-
legen von Grenzwerten fur Anomalieerkennung oder um die Auswahl von Merkmalen
in den Rohdaten — menschliche Entscheidungsfindung und Erfahrung sind weiterhin
unverzichtbar. Besonders in einem Kontext, in dem kein Vorwissen und keine histori-
schen Daten Uber das System existieren, kénnen Uberwachtes Lernen (en. supervised
learning) und die Modellentwicklung sehr zeitintensiv und aufwendig sein. Hier stellt
unuberwachtes Lernen (eng. unsupervised learning) eine Alternative zum Aufdecken
von Struktur und nitzlicher Information in unbekannten Datensatzen (Celebi & Aydin
2016) dar.

Auch die Forschung im Bereich der Werkzeugmaschinen (WZM) befasst sich mit der
Fragestellung der Autonomie von Anlagen und Maschinen. Der Lebenszyklus solcher
Systeme kann, wie in Abbildung 1-1 dargestellt, beschrieben werden.
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Abbildung 1-1: Autonome Funktionen im Lebenszyklus der Werkzeugmaschine, nach
(Fleischer, Puchta & Gonnheimer 2021)
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Decommissioning

(Fleischer, Puchta & Gonnheimer 2021) unterscheiden hier finf Phasen und zugeho-
rige autonome Funktionen, die zum Erreichen von selbststandigeren und autonomeren
Systemen, mit und ohne menschliche Beteiligung, fiihren. Zentrale Wegbereiter fir die
autonome (Werkzeug-)Maschine sind sogenannte Self-X Funktionen (Cohen & Singer
2021, S. 5). Im Bereich der Instandhaltung sind insbesondere die selbststéandige Sen-
sierung und Diagnose zu nennen (Self-Sensing und Self-Diagnosis). Diese Themen
bilden den Rahmen der vorliegenden Arbeit.

1.1 Motivation

Eine Komponente, die im Kontext der Instandhaltung von Werkzeugmaschinen (WZM)
besondere Beachtung findet, ist der Kugelgewindetrieb (KGT). Obwohl die Kompo-
nente bereits mehrere Jahrzehnte an Entwicklung und Auslegung erfahren hat, steht
sie immer noch im Fokus der Instandhaltung fur ungeplante Stillstdnde. Bisher existiert
keine theoretische Berechnungsgrundlage, die den Ausfall der Komponente unter Be-
ricksichtigung aller auReren und inneren Einfliisse hinreichend genau beschreibt.

Betrachtet man Studien zu Ausfallverteilungen der Komponenten und deren Ausfallur-
sachen (Schopp 2009; Wieser 2008), so ergibt sich besonders fur KGT eine Notwen-
digkeit der Zustandsiiberwachung. Der Studie zufolge sind in 38 Prozent der Falle KGT
fur den Stillstand von Vorschubachsen in Werkzeugmaschinen verantwortlich. In der
Verteilung der Ausfallursachen entfallen 30 Prozent der Ausfalle auf Verschlei® und
vier Prozent auf Verschmutzung (siehe Abbildung 1-2). Wenn diese Einfliisse entspre-
chend frihzeitig detektiert werden, kénnen Stillstandszeiten minimiert und Kosten ge-
spart werden.



Einleitung 3

= Kupplung = Verschmutzung
= Endschalter

= Bedienungsfehler

= Messsystem = Folgeschaden

= KGT
‘ = \Verschleifl
Riemen
= Motor keine Zuordnung

Abbildung 1-2: Aufteilung der Ausfalle nach Vorschubachsenkomponenten (links) und
Verteilung der Ausfallursachen fiir Vorschubachsen (rechts) (Schopp 2009; Wieser
2008)

Aus diesem Grund entstanden eine Vielzahl von Forschungsarbeiten, die ein Zustands-
Uberwachungssystem vorschlagen, um die Degradation der Komponente zu diagnosti-
zieren und ungeplanten Ausfallen vorzubeugen. Dabei weist der KGT viele sich ber-
lagernde Ausfallmechanismen, zeitlich veranderliche Betriebsbedingungen und eine
komplexe Kinematik auf (Li et al. 2020), die die Diagnose erschweren.

Der Einsatz von CM bietet gegenlber reaktiver als auch praventiver Instandhaltung
einige Vorteile. So werden durch sicheres Zustandswissen und Schadensfriiherken-
nung planbare Instandhaltungsmaflnahmen, die Verkirzung von Stillstandszeiten und
eine gezielte Optimierung moglich. Diese fihren zur Reduzierung von Personal- und
Planungskosten, die den Gewinn des eingesetzten Produktionskapitals steigert. Ein
weiterer Aspekt ist die Sicherheit fir Mensch und Maschine. Das frihzeitige Detektieren
von Defekten vermeidet Folgeschaden und damit Schaden an Produktionsanlagen und
die Gefahrdung des Personals. Dariiber hinaus kénnen bei Kenntnis des aktuellen Zu-
standes Maschinen und Komponenten ohne Gefahrdung bis an die Lebensdauerre-
serve betrieben werden. Es werden somit Ressourcen gespart und die Umwelt wird
geschutzt (GfM 2022).
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Am Markt konnte sich jedoch bislang kein CM-System fiir den KGT etablieren. Es be-
steht weiterhin Bedarf an Systemen, die durch einfache Bedienung und Ubertragbarkeit
den breiten Einsatz von CM-Applikationen ermdglichen.

Im Rahmen dieser Arbeit wird hierzu die Applikation von breitbandigen Acoustic Emis-
sion (AE) Sensoren am KGT untersucht. Aufgrund der engen Verwandtheit von AE-
Anregungsmechanismen und KGT-Schadensmechanismen birgt die Sensorik grof3es
Potenzial bei der Diagnostik von KGT.

In Kombination mit uniberwachtem Lernen kann die Technologie dazu eingesetzt wer-
den, den KGT unter Einwirkung unterschiedlichster Betriebs- und Schadigungsrandbe-
dingungen zu diagnostizieren.

1.2 Zielsetzung

Um die vorliegenden Hindernisse und Problematiken bei der Uberwachung von KGT
zu lésen, soll im Rahmen dieser Arbeit ein AE-Sensorsystem untersucht und ein pas-
sendes CM-System konzeptionell erarbeitet und erprobt werden.

Das Sensorsystem wird dabei hinsichtlich seiner Eignung fir die Detektion von Defek-
ten sowie fur die Sensibilitdt von Zustandsanderungen bewertet. Betrachtete Scha-
densmechanismen sind Laufbahnermiidung, Vorspannungsverlust, Verschmutzung
und Mangelschmierung des KGT.

Wahrend aktuelle CM-Ansatze meist auf Gberwachten Lernverfahren basieren, liegt der
Fokus dieser Arbeit im Besonderen auf unliberwachten Verfahren. Diese kdnnen ohne
Vorwissen und aufwendiges Training eingesetzt werden. Der Ansatz beinhaltet zudem
Automatismen zur Konfiguration und Parametrierung der verwendeten Signalverarbei-
tung. Mittels datengetriebener Verfahren und Komponentenwissen ber den KGT wird
dem Anwender ein sich selbst konfigurierendes CM-System zur Verfligung gestellt.

Die Konzeption eines neuartigen Clustermodells und Ansatze aus dem Bereich des
Cluster-Trackings sollen dazu verwendet werden, um unbekanntes oder neu auftreten-
des Komponentenverhalten zu detektieren. Das System wird ohne Offline-Trainings-
phase implementiert. Es erlernt Zustdnde und detektiert Anomalien wahrend des Be-
triebes. Neben der Befahigung des Sensorsystems fiir KGT liegt daher ein besonderer
Fokus auf der automatischen Erstellung von CM-Systemen ohne Eingriff durch Benut-
zer, um aufwandsarme und Ubertragbare CM-Systeme zu ermdglichen.
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1.3 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit unterteilt sich in nachfolgende Kapitel, die hier beschrieben wer-
den und in Abbildung 1-3 grafisch dargestellt sind.

Nach der Einleitung in Kapitel 1 werden zur Zusammenfassung des bisherigen Standes
der Technik und Forschung in Kapitel 2 drei Themenfelder aufgegriffen. Dazu gehéren
die Grundlagen zur Komponente KGT, mit besonderem Augenmerk auf Kinematik,
Ausfallverhalten und existierende Verfahren zur Zustandsiberwachung in Abschnitt
2.1. Im nachsten Abschnitt wird die AE-Technologie vorgestellt. Das Kapitel zum Stand
des Wissens schlief3t mit relevanten Themen aus dem Bereich des Unsupervised Lear-
ning in Abschnitt 2.3. Hierbei wird auf die automatisierte Merkmalsextraktion und Clus-
terbildung eingegangen. Die jeweiligen Unterabschnitte zu den Grundlagenthemen ent-
halten Schlussfolgerungen, weisen auf Forschungsdefizite hin und beschreiben den
Handlungsbedarf fir die vorliegende Arbeit.

Kapitel 3 stellt schlieRlich den eigenen Ansatz vor. Hier werden die Problem- und Ziel-
stellung prazisiert und es wird eine Vorgehensweise zur Ldsung prasentiert. Abschnitt
3.2 legt die Systemgrenzen fir die Arbeit fest.

Die Ergebnisprasentation beginnt mit der Ausarbeitung der Anforderungsanalyse in Ka-
pitel 4. Darauf folgt die Vorstellung der verwendeten Versuchstrager fiir die Arbeit. In
Kapitel 5 werden hierzu die AE-Messkette und verschiedene Priifstinde vorgestellt.
Das Kapitel endet mit der Vorstellung des Einbaus der Sensorik fir KGT in Abschnitt
5.5.

Zur Charakterisierung und Potenzialbewertung der Messtechnik werden in Kapitel 6
Versuchsergebnisse zur Charakterisierung der Sensorelemente und die Applikation an
Axialkugellagern in Form von Vorversuchen prasentiert.

Das gesamte Kapitel 7 beschaftigt sich mit der automatisierten Signalverarbeitung fir
das CM-System. Unterteilt wird das Kapitel in die Abschnitte Sensierung, Vorverarbei-
tung, Segmentierung, Merkmalsextraktion, Clusterbildung und Cluster-Tracking.

Nach der Vorstellung des CM-Systems wird dieses in Kapitel 8 der experimentellen
Validierung unterzogen. Das Ergebniskapitel schlie3t mit der Betrachtung von weiteren
Datenquellen und Systemen zur Ubertragbarkeit des neuen Ansatzes.
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Abbildung 1-3: Kapitelaufbau dieser Arbeit

In Kapitel 9 werden die erlangten Erkenntnisse und Entwicklungen bewertet. Dieses
Kapitel ist in drei Abschnitte untergliedert. Zuerst wird die Eignung der Messtechnik fir
den Einsatz am KGT (Abschnitt 9.1) diskutiert. Danach folgt die Beurteilung des vorge-
schlagenen CM-Systems und im Abschnitt 9.3 die Beantwortung der im Kapitel 3 (ei-
gener Ansatz) aufgestellten Forschungsfragen.

Die Arbeit wird schlief3lich in Kapitel 10 restimiert und umfasst einen Ausblick auf wei-
terfuhrende Forschungsthemen im Kontext automatisierter Zustandsiiberwachungs-
systeme.
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2 Stand der Technik und Forschung

In den folgenden Abschnitten werden relevante Grundlagen zum KGT, AE und Unsup-
ervised Learning im Kontext von CM vorgestellt. Es werden verschiedene Themenbe-
reiche, die der Verstandlichkeit des eigenen Ansatzes dienen, eingefihrt und die jewei-
ligen Forschungssténde prasentiert sowie hinsichtlich aktueller Defizite analysiert.

2.1 Grundlagen zu Kugelgewindetrieben

Der Kugelgewindetrieb, seltener auch als Kugelrollspindel bezeichnet, ist der Haupt-
vertreter von linearen Vorschubachsen in Werkzeugmaschinen (WZM). Er gehort zur
Gattung der Schraubgetriebe und wird auRRer in WZM auch in Bereichen der Luftfahrt,
der Medizintechnik und in automobilen Anwendungen eingesetzt. Seine Aufgabe ist die
Wandlung einer Rotationsbewegung in eine Linearbewegung (oder umgekehrt). Im Ein-
satz als Vorschubachse zeichnet sich der KGT insbesondere durch folgende Eigen-
schaften aus (Brecher & Weck 2017):

e hoher Wirkungsgrad,
e keine Stick-Slip-Effekte,
o Spielfreiheit (bei Verwendung von vorgespannten Systemen),

¢ hohe Steifigkeit.

Spindel Kugelruckfuhrung

Abbildung 2-1: Aufbau eines Kugelgewindetriebs (Brecher 2022, S. 84)
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@

Abbildung 2-2: Umlenkung mit interner Gesamtumlenkung (links), externer Gesamt-
umlenkung (Mitte) und Einzelgangumlenkung (rechts) (Weck & Brecher 2006)
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Um die Schraubkinematik zu realisieren, besteht das System aus einer Spindel (Ge-
winde), einer Mutter, Kugeln und einem Kugelriickfihrsystem. Dieser Aufbau ist in Ab-
bildung 2-1 dargestellt. Um einen moglichst hohen Wirkungsgrad zu erreichen, werden
beim KGT Kugeln als Walzkdrper zwischen den Gewindegangen der Spindel und der
Mutter eingesetzt. Durch die Walzkdrper und eine entsprechende Schmierung kann die
Reibung drastisch gesenkt werden, sodass im Idealfall lediglich Rollreibung vorliegt.
Zum Schutz gegen Kontamination des Laufbahnkontakts werden Dichtsysteme an den
Enden des KGT verwendet. Um eine kontinuierliche Bewegung zu realisieren, mussen
die Walzkorper nach Erreichen des Endes der Helix in der Mutter wieder zuriickgefiihrt
werden. Dies geschieht mit Kugelriickfiihrsystemen. Nach dem Stand der Technik sind
hierzu drei gangige Systeme bekannt. Es handelt sich um die in Abbildung 2-2 darge-
stellte Gesamtumlenkung (interne und externe Ausfiihrung) und die Einzelgangumlen-
kung.

Eine Besonderheit des KGT ist seine Spielfreiheit, was ihn besonders als hochgenaue
Positionierachse fiir die Werkzeugmaschine qualifiziert. Um diese Spielfreiheit zu errei-
chen, ist eine hohe Steifigkeit erforderlich, die bei KGT durch die Vorspannung des
Systems realisiert wird. Konstruktiv wird ein vorgespanntes KGT-System Uber folgende
Varianten erreicht: Prinzipiell kann unterschieden werden in zweiteilige Muttern (soge-
nannte Doppelmuttern), wobei durch Einbau von Distanzelementen zwischen den bei-
den Halften eine Vorspannung erreicht wird, und in Einzelmuttern, die durch Gestaltung
der Kugellaufbahn bzw. des Kugeliibermalies ihre Vorspannung erhalten. Beispiele
hierfir sind in Abbildung 2-3 dargestellt: Einzelmutter mit Kugelibermal} (a), Doppel-
mutter mit Distanzstuck (b), Einzelmutter mit Teilungsversatz (c), Pitch-Shift-Mutter (d)
und federvorgespannte Mutter (e).
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Abbildung 2-3: Vorspannungsarten und KGT-Bauformen, nach (August Steinmeyer
GmbH & Co. KG 2021)

Je nach Bauform stellen sich im Walzkontakt unterschiedliche Kontaktverhaltnisse ein.
Nach dem Stand der Technik sind drei Formen der Walzkontaktausflihrung dokumen-
tiert: 2-, 3- und 4-Punkt-Kontakt. Diese sind schematisch in Abbildung 2-4 dargestellt.
Der Walzkontakt ist damit bestimmend fiir die Kinematik und bedingt maRgeblich das
VerschleiBverhalten des KGT.

2-Punkt-Kontakigeometrie 4-Punkt-Kontakigeometrie 3-Punkt-Kontakigeometrie

Abbildung 2-4: Verschiedene Kontaktgeometrien im Walzkontakt des Kugelgewinde-
triebs (Hoyer & Drescher 2013)
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2.1.1 Kinematik des Kugelgewindetriebs

Im Folgenden werden die fur die Arbeit relevanten geometrischen Gré3en und Bezie-
hungen innerhalb KGT-Kinematik eingefuhrt. Grof3en, die sich auf die jeweilige Kom-
ponente beziehen, werden mit dem entsprechenden Index versehen (Mutter: n [en.
nut], Kugel: b [en. ball] und Spindel: s [en. spindle]).

Die Kinematik des KGT basiert auf einer schrauben- bzw. helixformigen Bewegung der
Walzkérper zwischen der Spindel- und Mutterlaufbahn. Durch Ausfihrung der Bewe-
gung findet durch die Walzkdrper zwischen den Laufbahnen eine Umwandlung der ro-
tatorischen in eine Linearbewegung statt. In der Komponente tberlagern sich daher im
Betrieb verschiedene Rotations- und Linearbewegungen, die nachfolgend beschrieben
werden.

Die Spindel fuhrt bei Bewegung der Vorschubachse eine Rotation mit Drehzahl f; aus.
Fir die Vorschubgeschwindigkeit v, der Linearachse ergibt sich in Abhangigkeit der
Spindeldrehzahl f; und Steigung P, folgender Zusammenhang (Brecher & Weck 2017):

Uy = fs - Ph 2-1
Durch Rotation der Spindel werden die Walzkorper innerhalb der Mutter in eine helixfor-
mige Walzbewegung versetzt, die sich aus Roll-, Gleit- und Bohranteilen zusammen-

setzt. Dabei sind die entstehenden Gleit- und Rollanteile geschwindigkeits- und lastab-
hangig (Wei & Lin 2003).

Dy = Kugelmittenkreisdurchmesser [mm]
D,, = Walzkorperdurchmesser [mm]

A Py, = Steigung [mm]
¢ = Steigungswinkel [°]
P, ‘ a = Kontaktwinkel [°]
,J--'(‘P' N
D, R o~ -l } i
| b.)
\_1 | D,, ), /
Dp\\.Xpm«k'l ‘ = e
L ‘—“Dpw
D,muMunﬂ

Abbildung 2-5: Geometrische Gréf3en am Kugelgewindetrieb nach DIN ISO 3408-1
(Walther 2011)
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Fir die nachstehenden Formeln wird Schlupf, d. h. Gleiten im Walzkontakt, vernach-
lassigt. Da die Formeln nur zur Herleitung der kinematischen Frequenzen verwendet
werden, ist diese Vereinfachung hinreichend genau. Im Kontext dieser Arbeit werden
unter kinematischen Frequenzen jene Frequenzen verstanden, die auf die Vorschub-
bewegung des Mehrkérpersystems KGT zuriickzufiihren sind.

Um die kinematischen Frequenzen des KGT herzuleiten, wird der Momentanpol in der
Mutter in Abbildung 2-5 betrachtet (Walther 2011). Die Geschwindigkeit eines Punktes
auf einer Kreisbahn mit Radius r bzw. Durchmesser D ergibt sich mit der Winkelge-
schwindigkeit w bzw. Drehfrequenz f allgemein zu:

v=w'r=m-f-D 2-2

Im KGT entstehen flr den Kugelmittelpunkt mit dem MaR D,,,, und den Kontaktpunkten

von Kugel mit Spindel (Index s) und Mutter (Index n) nach Pythagoras folgende Lauf-
bahnlangen pro Umlauf:

Lpw = ’(n . DPW)2 + P2 2.3

Lywn = \/(T[ *(Dpw + Dy, - cos a))z + P2 2.4

2
lows = \/(T’: : (Dpw — Dy, " cos a)) + th 2-5

Damit ergibt sich fir den Kontaktpunkt auf der Spindel folgende Geschwindigkeit ent-
lang der Bahn:

2
Vps = fs- J(ﬂ * (Dpw = Dy * cos a)) + Py’ 2-6

Aus dem Strahlensatz folgt fir die Kugelmittelpunktgeschwindigkeit v, ,,,, anhand Ab-
bildung 2-5:

2
Vppw = %-fs . \/(n (Dpw - D, - cos a)) + th 2-7

Die Eintrittsfrequenz der Kugeln in die Umlenkung lasst sich nun bestimmen als der
Kehrwert der Zeitdauer, die eine Kugel im Umlauf (Kugelmittenkreisbahn 1,,,,) verweilt,

multipliziert mit der Anzahl an Kugeln z; in einem Umlauf.



12 Stand der Technik und Forschung

D)’ +Pp2
_ v

Vhpw 1, J (Do — Do 2.p.2
>fs (rr (Dpw—Dwrcos a)) +Pp, 2.8
Y S Sl
LB sin‘l(—gw )
pw.

lpw

tow

Damit liefert Formel 2-9 die Kugeleintrittsfrequenz f;, ,,,,:

1

1
W'Zi—;'fs

\/(rt-(DpW—DW-cos a))2+Ph2 -
fb,pw = ;

2 Cein1 Du)
J(’T'Dpw) +Pp? sin (Dpw

2-9

Von weiterem Interesse kann auch die Betrachtung aus Sicht eines fixen Beobachters
im Mutter- oder Spindelsystem sein.

Ypw o _ 1 o, T
fbs B lpw,s 4= 2 fs sin‘l(D—W) 2-10
Dpw
2
2
_ bpw 1 J(n-(DpW—Dw-cosa)) +P), -
fon _'Zi—;'fs' :

£y 2-11

lpw,n \/(Tl"(DpW+Dw'C°S a))2+Ph2 Sin_1(Dpw

Die Frequenz f, ; bezeichnet die Haufigkeit, mit der Kugeln an einem Beobachter auf
der Spindellaufbahn vorbeirollen, und f, ,, entspricht der Haufigkeit fiir einen Beobach-
ter auf der Mutterlaufbahn. Wahrend der Abrollbewegung rotieren die Kugeln mit der
Drehfrequenz f;, um die senkrechte Achse zur Kontaktlinie der Kontaktpunkte in Spindel
und Mutter und des Tangentenvektors der Helixlaufbahn. Zur Berechnung der Drehfre-
quenz der Kugel muss zwischen dem 2-Punkt- und 4-Punkt-Kontakt des KGT unter-
schieden werden. In Abbildung 2-6 sind die geometrischen Kontaktverhaltnisse fir die
beiden Kontaktformen dargestellt.

Abbildung 2-6: Kontaktverhaltnisse (2-Punkt-Kontakt links, 4-Punkt-Kontakt rechts),
nach (Maier 2013)
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Fir den 2-Punkt-Kontakt folgt die Drehfrequenz f;, ,p:

2
fo2p = pw i'i'\j(n' (Dpw - D, " cos a)) + th 2-12

7Dy 2m Dy
Beim 4-Punkt-Kontakt rollt die Kugel auf einer Laufbahn auf der Mutter bzw. Spindel
ab, die durch den Radius r. ¢, beschrieben wird. Es folgt:

fb,4P= Yopw _ L. s -\/(T['(DPW_DWICOSO"))Z-I_PhZ

2 Teff 2m Dyr-cosa
. _ Dy 2-13
mit repp = — cosa
Eine Betrachtung, die in diesem Rahmen noch nicht stattgefunden hat, ist die Frequenz
foe (mit ¢ fOr total), mit der eine Kugel den gesamten KGT einmal durchlauft (inklusive
Ruckfuhrung). Interessant ist diese Frequenz fir die Ortung eines Kugeldefektes, um
ihn der jeweiligen Einzelkugel zuordnen zu kénnen.

Zunachst ist fur die Berechnung die Gesamtstrecke zu ermitteln, die eine Kugel wah-
rend des Durchlaufens der Komponente zurticklegt. Diese setzt sich wie folgt zusam-
men:

lb,t = lh +2- lrc,l + lrc,Z

mit [,,: Lange der Helixbahn,
l,c1: Léange der Kurve des Kugelumlenkstlicks,
lc: Lange des Ruckfuhrkanals

2-14

Fur die Bestimmung der gesamten Kugelstrecke gibt es keine allgemeingiiltige Formel,
die fir alle KGT-Bauformen gilt, da sie abhangig von der Art der Ruckfihrung ist (siehe
Abbildung 2-2) und die konstruktive Gestaltung der Kugelumlenkung individuell auf Ba-
sis der Erfahrung von Herstellern geschieht. In der vorliegenden Arbeit wird im Folgen-
den nur die interne Gesamtumlenkung betrachtet. Eine reprasentative Anordnung der
Kugelumlaufe und Rickflhrung ist in Abbildung 2-7 dargestellt. Im Folgenden wird an-
hand dieser Geometrie die Ermittlung der Gesamtstrecke einer Einzelkugel durch die
Komponente hergeleitet (GroRen, die einer Annaherung oder Annahme unterliegen
oder herstellerabhangig sein kénnen, werden mit * gekennzeichnet). Das globale
{x,y,z}-Koordinatensystem folgt der Konvention, dass die z-Achse in Richtung der
Spindellangsachse, die x-Achse in Richtung des Kugelumlenkkanals und die y-Achse
vertikal nach oben ausgerichtet ist (siehe Abbildung 2-8).
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lr‘c,l

N

Abbildung 2-7: Kugelumlauf in Drahtansicht eines KGT und Helixbahn der Umlaufe

Die Lange der Helixkurve [, kann tuber

b= (=2 " L 2-15
bestimmt werden. Als allgemeine Annaherung fir die Bahnkurve zur Umlenkung wer-

den folgende Annahmen getroffen, die auf Basis der Inspektion verschiedener Geomet-
rien von Herstellern entstanden:

e Zwischen dem Eintrittspunkt P;* und Austrittspunkt P,* auf der Helixbahn liegt ein

~

Winkel von 90° (daher der Term i = :6—(; in Formel 2-15).

e Dem blau markierten Bahnabschnitt (zwischen P;* und P,”) werden tangentiale
Ubergangsbedingungen zugrunde gelegt. Damit wird eine stetige Kurvenkriim-
mung sichergestellt.

e Die Lange a,.* als horizontaler Versatz (in Richtung z’-Achse) wird mit einem
Wert a,..” = Dy, angenommen.
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Ansicht in {x, y}-Ebene Ansicht in {x", y“}-Ebene

D;}w

/ *
2 P

Abbildung 2-8: Geometrische Zusammenhange der Kugelriickfiihrung

In den Skizzen von Abbildung 2-8 entspricht die blau markierte Strecke [,.,. Gemal
den Skizzen kénnen folgende Geometriezusammenhange abgeleitet werden:

Dyc = 2+ Dy, - cos 45°

y=90°—¢
I, = D"Tw-tan(p
_ 180°—y
2= 2-16

o = 90% -,

0=180°—2"-a,

m=2-(a." +1,) cosa,

r= % - COS a4
Punkt P, folgt als Kombination aus dem Ortsvektor zu P; und einem Verschiebungsvek-
tor auf Basis der definierten Winkel im {x', y’, z'}-Koordinatensystem zu:

m- cos a, —Qrc + M COS @,
P4=P3+[—m-sinaz]= %—m-sinaz 2-17
0

Die Gesamtlange der blauen Kurve [, entspricht dann der Strecke zwischen Pz und

P, und dem Kreisbogenstulick zwischen P, und P;.
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7 A . 2 4 (Pow i 2L .8 -
ey = ||| + 7 @n—\/(m COS @ty — i) +(T—m smaz) +re—m 2-18

Als weitere Gréle ist die Lange des geraden Rickflihrkanals [.., zu berechnen. Sie
entspricht der Héhe der Helixlaufbahn h;, abzuglich zweimal des Anteils a;..

lrc,z = hh -2 a1*”c
= (-3 A
Damit kann nun die Zeit berechnet werden, die eine Kugel braucht, um einmal durch
den KGT zu laufen. Es folgt

2-19

Ipt

L 2-20
bzw. die zugehorige Einzelkugelumlauffrequenz
1
for=— 2-21

tht

Bei der Beobachtung dieser kinematischen Frequenz muss beachtet werden, dass sie
von der Spindeldrehzahl f;,, abhéngt und von der Drehrichtung der Spindel. Kommt es
zur Richtungsumkehr, bevor die betrachtete Kugel einmal durch die gesamte Kompo-
nente gelaufen ist, ist die Ermittlung dieser Frequenz hinféllig. Die Frequenz f,, kann
deshalb nur flr langhubige Bewegungen mit konstanter Spindeldrehzahl f;, beobachtet

werden.

Eine weitere Einschrankung der Genauigkeit entsteht durch den Kugelfiiligrad, der
montagebedingt nicht immer 100 Prozent entspricht. So unterliegen alle kinematischen
Frequenzen einer weiteren Abweichung in Abhangigkeit des Fullgrades des KGT.

Die Formelzusammenhange der obigen Formeln fur die unterschiedlichen Frequenzen
gelten nur unter der Annahme reinen Rollens. Diese Annahme wird in realen KGT durch
den natirlichen Schlupf aufgrund von Last- und Fertigungseinfliissen verletzt. Die tat-
sachlich entstehenden Frequenzen werden daher von Uberlagerten Gleit- und Bohrbe-
wegungen der Kugeln beeinflusst (Spath et al. 1995). Die rechnerisch auftretenden Fre-
quenzen (zum Beispiel Kugelumlauffrequenz fj, ,,,, ) kbnnen jedoch hinreichend genau
im Betrieb durch den Einsatz von Dehnmessstreifen (DMS) an der Mutter detektiert
werden (Veith et al. 2020).
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Die Bestimmung von Frequenzen aufgrund der Kinematik von KGT wurde bereits in
anderen Arbeiten untersucht. (Wei & Lin 2003) leiten in ihrer Arbeit die kinematischen
und kinetischen Beziehungen fiir den KGT unter Berticksichtigung von Deformation und
Schlupf her. (Schopp 2009) und (Lee et al. 2015) untersuchen die Kugelumlauffrequenz
als Defektfrequenz zur Diagnose von Vibrationsdaten. Von (Ismail, Balaban &
Spangenberg 2016) wurden Ausfallursachen und deren Zusammenhange mit der Ku-
gelumlauffrequenz untersucht, um diese durch Uberwachung mit Schwingungssensorik
zu detektieren.

2.1.2 Verschlei- und Schadensmechanismen im Kugelgewindetrieb

In (DIN ISO 3408-5) wird die normative Auslegungsgrundlage von KGT beschrieben.
Sie ist angelehnt an die Auslegung der kinematisch ahnlichen Walzlager in (ISO 281).
Als Einsatzgrenze wird in diesen Normen der Ermidungsverschlei} herangezogen.
Aufgrund seiner Schraubkinematik und der zugrunde liegenden komplexen Walzkor-
perbewegung wird der KGT jedoch einer Vielzahl von weiteren Verschleil- und Scha-
digungsmechanismen ausgesetzt. In zahlreichen Forschungsarbeiten wird deshalb die
aktuelle theoretische Lebensdauerberechnung kritisiert. Im Fokus der Kritik stehen ver-
einfachende Annahmen fir die Lastverteilung zwischen Mutter und Spindel, ein kon-
stantes Lastniveau (Miinzing 2017) und die fehlende Beurteilung der Dauerfestigkeit
der Laufbahnabschnitte (Hilmer 1978). Dariiber hinaus kdnnen Betriebsbedingungen
und Einflisse aus der Montageart nicht Gber die Norm abgebildet werden. Betrachtet
man die zahlreichen Einflisse auf den Verschleils und die Lebensdauer des KGT, wie
sie in der Ubersicht in Abbildung 2-9 abgebildet werden, so kommen auch (Jarosch
2008) und (Yagmur 2014) zum Schluss, dass die theoretische Berechnung viele As-
pekte und VerschleiBmechanismen nicht berticksichtigt. AuRerdem liegt kein allge-
meingultig definiertes Abbruchkriterium vor, das die Lebensdauer bzw. ein Betriebs-
ende des KGT terminiert.
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Abbildung 2-9: Einflisse auf den Verschleild von KGT, adaptiert nach (Bosch Rexroth
AG 2006)
Die Vielfalt von Belastungskollektiven und VerschleiBmechanismen, denen der KGT
ausgesetzt ist, wurde bereits in anderen Forschungsarbeiten untersucht. Eine grundle-
gende Arbeit zu Ausfallszenarios fir KGT lieferte (Haberkern 1998). Er unterschied drei
Ausfallmechanismen fir die Komponente: den langsamen Spatausfall, den langsamen
Vorspannungsverlust und den plétzlichen Friihausfall. In seiner Arbeit weist er diesen
Schadensformen die zugrunde liegenden Verschleifmechanismen, Bewegungsformen
und betroffenen Komponenten zu (vgl. Abbildung 2-10). Die Untersuchungsergebnisse
griff (Miinzing 2017) in seiner Arbeit auf und erganzte sie um eine Bewertung hinsicht-
lich der Auslegbarkeit bzw. Detektierbarkeit der Schadensformen.
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Abbildung 2-10: Schadensmechanismen und Schadensformen, nach (Munzing 2017;

Haberkern 1998)

Beide Autoren kommen zum Schluss, dass nur der Ermidungsverschleifld durch Ober-

flachenzerrittung hinreichend genau berechenbar ist. Weitere Verschlei3- bzw. Ausfall-

einflisse mussen durch eine entsprechende Diagnostik im Betrieb festgestellt werden.

Diese Darstellung lasst sich um die zugrunde liegenden Schadensursachen und Scha-

densbilder erganzen. Ausgehend von den vier klassischen VerschleiBmechanismen
Abrasion, Adhasion, Oberflachenzerittung und tribochemische Reaktion ergibt sich der
Zusammenhang in Abbildung 2-11. Genauere Details zu den wirksamen Schadensme-
chanismen finden sich in (Sommer, Heinz & Schofer 2014, S.16ff). Setzt man Ver-

schleiflursachen und Schadensbilder in Relation, ergeben sich eine Vielzahl an iberla-

gerten Abhangigkeiten.
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Abbildung 2-11: Schadensursachen und Schadensbilder am KGT, eigene Darstellung
nach (Haberkern 1998) und (Bége 2017, S. 511-512)

Aufgrund der engen Kopplung der verschiedenen Ursachen und Verschleilmechanis-
men kann die Entstehung von Schadensbildern nicht losgelst voneinander betrachtet
werden. Die grolRe Anzahl an Einflissen auf die Lebensdauer, die unterschiedlichen
und zeitgleich wirkenden VerschleiRmechanismen fuhren in der Praxis haufig zu Unter-
schieden zwischen der theoretisch erwarteten Lebensdauer und der tatsachlich erreich-
ten Betriebsdauer. Eine zuverlassige Feststellung des realen Betriebszustands und da-
raus abgeleitet eine belastbare Prognose der Lebensdauerreserve sind daher essenzi-
ell fur die Instandhaltung von KGT.
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Im nachfolgenden Abschnitt werden hierzu die CM-Ansatze aus der industriellen Praxis
und Forschung vorgestellt, die den VerschleiRzustand des KGT erfassen.

2.1.3 CM-Anwendungen fiir Kugelgewindetriebe
Laut (ISO 13372) gilt fur Condition-Monitoring folgende Definition:

DEFINITION 1. Condition-Monitoring

Erfassung und Verarbeitung von Informationen und Daten, die den Zustand einer Ma-
schine ber die Zeit anzeigen (libersetzt aus dem Englischen nach (ISO 13372))

Ein CM-System bezeichnet im Rahmen dieser Arbeit daher ein System, inklusive
Software und Hardware, das die Aufgabe hat, alle notwendigen Funktionen zur Aus-
fiihrung von CM an einer Maschine (dem betrachteten Objekt) zur Verfligung zu stel-
len.

In diesem Kontext bezeichnen die Begriffe offline und online, wann die Konfiguration,
die Parametrierung oder das Training des CM-Systems stattfinden kann bzw. muss.
Mit offline wird beschrieben, dass diese Einstellungen vor dem Betrieb des CM-Sys-
tems vorgenommen werden mussen. Online hingegen beschreibt die Fahigkeit des
CM-Systems, diese Einstellungen wahrend des regularen Betriebs stattfinden zu las-
sen (meist ohne menschliche Hilfe).

Folgende Griinde sprechen fir die Notwendigkeit von CM fur KGT:

e Ausfallverteilung und -ursachen von KGT:
Die normative und theoretische Auslegung der Komponente KGT ist nicht voll-
sténdig hinsichtlich der Beschreibung des Verschleif3es. Die Vielzahl der Ein-
flisse und Randbedingungen erschweren eine geschlossene mathematische
Beschreibung des Verschlei¥fortschritts. Mangels der Definition von allgemein-
glltigen VerschleilR- oder Ausfallkriterien lassen sich diese auch nicht mit einem
einheitlichen System Uberwachen. Zudem ist eine a-priori-Auslegungsrechnung
nur durch Schatzung des zukinftigen Lastprofils moglich, dies ist meist unbe-
kannt, unsicherheitsbehaftet und kann stark von der Auslegung abweichen
(Midinzing 2017).

e Geringe Ersatzteillagerhaltung:
Die Ersatzteillagerung kann gegenuber einer reaktiven oder vorbeugenden In-
standhaltungsstrategie geringer ausfallen. Die Zustandsiiberwachung kann
hierzu Auskunft Giber den aktuellen VerschleiRzustand des KGT liefern. Repara-
tur- und Ersatzteile kdnnen dann zeitgerecht neu beschafft und kurzfristig gela-
gert werden. Dies verringert die Kapitalbindung und Lagerkosten (GfM 2022).
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e Beschaffung von Echtzeit-Daten und Informationen tiber den Betrieb von
KGT (Erkenntnisgewinn):
Um eine ausreichend hohe Signalgute und relevante Signalinformationen zu er-
halten, ist die unmittelbare Anbringung der Sensortechnik an den Wirkstellen der
Uberwachten Systeme von Bedeutung. Das komplexe Ausfallverhalten von KGT
mit Informationen zu beschreiben, die von bereits installierten Systemen in WZM
stammen (beispielsweise Motorstrom, Schleppfehler o. a.), ist meist mit einer ho-
hen Ungenauigkeit verbunden. Sensorsysteme, die direkt oder indirekt eine Aus-
fallursache oder deren Wirkung uiberwachen, kdnnen eine hdhere Aussagefahig-
keit und Robustheit erreichen (Hennrich 2013).

In Tabelle 2-1 werden CM-Systeme aus dem Stand der Technik und Forschung aufge-
listet, die reprasentativ flr in der Literatur existierende sensorbasierte Ansatze stehen.
Die Systeme werden unterschieden in indirekte und direkte VerschleiRdetektion.

Direkte Verfahren erfassen unmittelbar ein konkretes Schadensmerkmal oder eine Sys-
temfunktion wie die Vorspannung. (Méhring & Bertram 2012) ermdglichen dies bei-
spielsweise durch Installation eines piezo-basierten Kraftsensors zwischen zwei Dop-
pelmutterhalften, um den Verlust der Vorspannung zu detektieren. Ein System flr die
Anwendung in Einzelmuttern wurde von der (August Steinmeyer GmbH & Co. KG 2017)
unter dem Markennamen GuardPlus entwickelt. Hierbei handelt es sich um die Vor-
spannungsmessung mit Dehnmessstreifen (DMS) durch Integration eines Sensorsys-
tems direkt in die KGT-Mutter. Aufbau und Funktion werden im Patent (Kathan 2017)
und von der (August Steinmeyer GmbH & Co. KG 2017) beschrieben.

Einen neuen Ansatz fir die Betrachtung des Komponentenverschleiles am KGT liefert
(Schlagenhauf et al. 2019) durch den Einsatz der bildbasierten Detektion von Defekten
auf der Spindeloberflache. Mit einer Kameraeinheit an der KGT-Mutter wird durch ma-
schinelles Lernen die Entstehung von Laufbahnschaden detektiert, lokalisiert und deren
Wachstum prognostiziert. Damit steht ein visuelles Inspektionssystem zur Verfiigung,
das vor allem als Retrofit-Lésung zur Detektion von Ermidungsschaden dient. Prinzip-
bedingt liegt jedoch eine Einschrankung auf Schaden der Spindeloberflache vor.

Mit der Kategorie indirekt wird der Umstand beschrieben, dass nicht direkt ein Scha-
densbild bzw. eine Systemfunktion gemessen werden, sondern ein Merkmal detektiert
wird, das mit dem Verschlei® in Verbindung steht. Losungen in diesem Bereich sind
Systeme mit Schwingungs- und AE-Sensoren. In den recherchierten Arbeiten mit
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Vibrationssensorik werden die Sensordaten auf Abweichung von einer ReferenzgroRRe
oder das Entstehen von Defektfrequenzen untersucht (Schopp 2009). Eine weitere
Moglichkeit bietet sich durch die aufwendige Bestimmung von modalen Parametern mit
Hilfe von Beschleunigungssensorik. Die Uberwachung dieser Parameter (iber die Zeit
kann Aufschluss Uber die Degradation der Komponente liefern (Benker, Kleinwort &
Zah 2019).

Der Stand der Forschung weist bereits erste Arbeiten auf, die sich mit der Anwendung
von AE am KGT befassen. Eine Unterscheidung von AE und konventionellen Beschleu-
nigungssensoren wird in Abschnitt 2.2 vorgenommen. (D'Emilia et al. 2018) und (Nuru-
deen Alegeh et al. 2020) untersuchten die VerschleiRdetektion am KGT mittels hoch-
frequentem Korperschall bis zu 500 kHz. Beide verwendeten Supervised Learning An-
satze, um ihre mit Labels versehenen Datensatze zu klassifizieren. Dabei gehen beide
Arbeiten von bereits bekannten Defektzustanden aus. (Nurudeen Alegeh et al. 2020)
unterscheidet hierbei einen nicht weiter beschriebenen VerschleifRzustand und den
Normalzustand. Es werden somit nur zwei statische Zustadnde miteinander verglichen.
(D'Emilia et al. 2018) hingegen erzeugt die Defekte am KGT kinstlich mit Hilfe von
Bohrungen auf der Spindellaufbahn. Fir real auftretende und zeitliche fortschreitende
Schaden am KGT sind dies starke Einschrankungen, wodurch diese Ansétze nur be-
dingt in reale Anwendungen ubertragen werden kénnen und nur fir Falle mit vorhan-
denen Trainingsdaten umsetzbar sind.
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Tabelle 2-1; Ubersicht vorhandener CM-Ansétze fiir KGT

Kategorie UberwachungsgroRe Quelle Bewertung

- Antriebsdaten fiir kumula- - beschrankt auf die Betrach-
indirekt ti . (Huf 2012) tung der theoretischen Le-
ive Lastermittlung b
ensdauer

- intervallbasierte Auswertung,
keine kontinuierliche Uber-
wachung

- Referenzfahrt notwendig

- nur sensitiv fir langsamen
Spatausfall
aufwendige Bestimmung der
modalen Parameter in Refe-

Vibrationssensor fir
indirekt Laufunruhe (Schopp 2009)
(20 kHz)

Beschleunigungssensor

indirekt fir modale Schwingungs- (Benker, Kleinwort

parameter (20 kHz) & Zah 2019) renzfahrt
Merkmalsextraktion mit - reale Schaden am KGT wur-
AE-Sensor flr klnstliche P den nicht untersucht
- ) = (D'Emilia et al. ) . .
indirekt Spindelschaden und reale 2018) - Signalverarbeitung mit auf-

Schaden an Lagerung wendigem Supervised Learn-
(500 kHz) ing Verfahren

AE-Sensor flr Frequenz- bislang nur direkter Vergleich
indirekt spektrum des AE-Signals zweier KGT mit und ohne
(100-450 kHz) VerschleiBmerkmale
Piezokraft- und Tempera-

(Nurudeen Alegeh
et al. 2020)

(Méhring & Bertram

nur in Doppelmutter ver-

direkt Itﬁluurl:]zensorfur Vorspan- 2012) wendbar
integrierter DMS-Sensor (August Steinmeyer | -  auf Uberwachung der Vor-
direkt zur Vorspannungsuber- GmbH & Co. KG spannung begrenzt
wachung in Einzelmutter 2017) - Referenzfahrt notwendig
Bildbasierte Detektion (Schlagenhauf et al. | - Defekterkennung auf sicht-
direkt von Pittingdefekten auf 9 ' bare Spindeloberflache be-
A 2019)
Spindellaufbahn grenzt

2.1.4 Schlussfolgerung zu CM-Systemen fiir Kugelgewindetriebe

Fir aktuelle CM-Systeme basierend auf dem Stand der Forschung und Technik erge-
ben sich prinzipbedingte Einschrankungen. Die Verfahren sind meist auf eine Ausfall-
ursache oder deren Wirkung beschrankt. Bekanntermafien tberlagern sich jedoch viel-
zahlige Ausfallmechanismen beim Betrieb des KGT und seiner Degradation (siehe
2.1.2).

Im Speziellen missen fur CM-Anwendungen Auswertesysteme und -verfahren zur Ver-
fugung gestellt werden, die trotz sich andernder Randbedingungen und langen Betrach-
tungszeitraumen robust und aussagefahig sind. Diese Kriterien werden aktuell nur
durch aufwendig parametrierte Modelle, einen hohen Aufwand an a-priori-Training oder
die Kombination einer Vielzahl an verschiedenen Sensorsystemen erreicht. Um den
Anwender hier starker zu unterstitzen, Kosten fir die zu installierenden
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Sensorsysteme zu reduzieren und einen breiteren Einsatz zu ermdglichen, miissen
neue CM-Systeme entwickelt werden.

Daher besteht weiterhin ein Bedarf an CM-Systemen, inklusive Sensorsystem und Aus-
wertung, die trotz unbekannter Lastprofile und komplexer Ausfallmechanismen in der
Lage sind, den Zustand von KGT richtig zu diagnostizieren.

Abgeleitet aus dem Stand der Technik und im Kontext erster Arbeiten, die sich mit AE
am KGT befasst haben, stellt AE, verkniipft mit einem geeigneten Auswerteverfahren,
ein potenzialtrachtiges CM-Verfahren dar.

2.2 Grundlagen zu Acoustic Emission

Der Inhalt dieses Kapitels beschreibt die Grundlagen der Entstehung, Aufzeichnung
und Auswertung von Acoustic Emission (AE) Signalen. Zunachst wird der Begriff AE
erklart. Ubersetzt aus der Normschrift (ISO 22096) lautet er wie folgt:

DEFINITION 2. Acoustic Emission (AE)

AE beschreibt eine Reihe von Phanomenen, die aufgrund schneller Freisetzung von
Energie innerhalb lokalisierter Quellen oder auf der Oberflache von Material zur Ent-
stehung von struktur- und fliissigkeitsgebundenen Ausbreitungswellen fihren.
Typischerweise fallt der Frequenzbereich von detektierten AE-Signalen in den Be-
reich zwischen 20 kHz und 1 MHz und unterscheidet sich damit von herkdmmlichen
Schwingungs- und Beschleunigungssensoren, die nur einige kHz abdecken.

(1ISO 22096)

In der deutschen Literatur werden haufig die Begriffe Kérperschall und Acoustic Emis-
sion synonym verwendet. In dieser Arbeit steht der Begriff AE explizit fir emittierten
Koérperschall im mehrstelligen kHz-Bereich und lasst sich damit abgrenzen von ge-
brauchlichen Beschleunigungs- und Vibrationssensoren, die eine Bandbreite von 5 bis
20 kHz aufweisen.

Eine weitere Unterscheidung zwischen Beschleunigungssensoren und AE-Sensoren
lasst sich Uber die Art der Signalquelle treffen. Beschleunigungssensoren wie auch Mo-
dalanalyse-Equipment befassen sich mit der Erfassung von Starrkérperbeschleunigun-
gen (Unwuchten, Uberschwinger etc.) oder Schwingungsmoden und deren Eigenfre-
quenzen. Mit AE-Sensoren werden hingegen Korperschallquellen innerhalb eines Ma-

terials oder zwischen den Kontaktflachen zweier Korper detektiert.
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Abbildung 2-12: Anregungsmechanismen von AE, nach (Muravin 2009; Schafer 2013)

Die Ursachen fur die Entstehung von AE sind hierbei vielfaltig und kénnen allgemein in
Material- und mechanisches AE unterschieden werden. Mechanisches AE bezeichnet
Emissionen, die aufgrund der Interaktion zweier Kérper oder Koérper mit einem Fluid
entstehen. Material-AE hingegen meint Phdnomene, die innerhalb eines Korpers bzw.
Materials ausgeldst werden. Zwar kann der Ausléser von Material-AE extern sein (Bei-
spiel: Druck- oder Temperatureinwirkung auf Kérper), die Emissionsquelle liegt jedoch
innerhalb des Materials. In diesen Kategorien lassen sich die Quellen weiter verfeinern:
Anregung durch Kavitation, Schocks und Reibung durch mechanische Effekte. Im Ma-
terial kann AE entstehen durch Risse, plastische Deformation und auf mikroskopischer
Ebene durch Versetzungsbewegungen, Zwillingsbildung und Phasenumwandlung
(Muravin 2009; Schafer 2013, S. 25). Die Untergliederung kann Abbildung 2-12 ent-

nommen werden.

2.2.1 Messung von Acoustic Emission

Im Bereich technischer Anwendungen, im Besonderen der AE-Messung, haben sich
piezoelektrische Sensoren etabliert. Der piezoelektrische Effekt wurde 1880 von den
Briidern Pierre und Jacques Curie entdeckt, der Einsatz von Piezo-Sensoren fir die
industrielle Messtechnik verbreitete sich erst in den 1980er Jahren (Tichy et al. 2010,
S. 4&9). Mit dem Piezo-Effekt kdbnnen zunachst nur Krafte gemessen werden. Um den
Effekt auch fur die Erfassung von Beschleunigungen nutzen zu kdnnen, werden, wie in
Abbildung 2-13 dargestellt, seismische Massen eingesetzt. Diese kdnnen die Vibratio-
nen, die der Sensor erfahrt, in Tragheitskrafte umwandeln, die wiederum als Span-
nungsanderungen an den Elektroden der Piezoelemente abgegriffen werden kénnen.
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Abbildung 2-13: Aufbau eines Piezo-Sensor-Elements (Rupitsch 2019, S. 419)

Kommerziell erhéltliche AE-Sensorelemente weisen meist eine komplexe Ubertra-
gungsfunktion auf. Die Erstellung von breitbandigen Sensoren wird durch Dampfung
und Aufweitung der Resonanzfrequenzen erreicht. Selbst Sensoren gleicher Bauform
und Hersteller sind jedoch einzigartig hinsichtlich ihres Ubertragungsverhaltens und
werden deshalb mit einem Kalibrierblatt bzw. ihrer Ubertragungskurve ausgeliefert. In
Abbildung 2-14 ist ein handelsiiblicher AE-Sensor und dessen Ubertragungsverhalten
dargestellt.

Als Verstarker fur die AE-Sensoren auf Piezo-Basis eignen sich entsprechend breitban-
dige Ladungs- oder Spannungsverstarker. Aufgrund der geringen Ausgangsspannun-
gen der AE-Sensoren kommen Vorverstarker mit groBem Verstarkungsfaktor zum Ein-
satz.

AE-Signale nehmen zwei charakteristische Grundsignalformen an. Unterschieden wird
in Burst- und kontinuierliche (transiente) Signale (siehe Abbildung 2-15).
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Abbildung 2-14: Ubertragungsverhalten eines AE-Sensors (Mistras Group 2011)
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Dies stellt besondere Herausforderungen an die Auswertung solcher Signale. Unab-
hangig von der Applikation ist das Ziel der AE-Messung, auf Basis der Signalcharakte-
ristik auf einen Systemzustand oder eine Prifobjekteigenschaft zu schlieRen. Das Ex-
trahieren dieser Merkmale ist die Aufgabe der AE-Analyse. Verfahren, die sich in der
Technik und Forschung etabliert haben, sind:

e Extraktion von statistischen Merkmalen in der Zeitdomane (z. B. der Root-Mean-
Square RMS oder Mittelwerte des Signals),

e Bestimmung der Stof3rate (en. hit count) durch Schwellwertfilterung mit Hyste-
rese und Zahlen von StoRen bzw. Haufigkeitsverteilung der StoRe,

e Analyse im Frequenzbereich mittels Fourier-Transformation,

e Analyse im Zeit-Frequenz-Bereich mittels Short-Time-Fourier-Transformation
oder Wavelets,

e Lokalisierung von AE-Quellen mittels Trilateration,
e Mustererkennung mit kiinstlichen neuronalen Netzen (NN) oder Fuzzy-Logik.

Diese und weitere Verfahren werden in den Arbeiten von (Kuttner 2015, S. 264ff),

(Scruby 1987, S. 951), (Mizutani 2016, S. 87ff) und (Deckers 2001, S. 29ff) naher er-
lautert.
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Abbildung 2-15: Beispiel fiur ein Burst- (oben) und kontinuierliches AE-Signal (unten)
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2.2.2 Anwendungen der Acoustic Emission Messung
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Abbildung 2-16: Potenzial von Acoustic Emission, nach (Reichel, Miller & Mandelartz
2009)

Die AE-Messung hat sich in verschiedenen Bereichen der Wissenschaft und Technik
verbreitet und etabliert. AE ermdglicht die unmittelbare Ursache des Verschleiles in
Form von Reibung und StoRRimpulsen in mechanischen Systemen zu messen. (Reichel,
Muller & Mandelartz 2009, S. 198ff), stellen dieses Potenzial gegentiber anderen Tech-
nologien dar (vgl. Abbildung 2-16). Besonders die Vorteile gegeniiber der technisch
verwandten Vibrationsanalyse hinsichtlich des Potenzials zur Friherkennung werden
hier genannt. Die AE-Messung weist einen Detektionsbereich auf, der von mikroskopi-
schen uber makroskopische Defekte reicht und Bauteilversagen erkennt. Das verhin-
dert hohe Ausfallfolgekosten und Maschinenstillstande.

Zu den Einsatzbereichen der AE-Messung gehort zunachst die Werkstoff- und Bauteil-
prifung. Die AE-Analyse wird besonders fiir die zerstérungsfreie Materialpriifung ein-
gesetzt

Konkrete Anwendungen sind:

e Korrosion in Stahlbeton (NI 2017),
o Denkmalschutz (Carpinteri et al. 2013),
¢ Rissdetektion in Bahngleisen (Clark et al. 2017),
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e Leckagelberwachung von Druckbehaltern (Lv et al. 2017),
o Lotstellenprifung (Kovtun, Boiko & Petrashchuk 2017),
¢ Qualitatskontrolle von geschweiten Verbindungen (Droubi et al. 2017).

Hierbei handelt es sich vornehmlich um Anwendungen in Priflabors und an stationaren,
unbewegten Objekten. Demgegeniiber stehen Applikationen im Bereich der Maschi-
nen- und Prozessuberwachung. Diese haben andere Anforderungen an die Onlinefa-
higkeit und Robustheit der Auswertemethode, da es sich um dynamische und bewegte
Systeme handelt. Besonders im Bereich von rotierenden Maschinenteilen haben sich
AE-Sensoren etabliert:

a) Kugellager (Hase 2020; Tandon & Choudhury 1999),

b) Zerspanung (Lee et al. 2006),

c) Getriebe und Zahnrader (Eftekharnejad 2010),

d) Schleifscheibeniiberwachung (Jacobsen 2012),

e) Kupplung und Bremsen (Kelemen 2012),

f) VerschleiRdetektion an KGT (Nurudeen Alegeh et al. 2020; D'Emilia et al.
2018),

g) In-Process-Monitoring von Schwei3nahten (Zhang et al. 2019),

h) Ritzel-Zahnstangen-Antriebe (Ehrmann 2019),

i) Werkzeuglberwachung (Wantzen 2020),

j) Gleitlager (Wantzen 2020),

k) Prozessiberwachung zur Porenbestimmung im Laserstrahlschmelzen (Esch-
ner 2021).

Insbesondere von (Lee et al. 2006) und (Hase 2020) stammen Arbeiten, die das Po-
tenzial von AE gegenuber herkémmlicher Schwingungsiiberwachung dokumentieren.
AE kann bis in einen Bereich von mehreren Megahertz detektiert werden und hat eine
groBe Bandbreite. Betrachtet man beispielsweise die Auflosung einer Korperschall-
welle in Stahl, mit ¢ = 5850 m/s (Rose 2004), so ergeben sich bei einer Frequenz von
10 MHz nach Formel 2-22 Wellenlangen bis 0,5 mm. Damit werden auch Defekte auf
mikroskopischer Skala aufldsbar.

=< 2-22
A f
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In Abbildung 2-17 ist das Einsatzgebiet in der Prazisionszerspanung dargestellt. In der
Grafik werden die detektierbaren AE-Anregungsfrequenzen Uber die Gréf3e des Mate-
rialabtrags bei Zerspanungsvorgangen aufgetragen. Der Diagrammbereich ist aufge-
teilt in die Bereiche Ultraprazisions-, Prazisionszerspanung und konventionelle Zer-
spanung und ordnet den Bereichen auferdem Sensoren zu, die zur Messung verwen-
det werden kénnen. AE hat laut der Abbildung den grofiten Verwendungsbereich und
die besten Auflésungen von Ereignissen im Mikroskalenbereich. Die Abbildung illus-
triert, wie AE sogar zur Detektion von Versetzungsmechanismen verwendet werden
kann.

Von (Hase 2020) wurden mit Hilfe von AE die Schadensmechanismen an Walzlagern
untersucht. Er konnte die Eignung von AE zur Schadensfriherkennung nachweisen, da
bereits Ereignisse wie plastische Deformation und Rissentstehung im Signal detektier-
bar waren, wahrend konventionelle Schwingungsmesstechnik noch keine Aussage lie-
fert (siehe Abbildung 2-18).
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Abbildung 2-17: AE-Anregungsquellen im Bereich der Materialzerspanung (Lee et al.
2006)
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Abbildung 2-18: Unterschied im Detektionsbereich zwischen AE- und herkdmmlichen
Vibrations-Methoden fur Walzkdrper (Hase 2020)

(Ehrmann 2019) konnte in seinen Untersuchungen von Ritzel-Zahnstangen-Antrieben
eine Korrelation zwischen AE-Signalen und eintretender Mangelschmierung feststellen.
Ebenso war mit Hilfe seiner entwickelten in-situ-Sensorik die Detektion von Verunreini-
gungen moglich. Der Autor konnte jedoch keine direkte Zuordnung der AE-Signalform
zu konkreten Schadensbildern vornehmen und schlagt hierfir weitere Ansatze mit Ma-
chine Learning und der Mustererkennung vor.

Im produktionstechnischen Kontext setzen die meisten Forschungsarbeiten auf die Ver-
wendung von klassischen AE-Analysemethoden, die bereits in 2.2.1 erwahnt wurden.
Die AE-Analyse wird dazu eingesetzt, Defekte, die im Vorfeld kinstlich oder auf natr-
liche Weise hervorgerufen wurden, an charakteristischen Signalmerkmalen zu erken-
nen. In der Arbeit von (Wantzen 2020) wird dafiir eine entsprechende Vorgehensweise
geliefert und die Implementierung mit Hilfe von Supervised Machine Learning-Ansatzen
durchgefiihrt. Relevante Arbeiten im Kontext von KGT wurden bereits im Abschnitt
2.1.3 benannt.

2.2.3 Schlussfolgerung fiir die Auswertung von AE am KGT

Nach dem Stand der Technik und Forschung wird der AE-Analyse ein hohes Potenzial
fur die Schadensfriiherkennung attestiert. Dieser Umstand resultiert aus den Vorteilen
der AE-Analyse, die im Folgenden beschrieben werden (ISO 22096):
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Mit AE ist eine zerstérungsfreie Prifung und nicht-invasive Anbringung des Sen-
sors am zu Uberwachenden Objekt méglich. Als Anbringungsart sind Schraubbe-
festigung, Klemmbefestigung und Klebung gangige Varianten.

Die AE-Analyse liefert Echtzeit-Informationen Uber den betrachteten Prozess
bzw. die Maschine. Damit sind auch dynamische Prozesse leicht Gberwachbar.
AE-Sensoren besitzen eine hdhere Sensitivitat und Bandbreite als herkdmmliche
Schwingungssensoren. Das ermdglicht die frihere Detektion von Defekten.
Aufgrund der Bandbreite sind im Kontext rotierender Maschinenteile grof3e Dreh-
zahlbereiche abdeckbar, besonders signifikante Ergebnisse ergeben sich jedoch
bei geringen Geschwindigkeiten.

Es gibt einen Zusammenhang zwischen den Anregungsmechanismen von AE
und Reibungs- und VerschleiRprozessen.

Dennoch ist der Einsatz mit Herausforderungen verbunden. Zu diesen zahlen (ISO
22096; Sikorska & Mba 2008):

AE ist anfallig fir Dampfung. Dies kann fir mechanisches AE zum einen von
Vorteil sein, da es daflr sorgt, dass nur Signalquellen in der Nahe des Sensors
detektiert werden. Auf der anderen Seite bedeutet dies aber auch, dass der Sen-
sor in unmittelbarer Nahe des Uberwachten Objektes angebracht werden muss
und bei groRen Uberwachungsgegenstanden mehrere Sensoren installiert wer-
den mussen.

AE weist eine Anfalligkeit gegentber hohem Hintergrundrauschen auf. Dies kann
mechanischen Ursprungs sein, etwa durch eine reibende Dichtung oder Gleitla-
ger, wenn diese nicht das Uberwachungsobjekt selbst sind. Aber auch elektri-
sche und elektromagnetische Stérungen kdnnen in die Signalleitung von AE-
Sensoren eingekoppelt werden. Eine entsprechende Isolierung und Abschir-
mung der AE-Hardware ist daher zu empfehlen. Eine Installation auferhalb von
Schaltschranken und der Einsatz von differenziellen AE-Sensoren ist empfeh-
lenswert.

Eine genaue Zuordnung des resultierenden AE-Signalmerkmals zum zugrunde
liegenden Schadensmechanismus lasst sich von vorneherein nicht festlegen.
Diese Zuordnung muss in Versuchen nachgewiesen werden und ist auf andere
Applikationen nicht direkt Ubertragbar. Das liegt vor allem an den unterschiedli-
chen Ubertragungsfunktionen der Sensoren. Eine beispielhafte Ubertragungs-
funktion wurde bereits in Abbildung 2-14 dargestellt. Dazu kommt die
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Abhéngigkeit der Ubertragung vom verwendeten Koppelmedium (Klebstoff,
Harze) und von der Maschinenstruktur. Sind diese Abhangigkeiten unbekannt,
ist die Definition von absoluten Grenzwerten fur AE-Signale nicht mdglich. Ent-
sprechend wichtig ist die Charakterisierung und Aufzeichnung des AE-Signals im
Normalzustand.

e Die AE-Signale weisen daruber hinaus eine groRe Abhangigkeit vom Betriebs-
zustand der Uberwachten Komponente oder von den Prozessrandbedingungen
auf. Wird die AE-Analyse nicht in stationaren Zustanden eingesetzt, so wird die
Defektdetektion durch sich &ndernde Randbedingungen erschwert.

e Aufgrund der groflen Bandbreite des Anregungsspektrums ist eine entspre-
chende Hardware notig, die dieses Spektrum mit der nétigen Samplingrate ab-
tasten kann. Dabei entstehen Datenilibertragungsraten im mehrstelligen Mbit/s-
Bereich. Ist die Merkmalsextraktion ebenfalls mit einer hohen Rechenzeit ver-
bunden, so wird eine echtzeitfahige Anwendung erschwert.

AE im Bereich der Zustandsuberwachung von Walzlagern wurde in vielen Arbeiten un-
tersucht. Recherchen von (Sikorska & Mba 2008) legen nahe, dass AE-Analysen vor
allem erfolgreich zur Detektion von Laufbahndefekten und Abweichungen des Schmier-
zustands eingesetzt werden kdnnen.

Viele der Schadigungsmechanismen an Walzlagern werden auch fiir den Betrieb von
KGT genannt. Die geometrische und kinematische Ahnlichkeit der Laufbahnen sugge-
riert eine Ubertragbarkeit der angewendeten Methoden zur Zustandsiiberwachung.
Werden die Anregungsmechanismen von AE beispielsweise den Schadensursachen
und den Schadensbildern des KGT gegentibergestellt, so ergibt sich eine enge Verbin-
dung zwischen den Anregungsmechanismen von AE und den Ausfallmechanismen von
KGT (siehe Abbildung 2-19).

Aus der Abbildung geht allerdings auch hervor, dass eine konkrete Zuordnung des AE-
Signals zu einem bestimmten Schadensbild duRerst komplex ist. Ahnliche Feststellun-
gen wurden in den zuvor aufgefiihrten Arbeiten bereits flir andere Systeme sowie in der
Norm (ISO 22096) getroffen. Die Zuordnung zu bestimmten Schadensbildern findet
haufig nur im Labormalfistab statt oder durch kinstliche Erzeugung des Schadensbil-
des.
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Abbildung 2-19: Zusammenhang zwischen den AE-Anregungsmechanismen und
KGT-Schadensursachen

Am Beispiel KGT ist jedoch ersichtlich, dass diese Schadensbilder nicht unabhangig
voneinander entstehen und sich ausbilden. Das Abbilden von Schadensbildern anhand
eines AE-Signals oder -Merkmals ist fiir ein gesamtheitliches CM-System daher nicht
zielfihrend. Es erfordert ein hohes Maf} an Vorversuchen mit kiinstlichen Schaden un-
ter verschiedenen Randbedingungen, um alle Wirkzusammenhange und Abhangigkei-
ten der Ausfallursachen abzudecken.

Diese Erkenntnis steht im Zielkonflikt mit dem Einsatz von Supervised Machine Learn-
ing-Ansatzen. Diese bendtigen eine groRe Anzahl an Trainingsdaten und eine zugeho-
rige Annotation (Label). Im folgenden Kapitel wird deshalb speziell auf Unsupervised
Learning als Verfahren fiir die Mustererkennung eingegangen.
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2.3 Unsupervised Learning fiir Condition-Monitoring

Die Abgrenzung der Begriffe CM und Anomalieerkennung im Kontext dieser Arbeit il-
lustriert die Abbildung 2-20. Wenn CM den Gesamtprozess beschreibt, so sind die Be-
griffe Anomalieerkennung, Zustandsdetektion oder Klassifikation als Aufgaben inner-
halb dieses Prozesses zu verstehen. Dabei ist von Anomalieerkennung bis Klassifika-
tion ein zunehmender Informationsgewinn maéglich. Wahrend die Anomalieerkennung
nur die einfache Unterscheidung Gut-/Grundzustand und Anomalie erméglicht, soll die
Zustandsdetektion die Gesamtheit der méglichen Zustande beschreiben. Diese gestat-
tet dann das Erfassen von Betriebszustanden, deren Haufigkeit, den Wechsel zwischen
Zustanden und letztlich auch Abweichungen von diesen (Anomalien). Damit geht die
Zustandsdetektion Uber die binare Entscheidung bei der Anomalieerkennung hinaus.
Eine weitere Verbesserung wird mit der Klassifikation erreicht. Mit ihr werden die de-
tektierten Zustande tatsachlich benannt und zugeordnet, etwa zu einem Defekt oder
Schadensbild. Um dies zu erreichen, sind jedoch Daten notwendig, die diese Zuord-
nung erlauben. Sogenannte Label (Beschriftungen) werden bendétigt, um diesen Zu-
sammenhang abzubilden.

Um die beschriebenen Aufgaben zu I6sen, sind verschiedene Verfahren aus dem Be-
reich des maschinellen Lernens oder auch aus der Statistik denkbar. Der Kontext der
Arbeit beschrankt sich hierbei auf die in Abbildung 2-20 nicht ausgegrauten Begriffe
und Methoden. Es wird ein Ansatz verfolgt, der ohne gelabelte Daten auskommen soll.
Daher ist eine Begrenzung auf Unsupervised Learning Methoden notwendig.

Kategorien fiir Methoden und
Lésungsansiétze

Prozess Aufgaben

Machine Learning

Anomalieerkennung : )
- Unsupervised Learning

Condition

Monitoring Zustandsdetektion

A s ’

Abbildung 2-20: Abgrenzung von Begriffen im Kontext von CM



Stand der Technik und Forschung 37

Der Begriff Unsupervised Learning (uniberwachtes Lernen) bezeichnet ein Teilgebiet
des maschinellen Lernens, en. machine learning (ML). ML beschreibt den Prozess, bei
dem ein Algorithmus aus Daten lernt. Nach (Mitchell 1997) verlauft der Vorgang wie
folgt: ,A computer program is said to learn from experience E with respect to some class
of tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured
by P, improves with experience E.*

(Steinwendner & Schwaiger 2020) beschreiben diese Art des Lernens, bei der Wissen
aus Erfahrung generiert wird, als induktives Lernen. Auf Basis der verwendeten Erfah-
rung E, die in der Praxis aus Trainingsdaten und zugehorigen Klassen, sog. Labels,
besteht, konnen verschiedene ML-Verfahren unterschieden werden:

e Uberwachtes Lernen (en. Supervised Learning),
e halb-Uberwachtes Lernen (en. Semi-Supervised Learning),
e unuberwachtes Lernen (en. Unsupervised Learning).

Die Unterscheidung der Verfahren hinsichtlich der benétigten Erfahrung E bzw. der er-
forderlichen Trainingsdaten |asst sich anhand von Abbildung 2-21 verdeutlichen.

®_
“ Trainingsdaten
¢ }

a) Uberwachtes Lernen

Ergebnis
Testdtaten @ o 4R —— —— eocceee 00
b) Halb-Uberwachtes Lernen “ Trainingsdaten

Ergebnis
Testdaten @ o O9Q —— ——— 200000 00
¢) Untiberwachtes Lernen

Ergebnis
Testiaten @ o ®9Q elelalele’eletelo]

Abbildung 2-21: Unterschied zwischen den Machine Learning Arten (Goldstein &
Uchida 2016)
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Die Uberwachte Variante (a) nutzt einen vollstandig gelabelten Datensatz fiir das Trai-
ning. Dabei enthalt der Datensatz sowohl Anomalie- als auch Normaldaten. Bei ent-
sprechendem Modelltraining ist hier die Aussagegenauigkeit am héchsten. Der Auf-
wand fir das Training und die Datenerzeugung ist jedoch am groften. Beim Semi-Su-
pervised Learning (b) dagegen wird ein anomaliefreier Trainingsdatensatz verwendet.
Danach werden die Abweichungen in den Testdaten dazu genutzt, um Anomalien zu
detektieren. Unuberwachte Lernalgorithmen (c) verwenden lediglich die intrinsische In-
formation in den Daten, um Datenpunkte zu detektieren, die von der Norm abweichen.
Die Zuordnung, die der uniiberwachte Algorithmus dabei erlernt, ist jedoch keine defi-
nitive Aussage Uber das tatsachliche Label (Anomalie/Normal), sondern nur eine Aus-
sage Uber die Ahnlichkeit der Daten (Muster). Ein geringer Trainingsaufwand und groRt-
moglicher Informationsgewinn bzw. eine groRtmdgliche Aussagegenauigkeit sind ge-
gensatzliche ZielgrofRen bei der Verwendung dieser Ansatze. Wird jedoch nur eine Ano-
malieerkennung in den Kategorien normal und abnormal benétigt, ist die Verwendung
von Unsupervised Learning naheliegend.

Insbesondere in der Produktionstechnik ist die Verfugbarkeit von Datensatzen mit Label
(abnormal/normal) gering. Zum einen liegt das am hohen Aufwand firr das Labeling, da
Anomalien nur selten auftreten oder kiinstlich herbeigeflihrt werden miissen. Zum an-
deren sind diese Datensatze meist unbalanciert (en. skewed). Das heif’t, der Anteil an
Anomalien ist wesentlich geringer als der Anteil normaler Datenpunkte. Aus diesen
Griinden eignen sich Ansatze des Supervised Learning nur begrenzt zur Anomaliede-
tektion (F.N. Oliveira et al. 2019). Dariiber hinaus kénnen wahrend der Anwendung
eines Machine Learning Modells neuartige Anomalien auftreten, die wahrend der Trai-
ningsphase nicht bekannt waren (Chalapathy & Chawla 2019). Diese Limitierungen
fUhrten zur weiten Verbreitung von Unsupervised und Semi-Supervised Learning-Kon-
zepten im Kontext von CM.

Typische Aufgaben flr die Anwendung von uniiberwachtem Lernen sind die Clusterbil-
dung und das Representation Learning. Diese werden aufgrund ihrer Bedeutung fiir die
weitere Arbeit in den nachfolgenden Kapiteln erlautert.

2.3.1 Uniiberwachte Merkmalsextraktion

Sollen Merkmale oder Muster aus einem Datensatz extrahiert werden, so befindet man
sich im Bereich des Representation oder Feature Learning. Dieser Teilbereich des Ma-
schinellen Lernens umfasst Methoden, die eine meist komprimierte Darstellung der
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Rohdaten erlernen (Bengio, Courville & Vincent 2012). Eine Methode des Representa-
tion Learning sind Autoencoder-Netzwerke (AEN), die eine besondere Form von Neu-
ronalen N etzen darstellen. Die Besonderheit von Autoencodern besteht darin, dass sie
versuchen, den Input x; auf sich selbst abzubilden. Die allgemeine Abbildungsvorschrift
fur Input x; auf Output y; neuronaler Netze wird daher zu:

yi=fx) =% 2-23
Dabei wird das Ziel verfolgt, eine komprimierte Darstellung der Inputdaten zu erhalten,
aus der die Inputdaten wieder rekonstruiert werden konnen. Damit lassen sich Autoen-
coder fur die Dimensionsreduktion und zur Rauschunterdriickung einsetzen (Hosseini
et al. 2020). Der Autoencoder findet demnach automatisiert eine Menge intrinsischer
Merkmale der Trainingsdaten, ohne dass diese im Vorfeld angegeben oder definiert
werden muissen.

Der einfachste Aufbau eines Autoencoders, der Vanilla Autoencoder (Hosseini et al.
2020, S.101ff), ist exemplarisch in Abbildung 2-22 dargestellt. Formeln zur Abbildung
der Gewichte, der Input- und Outputvektoren und der Kostenfunktion werden nachfol-
gend aufgefihrt:

z = hE(ijxi + bjE)

;= hP Wiz + bP) 2-24
J= % g\I:l(xi —2)24+A-QFP + - qSparsity

Die versteckten Neuronen z; bezeichnen die erlernte neue Reprasentation oder auch
die erlernten Merkmale. Der erste Term in der Kostenfunktion J stellt den Rekonstrukti-
onsfehler als Mean-Squared-Error (MSE) dar. Dieser kann um weitere sog. Regulari-
sierungsterme, die das Trainingsverhalten verbessern, erweitert werden. Die zusatzli-
chen Terme sollen zum Beispiel ein Overfitting, d. h. eine Uberanpassung, verhindern.
Bei ML-Modellen kommt es zum Overfitting der Trainingsdaten, wenn das Modell Merk-
male, die aus dem Rauschen oder der Varianz der Inputdaten entstehen, beschreibt,
anstatt die tatsachliche Datenverteilung zu erlernen. Overfitting fihrt zum Verlust der
Modellgenauigkeit bei neuen Testdaten, die nicht in den Trainingsdaten enthalten sind
(Sammut 2010).

Mit steigender Kapazitat bzw. Komplexitat neuronaler Netze steigt auch der Bedarf an
Speicherplatz.
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Abbildung 2-22: Aufbau eines Vanilla-Autoencoders (eigene Darstellung)

Bezeichnet i = 1.. N, die Anzahl an Neuronen im Input-Layer und j = 1.. Ny die Anzahl
an Neuronen in der versteckten Schicht (Hidden-Layer), so ergibt sich nach Formel
2-25 die Anzahl an Kilobytes, die ein solches Netz im Arbeitsspeicher oder auf der
Festplatte eines Computers mindestens einnimmt. Dabei wurde eine Speichertiefe von
32 bit pro Gewicht angenommen. Dabei sind W;;”” und b/” Gewichte und Bias des
Encoders bzw. Decoders (die Anweisung numel() gibt die Anzahl an Elementen einer
Matrix zurtck).

Nyer = numel(W;f) + numel(bf) + numel(W?) + numel (b])
=Ny Ny + Ny +Ny-Nyy+Nyy =Ny - (2-Nyp + 1) + N, 2-25

memoryye: = Nyet ﬁ [kByte]

Neben der Méglichkeit zur automatisierten Merkmalsextraktion kann auch der Rekon-
struktionsfehler genutzt werden, um eine Anomalieerkennung zu realisieren. Anstatt im
Vorfeld alle abnormalen Zustande zu erlernen, was oftmals nicht moglich oder mit viel
Aufwand verbunden ist, wird ein Autoencoder auf Basis von Daten des Normalzustands
trainiert. Ergeben sich nun groRe Rekonstruktionsfehler fir neue Testdaten, so kann
dies als Indiz flir Anomalien verwendet werden. Dieser Ansatz eignet sich im Besonde-
ren flr unausgeglichene Datensatze und das Erkennen von zuvor unbekannten Zu-
stdnden. Der Ansatz wird spater in Abschnitt 7.4.1 ndher vorgestellt.
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Abbildung 2-23: Prozessfolge fir die Verwendung von Autoencodern in CM-Applikati-
onen

In den meisten Arbeiten zum aktuellen Stand der Forschung wird der Autoencoder als
Werkzeug fiir die uniberwachte Merkmalsextraktion eingesetzt. Die so extrahierten
Merkmale dienen dabei als Input fir ein Klassifikationsmodell. Haufig werden hierfiir
Support-Vector-Machines oder verschiedene Neuronale-Netzwerk-Architekturen ver-
wendet. Beispielhafte Anwendungen im Kontext der Zustandstberwachung sind die Ar-
beiten von (Michau et al. 2019), (Arellano-Espitia et al. 2019), (Roy et al. 2018) und
(Sohaib & Kim 2018). Diese Arbeiten verwenden den Aufbau in Abbildung 2-23 und
damit sowohl uniiberwachte als auch tGberwachte Teilmodelle.

Ein weiterer Ansatz, der vollstandig uniiberwacht funktioniert, verzichtet auf die Klassi-
fikation und nutzt den zuvor beschriebenen Rekonstruktionsfehler als Anomaliemald.
Die Autoren der Arbeiten, (Oh & Yun 2018) und (Ahmad et al. 2021), trainieren ein
Autoencoder-Netzwerk mit akustischen oder Schwingungsdaten im Normalzustand.
Die Trainingsdaten werden auch zur Einstellung eines Grenzwertes t fur die Anomalie-
erkennung genutzt. Neue Testdaten, deren Rekonstruktionsfehler 7 tiberschreitet, wer-
den einer Anomalie zugeordnet.

2.3.2 Grundlagen der Clusterbildung

Der Begriff Clusterbildung, haufig auch Clustering genannt, bezeichnet das Finden von
Gruppen ahnlicher Objekte in einem Datensatz. Der Begriff Objekt kann hierbei flr eine
Vielzahl von Datentypen stehen, z. B. numerische Daten, Zeichenfolgen oder ganze
Dokumente. Im Kontext dieser Arbeit wird Objekt stellvertretend fur Datenpunkte einer
sensorisch erfassten Zeitreihe oder Merkmalsvektoren einer Zeitreihe verwendet.
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Clustering wird fir eine Vielzahl von Aufgaben eingesetzt und beschrankt sich nicht auf
den Einsatz in bestimmten Anwendungsbereichen. Wichtige Felder sind nach
(Gunopulos 2009):

e Datenreduktion,

e Hypothesenbildung,

e Vorhersage von Gruppenzugehdrigkeit,

e Marktrecherche und Geschéaftsanalyse,

e Biologie und Bioinformatik,

e Datenanalyse in Geographischen Informationssystemen (GIS),

e Webmining.
Per Definition flieBen in die Clusteroperation keine Labels der Datenobjekte mit ein.
Darin besteht auch der Hauptunterschied zum Supervised Learning, wo die Zuordnung
der Klassen im Vorfeld bekannt ist und zur Modellbildung explizit genutzt wird (Beyerer,
Richter & Nagel 2018). Sind die Clustergruppen gefunden, kdnnen diese hinsichtlich
ihrer Giite (meist unter Verwendung eines AhnlichkeitsmaRes) bewertet werden. Wenn
die Klassenzuordnung zur Verfugung steht, kann auch die tatsachliche Genauigkeit der
Gruppierung beurteilt werden, der sog. ground truth.

Im Folgenden wird die Terminologie fur den Kontext der Arbeit und die Begriffe Objekt,
Datensatz und Clustering definiert (sieche DEFINITION 3 und DEFINITION 4).

DEFINITION 3. Datensatz

Ein Datensatz D,4(X,y) besteht aus der Gesamtheit an Objekten X (Einzelobjekten
x;) und deren Klassenzuordnung y; (sofern vorhanden). So ist D,.(X,, ) Zum Bei-
spiel ein Trainingsdatensatz mit einer Menge an Trainingsdaten X, mit Labels y,,.
X: {x;}}, wobei x; € R™, n die Anzahl an Objekten im Datensatz D, und m die Anzahl
an Merkmalen bzw. die Dimension des Objekts x; ist.

Dg:{(x; y)}i, wobei y; € R
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DEFINITION 4. Clustering

Clustering, oder auch Partitionierung, ist die Zerlegung eines Datensatz D, in Teil-
mengen C, ... , C, sodass gilt:

Vizj: GNnG =0

U%(=1 Ci = Dq

Beim Clustering wird versucht, ein Optimierungskriterium zu erfillen, z. B. Cluster-
Mitglieder sind zueinander ahnlicher als zu anderen Nicht-Mitglieder-Objekten (Ab-
standsmaf).

Ein Cluster bezeichnet dabei die Menge an Datenpunkten x; € C;.

Ein geclusterter Datensatz D§ enthalt zusatzlich zur Klassenzuordnung y; die Clus-
terindizes c;, die jedem Clusterobjekt einen Clusterindex zuordnet, um die Gruppen-
zugehorigkeit auszudriicken.

Es ist damit D§: {(x;, v;, ¢;)}¢, wobei ¢; € R

2.3.2.1 Data Stream Clustering

Ein Spezialgebiet des Clustering, das sich mit dynamischen Datensatzen bzw. Daten-
streams befasst, ist das Data Stream Clustering. Im Rahmen dieser Arbeit wird fir den
Begriff Datastream folgende Definition verwendet:

DEFINITION 5. Datenstream

Ein Datenstream D zeichnet sich aus durch eine veranderliche Menge an Objekten
X¢, zu den Zeitpunkten t,, ... , t;. Dabei gilt X;,_ < X;,, sodass die Objektmenge des
aktuellen Zeitpunkts auch alle Objekte des vorherigen Zeitpunkts beinhaltet.

Reale Datenquellen liegen meist als kontinuierliche Datenstreams vor. Im konventio-
nellen Datamining wird hier zumeist eine Vereinfachung vorgenommen, wenn statische
oder lokal gespeicherte Datensatze analysiert werden. Oft wird dieser Aspekt auch in
Forschungsarbeiten bei der Validierung von Anomalie- und Zustandsuberwachungs-
modellen vernachlassigt. Dabei werden Herausforderungen, die bei der Berucksichti-
gung von Datenstreams entstehen, vernachlassigt (Yang 2003; Silva et al. 2013):

o Kontinuitat: Objekte im Datenstream entstehen kontinuierlich und miissen dem-
entsprechend auch kontinuierlich verarbeitet werden.

e Begrenzter Speicherplatz: Ein Datenstream kann Uber die Zeit unbegrenzt grof
werden und beansprucht eine groRe Menge Speicherplatz.

e Begrenzte Rechenkapazitat: In vielen Applikationen werden Sensorwerte mit
sehr hoher Abtastrate aufgezeichnet. Damit ist die zur Verfuigung stehende Re-
chenzeit pro neuem Datenobjekt im Datenstream begrenzt.
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o Cluster Evolution: Das Verhalten des Datenstreams, der zugrunde liegende Da-
tengenerierungsprozess (im einfachsten Fall ein Sensor), ist nicht immer statio-
nar. Die Datenverteilung kann sich tber die Zeit andern (siehe auch Concept Drift
in (Widmer & Kubat 1996)). Dartber hinaus kénnen Cluster, die bereits detektiert
wurden, zu einem spateren Zeitpunkt zusammenfallen. Neue Cluster kdnnen im
Zeitverlauf entstehen oder existierende Cluster sich aufspalten.

Um diese Herausforderungen zu bertcksichtigen, missen bereits die Clusteralgorith-
men entsprechend ausgewahlt und die jeweiligen Modelle oder Mechanismen fiir das
Datenstream-Management implementiert werden. (Silva et al. 2013) verfasste hierzu
eine Arbeit, die einen ganzheitlichen Uberblick (iber vorhandene Algorithmen und Da-
tenstrukturen gibt.

Im Kontext von CM-Systemen ist der Aspekt der Erfassung zeitlich veranderlicher Zu-
stdnde von hoher Bedeutung. Wird ein Cluster-Algorithmus fiir das CM-System ver-
wendet, so entspricht die Cluster Evolution der zeitlichen Anderung der Zusténde des
Uberwachten Systems. Allerdings sind gangige Datenstrukturen fir Data Stream Clus-
tering bisher nicht im Kontext CM betrachtet worden. Deren Eignung bzw. alternative
Implementierung wird in Abschnitt 7.6 untersucht.

2.3.2.2 Cluster Evolution

In der Forschung wird bei der spatio-temporalen (Raum und Zeit betreffenden) Evolu-
tion von Clustern von Time Aware Clustering (Silva et al. 2013) und vom Cluster-Tra-
cking gesprochen (Spiliopoulou et al. 2006; Putri et al. 2019). Diese Begrifflichkeiten
beschreiben die Detektion von rdumlichen und zeitlichen Vorgangen innerhalb und zwi-
schen Clustern.

Das Framework MONIC, das von (Spiliopoulou et al. 2006) vorgeschlagen wurde, gibt
Definitionen fir diese Vorgange an. Die Vorgange werden als Cluster-Transitionen be-
zeichnet.

Abbildung 2-24 zeigt die fiir diese Arbeit relevanten Transitionen. Die Transitionen koén-
nen unterteilt werden in interne und externe Transitionen: Bei externen Transitionen
handelt es sich um Transitionen eines Clusters, die in Verbindung mit dem Rest der
Cluster stehen. Beispiele hierfiir sind die Create Transition, Merge Transition, Split
Transition und Vanish Transition.
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Abbildung 2-24: Externe Cluster-Transitionen, nach (Spiliopoulou et al. 2006)

Erfahrt ein Cluster keine externe Transition von einem Zeitpunkt zum nachsten, so kann
ihm die Survive Transition zugewiesen werden.

Bei internen Transitionen (Abbildung 2-25) handelt es sich um die Transitionen eines
Clusters, die die Form oder Dichte und den Inhalt eines Clusters betreffen konnen. Bei-
spiele hierfur sind die Size Transition, Density Transition und Location Transition.
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Abbildung 2-25: Interne Transitionen, nach (Spiliopoulou et al. 2006)
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In MONIC stellen Cluster-Transitionen zu einem bestimmten Zeitpunkt eine Anderung
eines Clusters dar, das bereits zu einem friheren Zeitpunkt detektiert wurde. Zur Be-
stimmung, ob ein Cluster X € D; zum Zeitpunkt t; dem Cluster Y € D; zum Zeitpunkt t;
entspricht, wird ein Uberlapp (en. overlap) definiert. Er zeigt auf Basis der normalisier-
ten Gewichte aller Objekte in der Schnittmenge von X und Y an, ob eine Ubereinstim-
mung der Cluster vorliegt. Durch paarweisen Vergleich aller Cluster in D; und D; werden
die Transitionen fir den aktuellen Zeitpunkt bestimmt. In MONIC wird jedem Daten-
punkt/Objekt ein Gewicht zugewiesen, das mit zunehmendem Alter des Datenpunkts
abnimmt. Die Zuweisung des Alters kann zum Beispiel Uber Moving-Window-Modelle
erfolgen. Damit wird in diesem Framework implementiert, dass altere Datenpunkte we-
niger Einfluss auf die Clusterbildung haben bzw. sogar ganz verschwinden kénnen.

Die Analogie dieser Cluster-Transitionen kommt fiir die Problematik sich zeitlich veran-
derlicher Zustande und das Erfassen von Zustandsanderungen in Betracht. Eine Uber-
tragung auf CM-Systeme wird in Abschnitt 7.6 dieser Arbeit diskutiert.

2.3.3 Schlussfolgerung zum Einsatz von Unsupervised Learning im CM

Im Forschungskontext der Zustandsiberwachung haben sich in den letzten zehn Jah-
ren uniberwachte Lernverfahren (Clustering, vermehrt auch Deep Learning) fir die
Anomaliedetektion etabliert (Chalapathy & Chawla 2019). Vollstandig uniberwachte
Verfahren gehen allerdings im Vergleich zu tiberwachten Verfahren nicht iber die bi-
nare Entscheidung, ob es sich bei einem neuen Objekt um eine Anomalie handelt, hin-
aus. CM-Systeme stellen jedoch weitergehende Anforderungen an die verwendeten
Algorithmen und Verfahren. In (Khan & Yairi 2018) werden Herausforderungen fiir au-
tonome CM-Systeme aufgefiihrt und an dieser Stelle um weitere erganzt. Es bestehen
Herausforderungen fur:

¢ die Modellierung:

o keine durchgéngige Automatisierung bei der Parametrierung von CM-Sys-
temen und Modellerstellung mit mdglichst geringer Anzahl an Hyperpara-
metern,

o Wabhl einer Datenstruktur fir das Modell, das zuriickliegende Zustande be-
rucksichtigt,

o Wabhl einer Datenstruktur, die die Datenstream-Problematik bertcksichtigt,
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o Ermaéglichen von niedrig dimensionalen Darstellungen von multidimensio-
nalen Problemen, damit die Entscheidung von Nutzern nachvollzogen wer-
den kann.

o die Eingangsdaten (Input):
o Funktion unter sich andernden Betriebsbedingungen,
robust gegentiber verrauschten oder fehlenden Daten,
Detektion von langsamen (kontinuierlichen) Anderungen (Concept Drift),
Eingriffsgrenzen fiir Anomalieerkennung zumeist unbekannt,
a priori keine Daten verfligbar, keine Offline-Trainingsphase moglich.

0O O O ©O

o die Ausgangsdaten (Output):
o Unterscheidung von verschiedenen Ausfallen mit einer einzigen Diagno-
semethode bzw. einem Algorithmus,
o robuste Unterscheidung von Ausfallen.
e die Anwender:
o mangelndes Fachwissen bei der Konfiguration von CM-Systemen,
o mangelndes Fachwissen fiir das beobachtete Objekt.

Um diese Herausforderungen zu I8sen, existieren in der Forschung und Technik bereits
Ansatze und Algorithmen. So kdnnen beispielsweise Autoencoder-Architekturen fiir die
automatisierte Merkmalsextraktion ohne a-priori-Wissen eingesetzt werden. Unter Nut-
zung des Rekonstruktionsfehlers steht ein Anomaliemall zur Verfligung (siehe Ab-
schnitt 2.3.1), das mit einem Grenzwert Uberwacht werden kann. Weitere Automatis-
men sind jedoch bei der Einstellung dieses Grenzwerts vonnoten.

Schwachen zeigen aktuelle Ansatze bei der Verwendung in Szenarien mit vielen unter-
schiedlichen Ausfallursachen und Betriebszustanden. Auch die Berlicksichtigung der
zeitlichen Evolution von tberwachten Systemen wird nicht direkt im Aufbau und der
Funktionsweise der unliberwachten Algorithmen berlicksichtigt. Einen Ansatz, diese
Lucke zu schlielen, bildet das Framework MONIC (Spiliopoulou et al. 2006).

Ein entscheidendes Kriterium bleibt auch die Wiederverwendbarkeit oder Ubertragbar-
keit solcher Systeme bzw. die Einfachheit der Einrichtung und Konfiguration. Daten-
und domanengetriebene Parametriermechanismen kénnen hier fir einen héheren Grad
der Automatisierung sorgen. Generalisierbare und ganzheitliche Ansatze im Bereich
des CM kdénnen die Einstiegshirden fur Anwender, wie Instandhalter und Maschinen-
betreiber, vereinfachen.
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2.4 Fazit fiir die Zielsetzung und Vorgehensweise der eigenen Ar-
beit

Aus den vorangegangenen Ausfihrungen zum KGT, zur AE-Analyse und zu uniber-
wachten Lernverfahren lassen sich Forschungsdefizite und offene Problemstellungen
identifizieren. Sie werden in diesem Abschnitt erneut aufgegriffen und fiir die Prazisie-
rung der Zielsetzung in Kapitel 3 genutzt.

Im Kontext der Ausfallbetrachtung von KGT besteht ein Defizit in der Lebensdauerbe-
rechnung nach Norm (DIN ISO 3408-5). Die dort beschriebene theoretische Lebens-
dauer betrachtet allein den Ermidungsverschleil3. Ansatze, diese Norm zu erweitern,
beschranken sich jedoch nur auf die Berlicksichtigung der Betriebsart. Eine vollstan-
dige modellbasierte Beschreibung des KGT-Verschleies unter Berticksichtigung aller
Einflisse gemafR Abbildung 2-9 wird von den meisten Autoren als zu komplex und nicht
aufwandsgerecht verworfen. Als Lésung werden zustandsbasierte Uberwachungsver-
fahren vorgeschlagen, die Abweichungen vom Normalzustand oder Schadensbilder
klassifizieren sollen. Dabei beschrénken sich die Verfahren zumeist auf die Detektion
eines spezifischen Schadensbildes. Das Erzeugen und Trainieren solcher Verfahren
basiert meist auf Supervised Learning-Ansatzen, die mit hohem Modellierungs- und
Parametrierungsaufwand und der Notwendigkeit von Trainingsdaten verbunden sind.
Fir aktuelle CM-Ldsungen, im Besonderen fir KGT, bestehen daher die nachfolgend
aufgeflihrten Defizite.

Defizit Zustandsiiberwachung von KGT: Bislang gibt es keine Auslegungsgrundla-
gen oder ein Sensorsystem, das die verschiedenen Ausfallszenarien des KGT bertick-
sichtigt, ohne zuvor mit aufwendigen Trainings- und Modellierungsprozessen konfigu-
riert worden zu sein.

Ein Sensorsystem, das sich im Bereich der Walzlagertechnik bereits etabliert hat, nutzt
AE-Sensoren. Fur die in Abschnitt 2.1.1 vorgestellte komplexe Kinematik des KGT hat
der Einsatz von AE bislang nur vereinzelt stattgefunden und wurde nur in Szenarien mit
Supervised Learning eingesetzt. Griinde hierfur sind die in Abschnitt 2.2.3 genannten
Herausforderungen. In der (ISO 22096) wird hervorgehoben, dass eine Zuordnung der
zugrunde liegenden Ausfallmechanismen zur jeweiligen AE-Signalcharakteristik eines
Defekts nicht moglich ist. Die Defekte emittieren zwar AE, auere Randbedingungen,
Sensortyp und -installation beeinflussen das Ausgangssignal jedoch genauso wie die
jeweiligen Schadensmechanismen.
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Defizit AE-Qualifizierung am KGT: Die geschilderte Problematik fihrt dazu, dass AE
am KGT bisher noch nicht ausreichend bewertet ist. Besonders fiir einen flachende-
ckenden Einsatz zur Zustandsdiagnostik an Vorschubachsen unter Betriebsbedingun-
gen fehlen entsprechende Untersuchungen.

Die Abhangigkeit des AE-Signals von der Vielzahl an Randbedingungen und Betriebs-
zustanden erschwert die Befahigung von Supervised Learning-Ansatzen. Fir eine
ganzheitliche Abbildung der Einflussmdglichkeiten und Schadensmechanismen
musste eine groRe Menge an Trainingsdaten mit Label aggregiert werden. Selbst dann
wirde die Problematik von sich iberlagerten Schadenszustanden und/oder Betriebs-
zustanden bestehen. Wenn keine a-priori-Information tiber das zu Gberwachende Sys-
tem vorhanden ist, kbnnen daher nur Unsupervised Learning-Ansatze verwendet wer-
den. Diese haben zwar eine geringere Aussagekraft hinsichtlich der Zuordnung von
Anomalien zu einer speziellen Klasse (eines Defekts), bendtigen jedoch keine Trai-
ningsdaten mit Labeln. Eine Herausforderung, die jedoch auch fiir Unsupervised Lear-
ning-Ansatze weiterhin Bestand hat, ist die Konfiguration und Parametrierung der Mo-
delle. Der Laie wird hier mit einer Vielzahl an Auswahlmdglichkeiten hinsichtlich Daten-
vorverarbeitung und Modellierung konfrontiert. Das automatisierte Parametrieren bzw.
Tuning von Hyperparametern im Kontext von ML-Modellen findet in aktuellen Ansatzen
nur offline und unter Nutzung von Labels statt. Insbesondere unter dem Aspekt von
Systemen mit zeitlich veranderlichen Zustadnden und kontinuierlichen Datenstrémen
mangelt es an Systemen, die den Anforderungen gerecht werden.

Defizit an aufwandsarmen, uniiberwachten online CM-Systemen fiir zeitlich ver-
anderliche Systeme: Unuberwachte online CM-Systeme, die beginnend bei der Da-
tenvorverarbeitung tUber Merkmalsextraktion und Modellierung keine oder nur wenige
Hyperparameter brauchen, sind entsprechend dem Stand der Forschung und Technik
nicht vorhanden. Ebenso mangelt es an speziellen Modell- und Datenstrukturen, die
dem Speicher- und Informationsbedarf in CM-Applikationen gerecht werden.
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3 Eigener Ansatz

In diesem Kapitel wird auf Basis der gewonnenen Erkenntnisse die Problemstellung fir
die Uberwachung des Zustands von KGT dargelegt und eine préazisere Formulierung
der Zielstellung vorgenommen. Diese dient als Grundlage fir die Vorgehensweise und
Definition der Arbeitspakete. Am Ende des Kapitels werden Forschungsfragen formu-
liert, die im weiteren Verlauf der Arbeit beantwortet werden.

Die Zielstellung der vorliegenden Dissertation ist, mittels integrierter AE-Messtechnik
Schadensphanomene durch Verwendung uniiberwachter Anomalieerkennung am KGT
zu diagnostizieren. Dadurch soll eine betriebsunabhangige und planbare Verfiigbar-
keitsabsicherung von KGT in Werkzeugmaschinen ermdglicht werden.

Basierend auf den vorgenommenen Recherchen und der Analyse vom Stand der Tech-
nik-Lésungen und Forschungsarbeiten im Bereich der Zustandstberwachung von KGT
und nach der Untersuchung relevanter Algorithmen und Modelle zum untberwachten
Lernen ergibt sich das in Abbildung 3-1 dargestellte Gesamtbild aus Zielstellungen,
vorherrschenden Defiziten und vorgeschlagenen Lésungsansatzen. Die erwahnte Ge-
samizielstellung teilt sich auf in drei Teilziele: die Ausfall- und Schadenserkennung, das
autonome Erkennen von Zustandsanderungen und die automatisierte Parametrierung
von CM-Systemen.

Defizit

Bisherige CM- n
Methoden kénnen

Zielstellung Lésung

Integration von

Ausfall-und : ..
AR Acoustic Emission als

Schadenserkennung vielfaltige Ausfall- und
VerschleiRszenarien nicht

detektieren

Messtechnik unmittelbar

am Kugelgewindetrieb am Walzkontakt

Vollstandige a-priori E
Modellierung des
VerschleiBverhaltens

Einsatz von

Unsupervised Methoden
fiir die Online-
Uberwachung

Autonomes Erkennen

¥egh Zustandsancsngen nicht moéglich bzw. hoher

Aufwand

Konfiguration der ﬂ

Unsupervised Methoden Methodik zur

Autokonfiguration von
Anomalieerkennung und
Clustering Methoden

Automatisierte
Parametrierung von CM-
Systemen

ist mit hohem Aufwand
und Expertenwissen
verbunden

Abbildung 3-1: Darstellung von vorherrschenden Defiziten sowie Lésungen und Ziel-
stellungen der Arbeit
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Wie bereits zum Stand der Technik (Kapitel 2.2.3) erwahnt, kann AE als potenzialtrach-
tiges Messprinzip zur Zustandsiiberwachung eingesetzt werden, um Schadensphano-
mene frihzeitig zu detektieren. Im Rahmen dieser Arbeit wird deshalb der Einsatz von
AE in unmittelbarer Néhe des Walzkontakts von KGT untersucht. In Kombination mit
untberwachten ML-Algorithmen soll ein System aufgebaut werden, das auch ohne vor-
heriges Wissen bzw. Training im Betrieb auftretende Zustéande erkennen kann. Durch
automatisierte Konfiguration der verwendeten Algorithmen und Modelle soll sicherge-
stellt werden, dass fur den Anwender ein System zur Verfugung steht, welches sich
jederzeit anpassen kann und keine aufwendige oder fiir den Laien unverstandliche und
unzugangliche Parametrierung bendtigt.

Das System nutzt die kontinuierlich erfassten AE-Rohdaten und fiihrt diese nach Vor-
verarbeitung und Merkmalsextraktion der Anomalieerkennung zu. Bei der Anomalieer-
kennung handelt es sich um ein Clustering und Cluster-Tracking-Konzept, das inner-
halb der Arbeit entworfen wird, um Zustandséanderungen ohne vorheriges Training zu
erfassen und im Kontext von CM zuzuordnen. Beispiele fiir solche Zustandsanderun-
gen am KGT sind unter anderem Betriebszustandséanderungen (wie Drehzahl und
Last), Mangelschmierung oder Verschlei} (wie Ermidungsschdden und Vorspan-
nungsverlust). Das Modell zur Anomalieerkennung stellt sein Clustering-Ergebnis in
Form eines Zeitstrahls zur Verfuigung, der festhalt, wann wahrend des Betriebs der
Komponente Ereignisse eingetreten sind, die eine Zustandsanderung suggerieren. Das
Auftreten dieser Ereignisse kann somit mitverfolgt (tracking) werden und mit weiteren
Aktionen, wie dem Auslésen von Alarm-E-Mails, Maschinen-Not-Stopp, Instandset-
zungsarbeiten oder einer Neubeschaffung der Komponente verknupft werden. Die Ein-
bindung des Modells in ein Ubergeordnetes Maschinen- oder Fabriksystem wird im
Rahmen dieser Arbeit nicht betrachtet.

Zugrunde liegende Forschungsfragen:

Nach den bereits in Abschnitt 2.4 herausgestellten Forschungsdefiziten werden fol-
gende Forschungsfragen formuliert:

I. Ist AE zur Uberwachung der VerschleiBursachen und zugehérigen Schadensbil-
der des Kugelgewindetriebs geeignet?

II.  Welche Methoden und Ansatze konnen fiir die Umsetzung eines uniiberwachten
CM-Systems auf Basis von AE-Daten ohne vorheriges Training verwendet wer-
den?
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Ill.  Wie kann eine Modellarchitektur fiir die Uberwachung des Betriebszustands so-
wie die zeitliche Entwicklung von Zustandsanderungen aussehen?

IV.  Wie kann die Anzahl an Modellparametern reduziert werden und/oder durch Do-
manenwissen und datengetrieben bestimmt werden?

3.1 Vorgehensweise

Zum Erreichen der genannten Zielstellungen wird das in Abbildung 3-2 dargestellte
Vorgehen verfolgt. Die Abbildung visualisiert die Arbeitspakete (AP) und ordnet diese
den jeweiligen Kapiteln zu. Die Pfeile deuten die chronologische Bearbeitungsfolge an,
wobei zwischen AP3 und AP4 iterativ die Erkenntnisse geteilt werden und in den Wei-
terentwicklungsprozess mit einflieRen.

Auf Basis der in Kapitel 2.4 festgestellten Forschungsdefizite erfolgt in Abschnitt 3.2 die
Festlegung der Systemgrenzen und notwendigen Definitionen im Kontext der Arbeit.
Kapitel 4 stellt die Ergebnisse der Anforderungsanalyse vor (AP1). Daruiber hinaus wer-
den in Kapitel 4 moégliche Algorithmen und Anséatze aus dem Bereich des maschinellen
Lernens analysiert und es wird eine systematische Vorauswahl geeigneter Verfahren
vorgenommen. Ebenso werden Anforderungen an Mechanik und Messtechnik festge-
legt.
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Abbildung 3-2: Aufteilung der Inhalte in Arbeitspakete

Aufbauend auf diesen Anforderungen und Randbedingungen werden in Kapitel 5 die
Messkette und verschiedene Versuchstrager beschrieben, die fur die Untersuchungen
in dieser Arbeit verwendet werden (AP2). Das Arbeitspaket schlieRt mit der Beschrei-
bung der Integration der Messtechnik in den KGT.

In AP3 wird die Entwicklung des Unsupervised Modells vorgenommen. Dazu gehért die
Auswahl und Implementierung der zuvor ausgewahlten Ansatze in AP1 und die Erwei-
terung dieser fir den Zweck dieser Arbeit. Das gesamte Arbeitspaket (Kapitel 7) be-
schaftigt sich mit dem Aufbau des CM-Systems, um fur den KGT eine Monitoringlésung
zur Verfligung zu stellen. Dabei ist das Kapitel eng mit dem Vorgehen in AP4, der ex-
perimentellen Untersuchung, verknipft. In einem iterativen Prozess werden neue Da-
ten und Erkenntnisse aus den Versuchen genutzt, um Algorithmik und Systemaufbau
zu verbessern und zu verifizieren. Hierzu flieRen die Ergebnisse aus den Vorversuchen
AP4.1 (siehe Kapitel 6) in die Absicherung der Messtechnik und deren Integration in
den Kugelgewindetrieb ein (AP2). Weitere Versuchsreihen in AP4 dienen zur Verifika-
tion und Validierung der entworfenen Machine Learning Methoden aus AP3. Die Vali-
dierungsergebnisse werden in Kapitel 8 beschrieben. Weiterhin werden
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Untersuchungen zur Ubertragbarkeit des Systems auf andere Anwendungsfélle in
AP4.3 vorgenommen (siehe Abschnitt 8.5). Nach AP4 liegt ein Gesamtsystem zum un-
Uberwachten Monitoring des KGT vor.

Die Beurteilung des neu entwickelten Ansatzes erfolgt in Kapitel 9. Die Arbeit schlief3t
mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick zu mdglichen weiteren Forschungs-
themen, die im Kontext des uniiberwachten CM von KGT Zukunftspotenziale besitzen.

3.2 Systemgrenzen und -definitionen

Beim betrachteten Zielsystem handelt es sich um eine Vorschubachse auf Basis eines
KGT, wie sie als klassische Linearachse in Produktionsmaschinen vorkommt. Der KGT
wird zum Zweck der Uberwachung mit einem AE-Sensorsystem ausgestattet. Das Sen-
sorsystem dient primar zur Uberwachung der VerschleiRphianomene des KGT. Die
Uberwachung anderer Vorschubachsenelemente (z. B. Wélzlager oder Fiihrungswa-
gen) ist nicht Teil dieser Arbeit. Darliber hinaus wird nur das AE-Rohsignal bei der Sig-
nalverarbeitung berlicksichtigt. Weitere Signale, wie Positions- und Drehzahlsignale
aus den Antrieben, werden zunachst nicht mit in die Auswertung einbezogen. Sie die-
nen lediglich als sekundare Signale zur Verifikation und Validierung des Gesamtsys-
tems. Weitere Teile des Systems sind die messtechnische Verarbeitung der Rohsignale
und ein Modul fiir die Auswertung der Rohdaten. Eine schematische Ubersicht enthalt
Abbildung 3-3.

i Piezo-Sensor Messsystem Auswertung E
| = 4 b Sk f
i — :
D] —— tnilnl |

Abbildung 3-3: Schematische Darstellung der Systemgrenzen und Teilsysteme
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In den vorhergehenden Abschnitten wurden die Begriffe Anomalie, Zustandsénderung
und Modellparameter (Hyperparameter) genannt. Diese sollen im Folgenden fiir den
Kontext der Arbeit definiert werden.

Die Anomalieerkennung ist ein bedeutendes Problem im Bereich der Datenwissen-
schaften und wurde bereits in vielen Disziplinen und Anwendungsfeldern untersucht.
Es liegen einige allgemeine Definitionen fir eine Anomalie im Bereich der Wissenschaft
vor. Die Definition im Kontext dieser Arbeit stiitzt sich auf die Ausfliihrungen von
(Chandola, Banerjee & Kumar 2009).

DEFINITION 6. Anomalie

Eine Anomalie ist definiert als ein Muster, das nicht dem erwarteten normalen Ver-
halten entspricht. Dabei lassen sich drei grundsatzliche Formen der Anomalie unter-
scheiden.

Punktanomalie: Ein individueller Datenpunkt wird als anomal bezeichnet, da er sich
vom Rest der Daten unterscheidet.

Kontextanomalie: Ein Datenpunkt wird als kontextuelle Anomalie bezeichnet, wenn
er nur in einem bestimmten Kontext als anomal gilt. Dabei muss der Begriff des Kon-
texts als Teil der Problemformulierung mitgeliefert werden.

Kollektivanomalie: Wenn eine Sammlung von ahnlichen Datenpunkten anomal ge-
genliber dem gesamten Datensatz ist, spricht man von einer kollektiven Anomalie.
Dabei ist der individuelle Datenpunkt allein nicht notwendigerweise anomal, sondern
erst das gemeinsame Auftreten ergibt eine Anomalie.

Eine Anomalie tritt in dieser Betrachtung immer zeitlich diskret auf, d. h. zu einem festen
Zeitpunkt. Die Definition macht hierbei keine Aussage Uiber eine mdgliche Evolution der
Anomalie. Reale Systeme sind jedoch standigen Anderungen und zeitlich kontinuierli-
chen Einflissen ausgesetzt. An dieser Stelle werden deshalb weiterhin die Begrifflich-
keiten Zustand und Zustandsanderung definiert, um einen Formalismus fiir die Be-
schreibung dieser Ereignisse zu erhalten.

DEFINITION 7. Zustand und Zustandsanderung

Ein System E'zum Zeitpunkt t (en: entity) kann Uber seine einnehmbaren Zustande
S} (en: state) beschrieben werden.

E: {S{HY

Ein Systemzustand S} zeichnet sich aus durch seine Verweildauer d; und die Haufig-
keit der Zustandsanderungen p; ;.in einen (anderen) Zustand Sf

SE{dn N 3N pi g}

Im Sinne der Zustandsiiberwachung ist die Aufgabe einer CM-L&sung das Erkennen
von Systemzustanden bzw. explizit das Detektieren von Zustéanden, die nicht erwiinscht
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sind. Der Begriff Zustand im Kontext sensorischer Uberwachung beschreibt einen Zeit-
raum, in dem alle Giberwachten GréRen dhnliche oder gleiche Merkmale aufweisen bei
gleichen Randbedingungen und/oder Stéreinflissen. Fur den Kontext von CM kann die
Systembetrachtung auch als Sammlung von Systemzustanden und deren Anderung
verstanden werden.

System E, System E,,

——————————————————————— —_—— e ——

Abbildung 3-4: Abstrakte Beschreibung eines Systems zu unterschiedlichen Zeitpunk-
ten

Die abstrakte Darstellung eines Systems nach DEFINITION 7 in Form von Zustands-
Ubergangsdiagrammen gibt Abbildung 3-4 wieder. Das Bild zeigt ein System E zu zwei
unterschiedlichen Zeitpunkten (links und rechts). Dieses System besteht aus Zustands-
knoten S; und die Kanten représentieren die Ubergangshaufigkeiten p; ;. Zu Beginn be-
sitzt das System vier Zustande (Knoten), wobei S, rot als Anomalie bzw. unbekannter
Zustand markiert ist. Befindet sich ein System wiederholt oder wechselt haufig in einen
zuvor unbekannten Zustand, so kann dieser Zustand Uber die Zeit auch zu einem be-
kannten bzw. erlaubten Systemzustand werden. Im zweiten Zeitschritt ist der Zustand
bereits als bekannt deklariert worden, weil es haufige Wechsel von anderen bekannten
Zustanden in diesen Zustand gab. Darlber hinaus kénnen sich neue Zustande (S¢) oder
Anomalien (Ss) ausbilden. Neue Zustande liegen somit zunachst immer als Anomalie
vor, werden aber mit zunehmender Eintrittshaufigkeit zu stabilen Zustéanden. Im Kontext
dieser Arbeit wird zudem die Anomalie ausgeschlossen, wenn reversible Zustandsan-
derungen vorliegen. (Beispiel: Fiir den Ubergang von S, zu S, in Abbildung 3-4 liegen
Haufigkeiten p; ; > 0 vor. Der Ubergang kann somit bidirektional bzw. reversibel statt-

finden.)

Aktuelle Bestrebungen im Bereich Maschinelles Lernen zielen auf eine automatisierte
und selbstkonfigurierende Lernstrategie ab. Hierzu kann die automatisierte
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Hyperparametersuche einen Teil beitragen (Claesen & Moor 2015). In der Anwendung
entsteht dadurch weniger Aufwand in der Inbetriebnahme und erleichtert Laien den Zu-
gang zu performanten Modellen, ohne dass Expertenwissen notwendig wird. Insbeson-
dere die Wahl von Hyperparametern und Architekturen bei Neuronalen Netzen stellt
unerfahrene Nutzer aufgrund der Vielzahl an Einstellmdglichkeiten vor Herausforderun-
gen. Fur die optimale Wahl von Hyperparametern (Tuning) und der Architektur greifen
sogenannte AutoML (en. automated machine learning) Pipelines auf verschiedene Op-
timierungsalgorithmen zurtick. Es handelt sich zumeist um Brute-Force oder zufallsba-
sierte Ansatze, die offline ausgefiihrt werden, da sie viel Zeit beanspruchen (He, Zhao
& Chu 2021). Die Ansétze setzen meist voraus, dass alle Trainingsdaten zu Beginn der
Optimierung zur Verfuigung stehen. Im Kontext von CM-Anwendungen sind diese An-
satze daher weniger geeignet.

DEFINITION 8. Hyperparameter

Hyperparameter bezeichnen Parameter eines Modells (besonders Maschinelles Ler-
nen), die vor dem Modelltraining gewahlt werden. Hyperparameter werden zumeist
manuell festgelegt und nehmen Einfluss auf die Modellglite und -performanz.

Im Kontext dieser Arbeit werden Ansatze untersucht, die ohne vorheriges Wissen oder
vorangegangene Trainingsphase eine hyperparameterfreie Anomalieerkennung (siehe
Abbildung 3-1) ermdglichen. Darunter wird ein Konzept verstanden, das die Anzahl
festzulegender Hyperparameter fir das Modell verringert. Ein absoluter Verzicht bzw.
die Eliminierung aller Hyperparameter wird nicht angestrebt und ist méglicherweise gar
nicht erreichbar. Vielmehr soll die Anzahl der Hyperparameter reduziert werden. Es
sollen keine weiteren Hyperparameter fiir die verwendeten Modelle eingeflihrt und not-
wendige Hyperparameter entweder datengetrieben oder durch Einsatz von Doméanen-
wissen bestimmt werden. Damit entstehen Modelle, die kein aufwendiges Training bzw.
keine umfangreiche Konfiguration benétigen.
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4 Anforderungsanalyse

Anhand der in Abbildung 3-3 dargestellten Teilsysteme werden nachfolgend Anforde-
rungen an die CM-Applikation festgelegt. Im weiteren Verlauf der Arbeit wird beurteilt,
ob diese Anforderungen erflllt werden. Das Kapitel untergliedert sich in die Abschnitte
Messkette, digitale Signalverarbeitung und CM-System.

4.1 Anforderungen an die Messkette

Das erste Element der Messkette sind AE-Piezo-Sensoren. Prinzipiell sind auch andere
Wandlerprinzipien fiir die Erfassung von AE denkbar. In Tabelle 4-1 werden die Anfor-
derungen im Kontext Gesamtsystem an die Piezo-Sensorelemente beschrieben. Bei
der Auswahl eines geeigneten Sensors missen die spezifischen Vor- und Nachteile
entsprechend der Tabelle in Anhang A 15 bericksichtigt werden. Der piezo-elektrische
Wandler erfillt die Voraussetzungen am besten. Ausschlaggebende Kriterien fur die
Auswahl sind BaugréRe, Bandbreite und Empfindlichkeit.

Da bei den Piezo-Elementen nur sehr kleine Ausgangsspannungen entstehen, missen
diese verstarkt werden. Zur Vorverstarkung kommen geeignete kommerzielle Losun-
gen zum Einsatz. Prinzipiell kdnnen sowohl Ladungs- als auch Spannungsverstarker
verwendet werden. In den nachstehenden Tabellen 4-1 und 4-2 werden die Anforde-
rungen aufgefihrt.

Tabelle 4-1: Anforderungskriterien an Piezo-Sensoren

Kriterium Beschreibung
- Schraub- oder Klemmfixierung
Bauform - Optional: Klebung
Bauraum - Platzsparendes Design fiir Unterbringung di-

rekt an oder in KGT-Mutter

- Méglichst lineares Ubertragungsverhalten
Uber gesamte Bandbreite

- Standardisierter Verbinder (z. B. BNC) fir
Kompatibilitdt mit Messequipment

- Hohe Bandbreite, um groRRes Signalspektrum
Ubertragen zu kénnen

Genauigkeit/Sensitivitat

Schnittstellen

Bandbreite
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Tabelle 4-2: Anforderungskriterien an Vorverstarker

Kriterium Beschreibung

- Einstellbare Filter (Tief-, Hoch- oder
Bandpass)

- Mindestanforderung:
Bandbreite 1 MHz

- Mindestanforderung:
60 dB Verstarkung (Verstarkungsfak-
tor 1000)

- Einstellbare Verstarkungsstufen

- Portables Gerat

Bauform - Platzsparendes Design fir Anbrin-
gung direkt an Maschinenschlitten

- Einheitliche Verbindungsschnittstelle
(z. B. BNC)

- Mehrere Kanale

- 24V Versorgungsspannung

Einstellbare Bandbreite

Verstarkung

Schnittstellen

4.2 Anforderungen an die digitale Signalverarbeitung

Bei der Erfassung von hochfrequenten AE-Daten ist die Analog-zu-Digital-Wandlung
(ADC) besonders relevant. Speichertiefe und Abtastrate sind zwei wichtige Kriterien,
die beim Transfer der Daten und ihrer kontinuierlichen Verarbeitung bedeutsam sind.
Im Bereich von mehreren Megahertz entstehen Datenstrome mit hohem Datendurch-
satz, die Uber ein entsprechendes Bussystem an den Zielcomputer zur Verarbeitung
Ubertragen werden missen. Zudem ist die notwendige Rechenleistung fiir nachgela-
gerte Vorverarbeitungs- und Modellierungsschritte zu beriicksichtigen. Solche Mess-
systeme konnen auf mehrere Gerate verteilt werden, sodass die ADC-Funktion durch
einen Microcontroller geldst werden kann und die zusatzliche Rechenkapazitat mit ei-
nem Edge-PC oder Industrie-PC abgebildet wird. Gangige Schnittstellen zwischen die-
sen Systemen konnen USB und Ethernet, aber auch kabellose WLAN-L&sungen sein.
Zum anderen gibt es auch Komplettlésungen, die analoges Frontend, ADC, Verarbei-
tung und Programmierumgebung fir den Nutzer bereitstellen. In Tabelle 4-3 sind die
Anforderungen an die digitale Signalverarbeitung (DSP) zusammengetragen.
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Tabelle 4-3: Anforderungen an Messsystem und Digitale Signalverarbeitung

Kriterium Beschreibung
Samplingrate - mind. 1 MHz
Speichertiefe - 12-24 bit

- PC-basierte Kommunikation (USB
oder Ethernet)

- Standard-Schnittstelle (z. B. BNC)

- _Mehrere Kanéle

- Application Programming Interface
(API) oder OpenSource

- Kontinuierlicher Rohdatenstream

Datenverarbeitung - Gebufferte Samples

- Getriggerte Messung

Kommunikationsprotokoll

Analog-Input

Nutzerschnittstelle

4.3 Anforderungen an das Condition-Monitoring-System

In Abschnitt 2.3.3 wurden bereits Herausforderungen an autonome CM-Systeme auf-
gefiihrt. Zusatzliche Anforderungen, die aus der Kombination von AE und KGT entste-
hen, werden in Tabelle 4-4 beschrieben.

Tabelle 4-4: Anforderungen an die Auswertungs- und Uberwachungslésung

Kriterium Beschreibung

- Nur ein Rohdatensignal (AE)

- _Keine Kontextinformation

- Erkennen von Betriebszustdnden und Anomalien (wie-
derkehrende Ereignisse vs. Ausreil3er)

- Mehr als eine Ausgabeklasse (Normal und Anomalie)
mdglich

- Hohe Kompressionsrate notwendig aufgrund groRRer Da-
tenmenge und langer Uberwachungszeitrdume

- Funktion ist unabhangig von Sensorplatzierung und Bau-
groRe/Bauform des KGT zu gewahrleisten.

- Signalverarbeitung muss mit verrauschten AE-Daten um-

Messgrofie

Modellausgabe

Dimensionalitat

Adaptivitat/Flexibilitat

Rauschen/Ausreif3er gehen konnen. Ausreiller missen vom Algorithmus er-
kannt werden.
Hyperparameter - Geringe Anzahl an Hyperparametern

- Automatisierte Konfiguration mit Hilfe von Daten
und/oder Domanenwissen

- Training und Pradiktion sollen wahrend des Betriebs
stattfinden.

Automatisierungsgrad

Online-Fahigkeit
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Die Integration zusatzlicher Messsysteme ist grundsatzlich mit erhéhtem Aufwand ver-
bunden: Die Sensorik muss untergebracht, Kabel miissen verlegt und die Datenverar-
beitung und Auswertung missen programmiert bzw. zur Verfligung gestellt werden.
Dieser Aufwand steigt mit zunehmender Anzahl an Sensoren und zu synchronisieren-
den Datenquellen. Wenn zusatzliche Kontextinformationen fiir die Auswertung bendtigt
werden, erhoht sich der Integrationsaufwand software- und elektronikseitig weiter. Je
weniger Sensoren und Systemschnittstellen gebraucht werden, desto einfacher wird
die Integration und desto héher wird die Anwenderakzeptanz.

Da es sich beim zu entwickelnden System um eine uniberwachte ML-Strategie han-
delt, werden nicht direkt Klassifikationen oder Schadensbildzuordnungen als Ergebnis
geliefert, sondern lediglich Zustandsanderungen und Anomalien detektiert. Dennoch
soll eine grofRtmdgliche Detektionsgite bzw. Aussagequalitat erreicht werden. Diese
soll sichergestellt werden durch die Detektion von den Systemzustanden, selbst wenn
diese nicht im Vorfeld bekannt sind. Beispielsweise soll durch das CM-System festge-
stellt werden, wenn das System im Laufe der Uberwachung von einem Zustand in den
nachsten Gbergeht.

Am Beispiel des Wechsels zwischen Drehzahlbereichen bedeutet dies: Die Information,
dass es sich bei dem ersten Zustand um die Operation in einem bestimmten Drehzahl-
bereich handelt und im zweiten Zustand die Drehzahl erhéht wird, kann das System
nicht liefern. Das System stellt jedoch fest, dass eine Anderung von Drehzahl 1 auf 2
stattfindet. Vorrangig sollen (abstrakte) Zustandsibergange und das Auftreten von
Anomalien detektiert werden. Ein geeignetes Modell fiir den Umgang mit AusreiRern ist
hierfir unabdingbar.

Fir CM-Systeme im Bereich von WZM bzw. KGT sind lange Beobachtungszeitraume
notwendig, da unter den richtigen Voraussetzungen lange Betriebsdauern (Monate und
Jahre) entstehen. Demzufolge missen verwendete Modelle Fahigkeiten zur Verfiigung
stellen, die eine Langzeitspeicherung der systembeschreibenden Merkmale ermdgli-
chen. Dies stellt einen Zielkonflikt zwischen moglichst geringen Rohdatenmengen und
deren Vorhaltung und drohendem Informationsverlust, wenn Daten zu friih verworfen
werden, dar. Eine Anforderung an das CM-System ist es daher, ein Modell mit entspre-
chend guter Kompressionsrate bei geringem Informationsverlust bereitzustellen.

Fir die bestmogliche Anwenderakzeptanz missen CM-Systeme mit moglichst gerin-
gem Konfigurationsaufwand (Hyperparameter) bzw. automatisierter Parametrierung
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zur Verfiigung gestellt werden. Auch bei einem Systemwechsel oder sich andernden
Einsatzszenarien soll die Systemfunktion gewahrleistet bleiben. Zusatzlich kann Doma-
nenwissen uber die Anwendung mit in die Parametrierung der Systeme einflie3en.
Wenn vorhanden, kénnen so verbleibende Hyperparameter besser eingestellt oder es
kann ganz auf sie verzichtet werden. Ein entsprechendes Vorgehen wird in Abschnitt
7.3 vorgestellt.

Der geringe Aufwand fiir die Nutzer wird dabei auch durch die Onlinefahigkeit des Sys-
tems gefordert. Durch Wegfallen von aufwendiger Datenvorbereitung und Offline-Mo-
delltraining steht ein solches System unmittelbar nach der Installation zur Verfigung.
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5 Versuchstrdger fiir die Untersuchung mit Acoustic
Emission

Um die Nutzbarkeit von AE fur die Zustandsiiberwachung von Walzkdrperkontakten zu
untersuchen, werden in diesem Kapitel die verwendeten Versuchstrager vorgestellt.
Hierbei handelt es sich um Messtechnik, Prifstande fiir Vorversuche (Axiallager) und
Vorschubachsenprufstande fir die VerschleiRuntersuchung von KGT.

5.1 Verwendete Acoustic Emission Messkette

Auf Basis der im vorherigen Kapitel aufgefihrten Anforderungen an die Messkette wird
hier das Messsystem vorgestellt, das im Rahmen dieser Arbeit verwendet wird.

Die vollstandige Messkette ist schematisch in Abbildung 5-1 dargestellt. Sie besteht
aus den Sensorelementen (in diesem Fall Piezosensoren), dem Ladungsverstarker und
einem Microcontroller-basierten Datenlogger (hier: USB-DUXfast). Um die erfassten
Signale fir die Signalverarbeitung und Modellierung zur Verfligung zu stellen, wird der
Datenlogger per USB ausgelesen. Beim verwendeten Datenlogger muss als Betriebs-
system Linux verwendet werden. Es wird darum zusatzlich ein Industrie-PC mit
Windows genutzt, der mit einem Linux-basierten Edge Gerat Gber Ethernet die Rohda-
ten austauscht. Der zusatzliche Computer dient ebenfalls zur Kommunikation und An-
steuerung des Prifstands und kann je nach Anwendung auch wegelassen werden. Zur
Auswahl fur die Sensorelemente werden die Sensoren in Anhang A 7, Anhang A 8,
Anhang A 9 und Anhang A 10 betrachtet. Die Ergebnisse der Vorversuche zur Eignung
dieser Sensorelemente fur die vorliegende Untersuchung werden in Abschnitt 5.5 vor-
gestellt.

Ladungsverstarker IPC (Win)
USBDUX-fast

Sensorelement /f

R

Abbildung 5-1: Verwendete Messkette zur Aufzeichnung von Acoustic Emission
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Prinzipiell kdnnen die Sensorelemente in Foliensensoren und Gehausesensoren unter-
schieden werden. Verschiedene Baugrofien und Formen werden auf grundsatzliche
Eignung untersucht.

Die Ausgangsspannung dieser Sensorelemente muss fiir die digitale Erfassung ver-
starkt werden. Hierzu wird ein passender Verstarker der Fa. Mistras genutzt, das zuge-
horige Datenblatt ist in Anhang A 6 zu finden. Dieser Verstarker besitzt neben drei ein-
stellbaren Verstarkungsstufen auch noch einsetzbare Bandpassfilter. In den Messun-
gen dieser Arbeit wird ein Filter von 10 kHz bis 1 MHz verwendet.

Im Rahmen der Arbeit wird eine sowohl kostengtinstige als auch offene Lésung fir die
Erfassung der AE-Daten genutzt. Kommerziell erhaltliche Datenerfassungssysteme fur
Datenraten im Megahertz-Bereich sind mit hohen Kosten verbunden und erhéhen die
Einstiegshirde flr die AE-Messung an kostengiinstigen bzw. Standardkomponenten
wie dem KGT. Eine ausfuhrliche Betrachtung relevanter Messtechnik fand innerhalb
der Abschlussarbeit von (A_Meyer-Garcia 2018) statt.

Gemal Abschnitt 4.2 kdnnen die Kriterien der Anforderungsanalyse fiir die AE-Mess-
kette wie in Tabelle 5-1 bewertet werden. Mit + wird hierbei die vollstandige Erfillung,
mit o eine teilweise Erfiillung und mit - ein nicht erfiilltes Kriterium dokumentiert.
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Tabelle 5-1: Erfiillung der Anforderungen beziiglich der AE-Messkette

Teilsystem | Kriterium Beschreibung Ffrlf:uln-g)
Verstarker Einstellbare - Einstellbare Filter (Tief-, +
Bandbreite Hoch- oder Bandpass)
- Mindestanforderung: +
60 dB Verstarkung (Ver-
Verstarker | Verstarkung starkungsfaktor 1000)
- Einstellbare Verstar- +
kungsstufen
- Portables Gerat
. +
Verstarker | Bauform ) Filatzspa_r endes .DeS|gn +
fir Anbringung direkt an
Maschinenschlitten
Verstarker | Schnittstellen ) Scl;rrllzletltiltglllz \(/Ze.rkél.ngnrgs- +
DSP Samplingrate - mind. 1 MHz +
DSP Speichertiefe - 12-24 bit +
DSP Kommunikations- | - PC-basierte Kommunika- +
protokoll tion (USB oder Ethernet)
- Standard-Schnittstelle o}
DSP Analog-Input (z. B. BNC)
- Mehrere Kanéle +
DSP ’s\tjr:ﬁie::stelle - APl oder OpenSource +
- Kontinuierlicher +
DSP Daten- Rohdatenstream
verarbeitung - Gebufferte Samples +
- Getriggerte Messung -

Fir das Teilsystem Verstarker konnen die gestellten Anforderungen mit der Auswahl

des Vorverstarkers erflllt werden. Auch flir das Teilsystem DSP kénnen die meisten
Anforderungen abgedeckt werden. Die Standardschnittstelle mit BNC konnte durch
eine Adapterschaltung nachgeristet werden, um die Kompatibilitdt zum Verstarker si-

cherzustellen. Die einzige fehlende Funktionalitat ist die getriggerte Messung. Diese ist

hardwareseitig mit dem USB-DUXFast verfigbar und ist nur softwareseitig nicht umge-

setzt.

Messungen mit dieser Messkette finden auf den nachfolgend beschriebenen Prifstan-

den statt.
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5.2 1-Achs-Axiallager-Prufstand

Dieser Priufstand dient zur Untersuchung von Walzkontakten unter Last und mit ver-
schiedenen Drehzahlen. Als Versuchsobjekte werden Axial- oder Schragkugellager ge-
nutzt, die in einer rotatorisch verdrehbaren und einer translatorisch verschiebbaren Auf-
nahme gelagert werden. Ein Pneumatikzylinder ermdéglicht in diesem Aufbau das Auf-
pragen von Belastungen (max. 12 kN) im Betrieb. Ein Schrittmotor am Ende der drehbar
gelagerten Welle erzeugt das notwendige Drehmoment (max. 14 Nm bei 300 U/min)
fur die Drehbewegung des Lagers. Der einfache Aufbau ermdglicht eine gute Zugang-
lichkeit des Walzkontaktes. Durch Anheben des Zylinders lassen sich beispielsweise
bei Verwendung von Axiallagern die beiden Lagerhalften visuell inspizieren. Steue-
rungsseitig ermdglicht die verwendete Hardware in Form eines Pixtend
(https://www.pixtend.de/) sowohl den drehzahlgesteuerten Betrieb als auch eine Posi-
tionssteuerung, die einen Schwenkbetrieb bewerkstelligt.

Zusatzlich wird innerhalb der oberen Lageraufnahme ein AE-Sensor untergebracht, der
das Aufzeichnen von AE in unmittelbarer Nahe des Walzkontakts erlaubt (siehe Abbil-
dung 5-2 Mitte). Die Datenquellen flr den Versuchstrager sind in Tabelle 5-2 angege-
ben. Die auf dem Priifstand durchgefiihrten Versuchsreihen werden in Kapitel 6.2 naher
erlautert.

o

| l / Pneumatikzylinder

4

Zylinderwelle
(fest)

|

Rotierende

Abbildung 5-2: CAD-Modell des Axiallagerpriifstands (links), Schnittbild der Sensoran-
bringung (Mitte) und realer Aufbau (rechts) (A_Detroy 2020; A_Osen 2020)



Versuchstrager fir die Untersuchung mit Acoustic Emission 67

Tabelle 5-2: Datenquellen von Versuchstrager 1-Achs-Axiallager

Sensor Gerit und Datenquelle (Hersteller)
Axialkraft aus Druckregler 0-6 bar Pixtend-Steuerung mit Analogklemme
Drehzahl des Schrittmotor-Encoders Pixtend-Steuerung mit Analogklemme
AE-Sensor USB-DuxFast

5.3 2-Achs-KGT-RZA-Prufstand

Dieser Aufbau basiert auf den Arbeiten von (Ehrmann 2019). Hierbei wurde ein Ritzel-
Zahnstangen-Antrieb (RZA) als lineare Vorschubachse ebenfalls mit AE untersucht.
Die Konstruktion wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit um eine weitere Vor-
schubachse in Form eines KGT erganzt. Steuerungsseitig werden die KGT-Achse als
Positionierachse und der RZA momentengeregelt betrieben. In diesem Aufbau kann fir
den KGT eine dynamische Last durch die zweite Achse simuliert werden. Es kénnen
bis zu zwei RZA installiert werden (siehe Abbildung 5-3 links), die sich elektrisch ver-
spannen lassen, um die Genauigkeit und Steifigkeit zu erhéhen. Im Versuchsaufbau fur
die vorliegende Arbeit wird nur ein RZA bendtigt (maximale Vorschubkraft von 3 kN).
Als Erweiterung fir den Prufstand wurde in (A_Schwab 2021) ein Modul zur Steifigkeits-
und Reibmomentenmessung aufgebaut. Mit Hilfe der Messaufbauten kénnen die me-
chanischen Kennwerte des KGT aufgezeichnet und spater mit den AE-Messungen kor-
reliert werden.

Abbildung 5-3: CAD-Modell des Priifstands 2-Achs-KGT-RZA in a) und realer Aufbau
in b)-d)
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Antrieb  Kupplung Spindel Dig. Messtaster Mutteraufnehmer Schlitten Zugstab

Spindel-

Festlager Klemmung

Sensortrager Mutter Kraftaufnehmer Loslager

Abbildung 5-4: Prinzipskizze der Steifigkeitsmessung

Die Umbaumafinahme und Prifstandserweiterung fand im Rahmen des DFG-Projektes
388141462 statt (DFG 2017). Die ausgewahlten Kraftaufnehmer von HBK (Anhang A
11) ermoglichen die Messung von Druck- und Zugkraften. Der Aufbau mit Gewindestan-
gen als Zugstabe ermdglicht die Beaufschlagung der KGT-Mutter mit Kraften in beide
Richtungen, um eine Weg-Kraft-Kurve fiir die Steifigkeit zu erfassen (siehe Abbildung
5-4). Die Verlagerung aufgrund der axialen Belastung wird mit digitalen Messtastern
(GT2-P12K) von Keyence GmbH erfasst.
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Antrieb  Kupplung Kraftaufnehmer Ritzel Zahnstange Mutteraufnehmer

\

B |
-

(- /

Festlager Sensortrager Mutter Schlitten Spindel  Loslager

Motor- und Getriebe-
anbau RZA

Mutter  Kraftaufnehmer

Abbildung 5-5: Prinzipskizze der Reibmomentmessung

Das Reibmomentenmesssystem besteht aus zwei Sensorhalterungen mit weiteren
Kraftaufnehmern von HBK (Anhang A 11), die symmetrisch um die Mutter angeordnet
sind. An der Mutter sind jeweils zwei Hebelarme befestigt, die bei Rotation der Spindel
auf den jeweiligen Kraftaufnehmer driicken. Uber den definierten Hebelarm kénnen
dartber die Leerlaufdrehmomente des KGT erfasst werden. Um die Translationsbewe-
gung der Mutter bei Drehung der Spindel auszugleichen, kann die RZA-Achse benutzt
werden, um den Schlitten mit den Sensorhalterungen mitzubewegen (siehe Abbildung
5-5). Die Datenquellen fur den Versuchstrager sind in Tabelle 5-3 angegeben.

Tabelle 5-3: Datenquellen fir Versuchstrager 2-Achs-KGT-RZA

Sensor Gerit und Datenquelle (Hersteller)
Kraftsensoren bis 50 kN Ethernet-Datenlogger (HBK)
Kraftsensoren bis 200 N Ethernet-Datenlogger (HBK)

Digitale Messtaster Ethernet-Datenlogger (Keyence)
AE-Sensor USB-DUXFast

Motorstrom Antrieb Antriebsdaten aus Steuerung (Beckhoff)
Position (Glasmafistab) Antriebsdaten aus Steuerung (Beckhoff)
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Die KGT fir diesen Prufstand werden manuell nach Herstellerangabe gefettet (z. B. mit
Dynalub 510 von Bosch Rexroth AG, siehe Anhang A 4) oder mit zusatzlich zu instal-
lierendem Schmierstoffgeber versorgt. Der RZA wird ebenfalls Giber einen Schmierstoff-
geber versorgt. Eine detaillierte Herleitung fiir das Konzept und den Aufbau der Mess-
technik ist in (A_Schwab 2021) aufbereitet.

5.4 5-Achs-Prifstand

Ein weiterer Aufbau fur die Untersuchung des Verschleillverhaltens von KGT ist der
Lebensdauerprifstand in Abbildung 5-6. Dieser Prufstand geht auf Arbeiten von
(Schopp 2009) zurtick, der den Ermidungsverschlei mit Hilfe von Luftschall- und Be-
schleunigungssensoren untersuchte. Fir die vorliegende Arbeit wurden die Priifstand-
mechanik und Steuerungshardware Uberholt und es wurde eine neue Sensorik fur die
Erfassung von Last und Temperatur installiert. Insgesamt kann der Prifstand funf Spin-
deln mit jeweils zwei gegeneinander verspannten Muttern aufnehmen. Diese lassen
sich jeweils paarweise mit einer definierten axialen Last im Bereich von 0 bis 80 kN
beaufschlagen. Spindeldrehzahlen bis 2000 U/min sind erreichbar.

Die konstruktive Ausfuihrung des Prifstands (siehe Abbildung 5-7) ermdglicht die sym-
metrische Krafteinleitung der axialen Belastung in die KGT. Die Spindellagerung muss
daher nur Reibmomente und Beschleunigungskrafte aufnehmen. Wahrend der Versu-

che werden die in Tabelle 5-4 aufgeflihrten Sensoren von Datenloggern erfasst und fir
die Offline-Verwendung in CSV-Dateien gespeichert. Die Abtastperiode kann auf bis zu
30 ms oder hdéher eingestellt werden.

Abbildung 5-6: CAD-Modell des 5-Achs-KGT-Priifstands (links) und realer Aufbau
(rechts)
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Tabelle 5-4: Datenquellen fir Versuchstrager 5-Achs-KGT

Sensor Gerit und Datenquelle (Hersteller)
Dehnmessstreifen und Verstarker QuantumX dber UDP (HBK)
Temperatursensorik VSE100 tber OPC DA (ifm diagnostics)
Beschleunigungssensorik VSE100 Uber OPC DA (ifm diagnostics)
Motorstrom Antrieb S7-1500 Uber OPC UA (Siemens)
Position (Drehgeber Motor) S7-1500 tber OPC UA (Siemens)
Drehzahl (Spindel) S7-1500 Uber OPC UA (Siemens)
Zyklenzahler S7-1500 tber OPC UA (Siemens)
Temperatursensor
;,/ Antrieb
NN /NN \
KGT Mutter :I - \\ A
N, . 0 = \ T x [mm]
N - = \ 1 v[min]
B %ﬁ IE"’ !
/B \-' [ o
d [ | \: BN
f/ \\: \\: \\ \\
X N
HET Spidel Zugstab mit DMS-Streifen KGT-Mutter Aufhahme

mit axialem Freiheitsgrad

Abbildung 5-7: Prinzipskizze der KGT-Mutteraufnahme des 5-Achs-Prufstands

Zur Schmierung der Muttern wird eine zentrale, intervallgesteuerte Schmierpumpe ein-
gesetzt. Bei Bedarf und unterschiedlichen Belastungen pro Spindel kdnnen weitere
Pumpen installiert werden. Es handelt sich um eine automatische Nachschmierung
nach Herstellervorgabe. Bei den Versuchen dieser Arbeit wird mit dem Flief3fett Divinol
Lithogrease 000 gearbeitet (sieche Anhang A 5).

5.5 Aufbau und Integration der Messtechnik am Kugelgewinde-
trieb
Fir die Integration von AE-Sensorik am KGT bzw. spater fur mehrere Achsen in der

Werkzeugmaschine mussen verschiedene Anforderungen erfiillt werden.

Fur die einfache Installation in Priifstdnden mit Vorschubachsen bzw. spater in Werk-
zeugmaschinen ist die Aufteilung von Verstarker und digitaler Signalverarbeitung auf
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zwei Gerate sinnvoll. So kdnnen in direkter Nahe zum Sensor Verstarker auf den Ma-
schinenschlitten platziert werden, um die unverstarkte Kabelldnge so kurz wie moglich
zu halten. Signalstérungen und -verluste kénnen so vermieden werden. Gleichzeitig
kann jede Achse mit Sensor und Verstarker an einen zentralen Datenlogger ange-
schlossen werden. Dieser Systemaufbau erfillt demnach auch die Anforderung der
mehrkanaligen Aufzeichnung, die in Tabelle 4-3 genannt ist.

Ergebnisse aus den Vorversuchen, die spater in Abschnitt 6.1 vorgestellt werden, er-
geben die Notwendigkeit der Sensornahe zur Signalquelle. Im Rahmen der Arbeit wer-
den daher drei Installationsmoglichkeiten (siehe Abbildung 5-8) untersucht. In der Gra-
fik sind drei Alternativen angedeutet (Sensor0, Sensor1 und Sensor2). Mit Sensor0
kommt der aktuelle Stand der Technik fur Vibrationssensoren zur Anwendung. Die Be-
festigung erfolgt meist tiber ein Gewinde, das auch am KGT-Mutterflansch vorgesehen
werden muss. Stellvertretend fir diese Art der Installation kénnen VSP001-Sensoren
der Firma ifm genutzt werden (https://www.ifm.com/de/en/product/VSP001).

Die Installation mit Sensor?1 wird bereits in der Publikation von (Nurudeen Alegeh et al.
2020) verwendet. Diese Installation wird in der vorliegenden Arbeit durch die Annahe-
rung an die Signalquelle (Laufbahnkontakt zwischen Kugel und Mutter bzw. Spindel)
verbessert. Durch Anbringen eines erodierten Absatzes auf der MutterauRenflache wird
der Abstand zwischen Sensor und Signalquelle verringert.

Mit Sensor2 wird eine Erweiterung untersucht, die die unmittelbare Auswertung am Sig-
nalursprung erlaubt.

Abbildung 5-8: Alternative Installationsmdglichkeiten fir AE-Sensorelemente
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Das Sensorelement wird hierfir in einer Tasche untergebracht, durch deren Material-
entfernung die Tragfahigkeit des KGT nicht beeintrachtigt wird. Die Installation geht auf
ein Patent (Kathan 2017) zurlck (siehe Abbildung 5-9). Im Patent wird die Anwendung
mit DMS-Sensorik und Piezo-Sensorik vorgeschlagen. Fur die DMS-Applikation wird
am Markt bereits das Guard-Plus System der Firma August Steinmeyer gefiihrt (Veith
et al. 2020). Eine publizierte Verwendung mit AE-Sensoren liegt nicht vor. Auf Basis
dieser Mdglichkeiten werden die nachstehenden Konstruktionen in die Versuchstrager
integriert. Die Installation mit Sensor? wird fir beide KGT-Prufstande realisiert. In Ab-
bildung 5-10 und Abbildung 5-11 ist jeweils auf der linken Seite das CAD-Schnittbild fiir
die Konstruktion dargestellt und auf der rechten Seite eine reale Aufnahme des Prif-
stands.

ST

Abbildung 5-9: Schnittbild der Sensoranbringung im Patent (Kathan 2017)

Mutteraufnahme -
AE Sensor 4

Spindel

Abbildung 5-10: Installation nach Sensor1 am Versuchstrager 5-Achs-KGT
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Mutteraufnahme

Spindel

\Walzkdrper

| AE Sensor Sensorhalterung

Abbildung 5-11: Installation nach Sensor1 am Versuchstrager 2-Achs-KGT-RZA

Bei beiden Sensorhalterungen handelt es sich um einfache Klemmverschraubungen,
die das Sensorelement auf die planare Aussparung an der MutteraufRenflache driicken.
Diese Form der Anbringung ermoglicht auch fur nachtragliche Installationen eine einfa-
che Integration, wenn eine entsprechende Aussparung an der Mutter angebracht wird.

Abbildung 5-12 zeigt die Realisierung des Patents fur einen AE-Sensor in CAD. Fur die
Unterbringung in der Tasche kommen nur Sensoren mit kleinen AbmaRen in Betracht
(Anhang A 9). KGT mit Taschenaussparung sind auch nur fur bestimmte BaugréRen
beim Hersteller August Steinmeyer verfigbar. Die Installation fir Sensor2 findet des-
halb nur fur die KGT-Baugrofie in Anhang A 3 statt. Dafur werden die KGT mit einge-
lassener Tasche vom Hersteller bezogen und nachtraglich mit AE-Sensor versehen,
der Uber Klebeverbindung und Sensorhalterung fixiert wird.
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Sensorhalterung

/ AE Sensor Spindel
Walzkorper

Abbildung 5-12: Installation nach Sensor2 am Versuchstrager 5-Achs-KGT

Zur Bewertung der Anforderungserfilllung werden Ergebnisse aus Abschnitt 6.1 und
den zuvor vorgestellten Sensorinstallationen aus diesem Abschnitt genutzt und in der
nachstehenden Tabelle 5-5 dargestellt. Die vorgezogenen Ergebnisse aus Abschnitt
6.1 beinhalten Erkenntnisse aus Vorversuchen und werden im folgenden Kapitel mit
den anderen Vorversuchen detaillierter beschrieben.

Ein Defizit bezlglich des Bauraums weist die AE-Sensor-Integration hinsichtlich der
Beschrankung auf bestimmte BaugroRen des KGT und Sensors auf. Wie weiter oben
bereits beschrieben, kann nur fir bestimmte KGT die Installation Sensor2 mit dem Sen-
sor in Anhang A 9 realisiert werden. Da die anderen Installationen eine VergroRerung
des notwendigen Bauraums bedeuten, wird das Kriterium nur teilweise erfiillt. In Ab-
schnitt 6.1 wird die Sensitivitat der untersuchten Sensorelemente aufgezeigt. Der be-
trachtete Foliensensor schlief3t hierbei deutlich schlechter ab als die anderen Elemente
und wird deshalb fiir die Validierungsversuche nicht in Betracht gezogen. Aus diesem
Grund wird auch hier nur eine teilweise Erfillung vermerkt. Die anderen Kriterien fir
die AE-Sensorelemente kdnnen alle mit ,vollstéandig erfillt* bewertet werden.
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Tabelle 5-5: Erfiillung der Anforderungen beziiglich Sensorelement

Erfillung
(+lo]-)

Teilsystem Kriterium Beschreibung

- Verschraubung oder +
Klemmung

S Baufi
ensor autorm - Optional: Klebung

- Platzsparendes De-
sign fur Unterbrin-
gung direkt an oder
in KGT-Mutter

Sensor Bauraum

- Mdglichst lineares
Genauig- Ubertragungsver-
keit/Sensitivitat halten Gber gesamte
Bandbreite

Sensor

- Standardisierter
Verbinder (z. B.
Sensor Schnittstellen BNC) fir Kompatibi- +
litat mit  Mess-
equipment

- Hohe Bandbreite,
um groRes Sig-
nalspektrum Uber-
tragen zu kénnen

Sensor Bandbreite
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6 Vorversuche zur Uberwachung des Wilzkontakts

Zur Bestimmung der Fahigkeit von AE am KGT werden die EinflussgréRen auf die In-
stallation der Sensorelemente an Probekdrpern und die Diagnosefahigkeit an Axialla-
gern, als kinematisch ahnliche Komponente, untersucht.

6.1 Untersuchung von Acoustic Emission Sensorelementen

Es werden zwei Bauformen untersucht: piezokeramische Gehause-Sensoren und Foli-
ensensoren aus polarisierten, fluoropolymeren und polyvinyliden Fluoriden (PVDF). Die
Sensoren sind in den Datenblattern in Anhang A 7 bis Anhang A 10 beschrieben. Eine
detaillierte Ausfihrung der Versuche und deren Auswertung sind im Rahmen der Arbeit
von (A_Xia 2020) angefertigt worden. Die Haupterkenntnisse der Arbeit in Bezug auf
EinflussgrofRen bei der Installation dieser Sensoren sollen hier zusammenfassend dar-
gestellt werden und qualitative Schlussfolgerungen fir die spatere Applikation im KGT
ermdglichen. Zu den untersuchten Einfliissen gehoren die Kriterien in Tabelle 6-1.
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Tabelle 6-1: Untersuchte EinflussgrofRen der AE-Sensorelemente, nach (A_Xia 2020)

EinflussgréRe Beschreibung

- Wie wirken sich groRe und kleine An-
pressdricke auf die Signalamplitude (Damp-
fung) aus?

- Ist eine Klemmung notwendig oder eine Kle-
bung ausreichend?

- Welchen Einfluss hat die Lange des Signal-
wegs zwischen AE-Sensor und Anregungs-
quelle auf die Signalamplitude (Material-
dampfung)?

- Welchen Einfluss hat die Anregungsenergie
auf die Signalstarke am Sensor?

- Welchen Einfluss hat ein zweites (Kop-

Klebstoff in Ubertragungsstrecke pel-)Medium zwischen Metalloberflache und
AE-Sensor auf die Signalstarke?

- Welchen Einfluss haben verschiedene Rau-
heitspaarungen auf das AE-Signal, bei Reib-

Rauheit von Oberflachen versuchen mit Schleifpapier?

Makroskopischer Analogieversuch fiir tech-

nische Oberflachen mit Rauheiten

Gleitgeschwindigkeit von Kontakt- Welchen Einfluss hat die Gleitbewegung von

partnern Kontaktpartnern auf die Signalamplitude?

Anpresskraft/Klemmkraft bei Instal-
lation (Gehausesensor)

Distanz zur Anregungsquelle

Anregungsenergie

Von besonderem Einfluss flr die spatere Installation sind die Klemmung bzw. die An-
presskraft und die notwendige Nahe zur Signalquelle. Beide Einfliisse wurden fiir ins-
gesamt vier Sensoren (zwei verschiedene Bauformen) untersucht. In Abbildung 6-1 ist
exemplarisch der Einfluss der Anpresskraft dargestellt. Es wurde in diesen Versuchen
nur qualitativ in hohe und niedrige Anpresskraft durch den Anzug von Befestigungs-
schrauben unterschieden. Durch Erhdéhen der Anzugskraft wird eine Steigerung der
Signalsensitivitat ermoglicht. Als MaR fir die im Signal enthaltene Anregungsenergie
werden das RMS- und Peak-2-Peak-Merkmal aus der Tabelle in Anhang A 14 verwen-
det.

In Abbildung 6-2 wird der Einfluss des Signalwegs zwischen Erreger und Empfanger
abgebildet. Im Schaubild kann durchschnittlich eine 33-prozentige Abnahme des Sig-
nals Uber einen Weg von 10 cm festgestellt werden.
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Abbildung 6-1: Abhangigkeit der Signalamplitude von der Anpresskraft der Befesti-
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Abbildung 6-2: Abhangigkeit der Signalamplitude von der Nahe zum Sensor
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Abbildung 6-3: Vergleich der Sensitivitaten fiir unterschiedliche Sensoren

Eine weitere Erkenntnis fur die Sensorelemente ergibt sich aus der Betrachtung von
Abbildung 6-3. Hier werden die Signalamplituden aller Sensoren bei gleichen Versuchs-
randbedingungen und gleicher Anregung dargestellt. G1 (Anhang A 7), G2 (Anhang A
7) und G3 (Anhang A 8) entsprechen Gehausesensoren und F1 ist der Foliensensor in
Anhang A 10. Fur letzteren wird in diesem Vergleich eine deutlich geringere Sensitivitat
in den Versuchen ermittelt.

Die Ergebnisse der Arbeit von (A_Xia 2020) flieRen in eine Vorauswahl fur die einge-
setzte Sensorik in weiteren Versuchen ein. Der Einsatz des Foliensensors wird fir die
weitere Arbeit aufgrund der geringeren Sensitivitat nicht weiter betrachtet, trotz wirt-
schaftlicher und bauraumbedingter Vorteile. Bei der Applikation der Sensorik soll be-
sonders die Nahe zur betrachteten Signalquelle beriicksichtigt werden, da dieser Ein-
fluss in den Untersuchungen von (A_Xia 2020) als nicht vernachlassigbar identifiziert
wurde.

6.2 Untersuchung am Beispiel des Axialwalzlagers

Die Kinematik von Walzlagern dhnelt der von KGT. Die Walzkorper fiihren zwar nicht
die charakteristische helixférmige Schraubbewegung aus, sie teilen aber Gemeinsam-
keiten in der theoretischen Auslegung und vorherrschenden Schadensmechanismen.

Die Eignung von hochfrequenten AE-Messungen wurde zum Stand der Forschung an
Walzlagern bereits einschlagig diskutiert und als aussagekraftiges Sensor-System vor-
geschlagen. Aufgrund der besseren Zuganglichkeit und der Inspektionsmoglichkeiten
liegen Vorversuche mit Walzlagern daher nahe. Erkenntnisse und Vorentwicklungen in



Vorversuche zur Uberwachung des Walzkontakts 81

Bezug auf Signalverarbeitung und Modellierung kénnen spater auf die Applikation am
KGT ubertragen werden.

Die durchgefiihrten Untersuchungen fanden im Kontext des DFG-Projektes 388141462
statt (DFG 2017). Die Ergebnisse wurden im Rahmen der Arbeit von (A_Detroy 2020)
und der Publikation von (Hillenbrand et al. 2021) erstellt und dokumentiert. Fir die Un-
tersuchung der Axiallager wurden Experimente in flinf verschiedenen Szenarien am
Versuchstrager (vgl. Abbildung 5-2) durchgefiihrt.

Teil der Untersuchung war die Konzeption einer Signalverarbeitung und Merkmalsext-
raktion, die das Detektieren der unterschiedlichen Szenarien in Tabelle 6-2 ermoglicht.
Im Fokus stand dabei der Entwurf einer Vorgehensweise zur unuberwachten Selektion
von Merkmalen, die auf dem Markt bereits verfiigbar sind (siehe Anhang A 14). Als
InputgréRen des Systems dienen die aufgezeichneten Sensorrohdaten des AE-Sen-
sors und ein Merkmalskatalog. Ohne auf zugehdrige Labels der Rohdaten angewiesen
zu sein, werden mit Hilfe eines Filtermodells die berechneten Merkmale hinsichtlich ih-
rer Eignung gewichtet. Eine uniberwachte Variante dieser Filterung ist mit dem soge-
nannten Laplace-Score moglich (Xiaofei He, Deng Cai & Partha Niyogi 2001). Der La-
place-Score bedient sich der Bedingung, dass fir ein gutes Merkmal zwei Datenpunkte
nur beieinander liegen, wenn tatséchlich eine Ahnlichkeit vorliegt.

Gute Merkmale besitzen einen kleinen Laplace-Score. Ermittelt man fir alle betrachte-
ten Merkmale den Laplace-Score, so kdnnen sie nach ihrer Bedeutung gewichtet wer-
den. Der Laplace-Score kann auf den gesamten Datensatz oder nur einen (verfiigba-
ren) Teil angewendet werden. Zudem konnen Labels, falls vorhanden, mit in die Ge-
wichtung der Merkmale einflieRen. Es ist eine Methode, die somit tberwacht wie un-
Uberwacht eingesetzt werden kann.

Tabelle 6-2: Versuchsszenarien am Axiallager

vorrangiger Schadensmechanismus /
Betriebsart

Verschmutztes Schmiermedium Abrasivverschleifd

Adhasionsverschleift und
tribochemischer Verschleif

Pittings auf Laufbahn Ermidung und Oberflachenzerriittung
Drehzahlvariation Anderung von Betriebsbedingung
Lastvariation Anderung von Betriebsbedingung

Szenario

Mangelschmierung/Trockenlauf
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Merkmalskatalog

Merkmalsselektion offline
(Offline oder Online) online

Merkmale - Output
Merkmalsextraktion c Clustering —>
Anomalie,
Warnung,
Zustand

Abbildung 6-4: Schematisches Ablaufdiagramm der uniuberwachten Merkmalsextrak-
tion, nach (Hillenbrand et al. 2021)

An dieser Stelle wird auf eine genauere Herleitung und Funktionserlauterung des Algo-
rithmus verzichtet und auf die Arbeiten von (Xiaofei He, Deng Cai & Partha Niyogi 2001)
und (A_Detroy 2020) verwiesen. Ein schematischer Ablauf der Teilschritte ist in Abbil-
dung 6-4 dargestellt.

Wertet man den Laplace-Score fur die in Tabelle 6-2 aufgefihrten Szenarien aus, so
ergibt sich die Merkmalsauswahl in Abbildung 6-5 (links). Hierbei wurden alle Merkmale
in Anhang A 14 betrachtet. Zwecks Visualisierung wurden die drei besten Merkmale flr
die weitere Auswertung benutzt. In Abbildung 6-5 (rechts) ist der Merkmalsraum fur die
drei Merkmale dargestellt. Die unterschiedlichen Szenarien wurden fir eine konstante
Drehzahl betrachtet. Aus der Darstellung ist ersichtlich, dass die Trennung der unter-
schiedlichen Zustande Uber die ausgewahlten Merkmale vorgenommen werden kann.
Mit Ausnahme des Pittingszenarios sind die Klassen vollstandig voneinander separier-
bar. Eine weitere Beobachtung ist, dass die entstehenden Cluster nicht ausschlieRlich
konvexe Formen (kugelférmige Cluster) annehmen, sondern auch andere Verteilungen
vorliegen. Diese Tatsache muss bei der Auswahl des Clusteralgorithmus berucksichtigt
werden. Daruber hinaus ist im Vorfeld der Applikation des CM-Systems die Anzahl an
auftretenden Zustanden nicht bekannt und kann sich tber die Zeit andern. Der Cluste-
ralgorithmus muss diesen Umstand entsprechend mitberiicksichtigen.
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Abbildung 6-5: Merkmalsselektion mit Laplace-Score (links), Merkmalsraum fiir aus-
gewahlte Merkmale bei konstanter Drehzahl (rechts), nach (Hillenbrand et al. 2021)
Werden unterschiedliche Zustdnde in Form von Last- und Drehzahlstufen tberlagert
und gemeinsam im Merkmalsraum dargestellt, so ergibt sich Abbildung 6-6. Gegenliber
der vorherigen Abbildung ist deutlich zu erkennen, dass sich die Merkmalsrdume der
unterschiedlichen Szenarien Uberdecken. Eine eindeutige Zuordnung lasst sich bei Be-
trachtung mit unterschiedlichen Last- und Drehzahlrandbedingungen nicht mehr vor-
nehmen. Die Merkmalsselektion basiert hier weiterhin auf der Vorauswahl fiir eine
Drehzahl. In uniberwachten Szenarien ist jedoch eine Auswahl auf Basis aller bekann-
ter Zustande nicht méglich, da die Daten erst entstehen und nicht a-priori bekannt sind.
Die aufgezeichneten Merkmale weisen ebenfalls eine starke Abhangigkeit von der je-
weiligen Drehzahlstufe auf.
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Abbildung 6-6: Merkmalsraum fiir alle Axiallager-Versuchsreihen und Zustande, nach
(Hillenbrand et al. 2021)

Aus den Ergebnissen dieser Vorversuche konnen folgende Erkenntnisse flr die weitere
Betrachtung am KGT abgeleitet werden:

e Es liegt eine eindeutige Drehzahlabhangigkeit des AE-Signals bei Axiallagern
vor. Das Phanomen kann Uber die zur Verfligung gestellte kinetische Energie
erklart werden. Je héher die Drehzahl, desto mehr kinetische Energie steht zur
Verfiigung, die potenziell auch in Kdrperschallschwingungen dissipiert werden
und dann AE emittieren kann. Fur eine robuste Auswertung im Kontext unter-
schiedlicher Zustdnde kann daher eine Betrachtung der Drehzahl als zusatzli-
ches Merkmal notwendig sein. Ein dhnliches Verhalten am KGT ist zu tberpru-
fen.

e Bei der Auswahl von Clusteralgorithmen mussen die Form der entstehenden
Cluster und die notwendigen Hyperparameter des Algorithmus mit in die Betrach-
tung einflieBen. Fir die AE-Daten am Axiallager konnte festgestellt werden, dass
beliebige Clusterformen entstehen kénnen, die nicht durch konvexe Formen an-
genahert werden kénnen, siehe Abbildung 6-6. Zentrumsbasierte Ansatze wie
KMeans (MacQueen 1967), die noch dazu die Anzahl der Cluster im Voraus ken-
nen mussen, sind daher keine geeignete Wahl. Die Auswahl eines geeigneten
Clusteralgorithmus muss folglich erarbeitet werden.

e Problematisch ist ebenfalls die Merkmalsselektion. In Abbildung 6-6 kann nach-
vollzogen werden, was passiert, wenn die Selektion von a-priori-Merkmalen fiir
neu hinzukommende Daten und deren Merkmale nicht mehr funktioniert. Werden
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Merkmale fur einen initialen Zustand ,erlernt* bzw. selektiert, so gibt es keine
Garantie bei konventionellen Clustermethoden bzw. -modellen, dass die Modell-
glte bei zeitlich veranderlichen Inputdaten nicht abnimmt. Dieses Problem wird
durch die bereits in Abschnitt 2.3.2 eingefuhrte Concept Drift beschrieben. Dar-
Uber hinaus mussen unterschiedliche Zustdande durch Merkmale beschrieben
werden, die sich voneinander trennen lassen. Uberlagern sich Merkmalsraume
unterschiedlicher Klassen/Zustande, so kann auch ein Clusteralgorithmus keine
Zuordnung vornehmen. Abhilfe schafft dann die entsprechende Wahl von ande-
ren Merkmalen.
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7 Entwicklung des Unsupervised Condition-Monitoring-
Systems

Merkmals-
extraktion

Abbildung 7-1: Teilsysteme der Datenverarbeitung in CM-Systemen

Dieses Kapitel beschaftigt sich mit der Konzeption und Implementierung eines uniiber-
wachten Zustandsuberwachungssystems. Innerhalb dieses Abschnitts werden der Auf-
bau des softwareseitigen Gesamtsystems beschrieben und entworfene Algorithmen
und das Unsupervised Modell zur Uberwachung im Kontext von CM erklart. Eine Auf-
teilung dieses Gesamtsystems ist in Abbildung 7-1 dargestellt. Dabei bilden die Teile
a) bis e) die klassischen Elemente eines Systems zur Musterkennung (Beyerer, Richter
& Nagel 2018).

Mit dem Baustein f) wird ein weiterer Teilschritt eingefiihrt, der die zeitliche Beschrei-
bung des Uberwachungsobjekts ermdglicht. Cluster-Tracking beschreibt hier die Uber-
wachung der zeitlichen Entwicklung von Clusterzustéanden, die Systemzustanden oder
Anomalien zugeordnet werden kdnnen.

Wie in Abschnitt 3.2 bereits geschildert, ist die Zielstellung die Reduktion der fir das
Gesamtsystem notwendigen Hyperparameter oder deren automatisierte Parametrie-
rung, unabhangig vom Anwendungsfall. Um den Status quo fir diese Datenverarbei-
tung darzustellen, werden nachfolgend die Teilsysteme a) bis f) hinsichtlich ihrer Hy-
perparameter beschrieben. Im Rahmen der Arbeit werden Systemparameter wie die
Abtastrate oder der eingestellte Verstarkungsfaktor ebenfalls unter dem Begriff Hyper-
parameter geflihrt. Die nachstehende Sammlung an Hyperparametern hat nicht den
Anspruch auf Vollstandigkeit, beriicksichtigt aber die wichtigsten Parameter in CM-Sys-
temen.

a) Sensierung beschreibt alle Schritte zur Aufzeichnung der Sensorwerte und de-
ren Verfiigbarmachung fiir die nachgelagerten Systeme. Die Wahl des Sensor-
elements ist hierbei bereits durchgefihrt und es werden die Hyperparameter be-
trachtet, die aufgrund der Auswahl von ADC und DSP relevant sein kénnen.



Entwicklung des Unsupervised Condition-Monitoring-Systems 87

b)

Zugehorige Hyperparameter:

o Bit-Auflésung b, [bit]

e Verstarkung g [dB]

¢ Bandpassverhalten von (Verstarker)-Schaltung Af = [fiow, fhign] [HZ]

o Abtastrate f; [HZ]

Vorverarbeitung beinhaltet Schritte zur Filterung und Bereinigung von Messfeh-
lern in den Sensordaten. Hier werden Filterverfahren und Bereinigungsverfahren
ausgewahlt und angewendet.
Zugehorige Hyperparameter:

o Tiefpassfilter f;,,, [HZ]

e Hochpassfilter f,;, [HZ]

o Clipping AT = [Tioy, Thign] (Meyer 2017, S. 237)

o Ausreil3er entfernen

e Gleitender Mittelwert, Fenstergrofie w

¢ Einhullende FenstergroRe w (Weidenfeller 2002, S. 429)

Segmentierung umfasst Methoden zur Unterteilung von Rohsignalabschnitten
in kleinere Fenster bzw. Segmente. Hier kdnnen unterschiedlichste Verfahren
zum Einsatz kommen.

Zugehorige Hyperparameter:

e Wahl des Segmentierungsverfahrens: Dazu gehéren einfache Methoden
wie Moving-Window-Modelle (Silva et al. 2013), Schwellwertverfahren
oder Extremwertstellensuche, aber auch anspruchsvollere und komple-
xere Verfahren (z. B. die strukturelle Merkmalsextraktion), wie sie in der
Arbeit von (Olszewski 2001) diskutiert werden.

¢ Im Fall von Moving-Window-Modellen sind die FenstergréRe w und Schritt-
weite s zu nennen. Andere Segmentierungsverfahren besitzen jeweils ei-
gene Hyperparameter.

Merkmalsextraktion beschreibt Verfahren, die einen Rohdatenabschnitt x,, in
einen Merkmalsvektor f,, (en. feature) abbilden. Dabei gilt zumeist n >> m, es
findet somit eine Reduktion der Dimension statt. Die Funktion f: R™ - R™ kann
hierbei verschiedenste Formen annehmen. Hauptvertreter im Bereich der Vibra-
tionsanalyse sind in der Tabelle im Anhang A 14 aufgefihrt.

Zugehorige Hyperparameter:
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e Auswahl der Merkmale f

e Anzahl an Merkmalen m

e Hyperparameter der Merkmale f

e) Clusterbildung reprasentiert Clusteralgorithmen zur Gruppierung der Daten-

punkte. Die Hyperparameter hangen vom verwendeten Algorithmus ab. Beispiel-
haft sind hier nach dem Stand der Forschung haufig vertretene Algorithmen auf-
gefiihrt und ihre Hyperparameter. Eine detaillierte Sammlung von Clusteralgo-
rithmen und ihrer Eigenschaften wurde von (A_Zipperling 2020) erstellt.

Zugehdrige Hyperparameter flr verschiedene Clusteralgorithmen:

e K-Means
o Anzahl an Cluster k
o DBSCAN
o Mindestanzahl an Objekten in einem Cluster minPts
o Maximaler Radius zum nachsten Nachbarobjekt ¢
o Meanshift
o Bandbreite h
f) Cluster-Tracking beschreibt Anséatze zur zeitlichen Uberwachung der Cluster-
Ergebnisse. Hyperparameter entstehen hier in Form von Festlegungen von
Grenzwerten fir Clusteribergange. Nach dem Stand der Forschung und Technik
ist das Framework MONIC (Spiliopoulou et al. 2006), das bereits in Abschnitt
2.3.2.2 vorgestellt wurde, zu erwdhnen.

Zugehdrige Hyperparameter:

o Modell fir Cluster Match
o Schwellwert fur Cluster Match 7,,4:c, = [0.5..1]
o Schwellwert fur Cluster Split 7,;;; = [0.1..0.3]

Betrachtet man die Menge an Hyperparametern, die insbesondere durch Integration
von ML-Verfahren entlang eines CM-Systems anfallen kdnnen, entsteht schnell ein Be-
darf nach Entscheidungsunterstiitzung oder Automatismen, die bei der Wahl oder Ein-
stellung dieser Parameter helfen.

Als anschauliches Beispiel soll ein Neuronales Netz (NN) betrachtet werden. Ein NN
kann beispielsweise in Teilmodul d) oder €) zum Einsatz kommen. Anhand von Abbil-
dung 2-22 und Formel 2-24 kann die Anzahl der Modellparameter bzw. Hyperparameter
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bestimmt werden. Es ergeben sich mehr als 12 Modellparameter, die festgelegt werden
missen, u. a. die Anzahl an Input, Output und Hidden Layer Neuronen, die Anzahl an
Hidden Layer, Transferfunktionen, der Trainingsalgorithmus, die Lernrate, Trainings-
epochen, Regularisierungsterme, Batch Size und weitere (Scherer 1997, 45ff).

Wenn bereits fur eine Teilfunktion derart viele Hyperparameter anfallen, so steigert sich
der Aufwand fiir die Parametrierung bei komplexeren CM-Systemen zu einer flr Laien
groBen Hirde bei der Verwendung und Anpassung. Speziell fir Anwendungen in un-
terschiedlichen Doméanen mit zugrunde liegenden Eigenheiten missen solche Systeme
immer wieder adaptiert werden.

In den nachfolgenden Unterkapiteln wird fur die Teilfunktionen a) bis f) ein CM-System
entworfen. Dabei werden die notwendigen Hyperparameter automatisch bestimmt oder
wahrend des Betriebs berechnet.

Fir die Implementierung des Zustandsiiberwachungssystems wird die Software MAT-
LAB verwendet. Der Quellcode fur das entwickelte CM-System steht auf Github
(https://github.com/jhillenbrand/CMSystem) zur Verfliigung.

7.1 Teilsystem Sensierung

Fir die Sensierung der Acoustic Emission Daten wird die vorgestellte Messkette in Ab-
schnitt 5.1 verwendet. Diese definiert aufgrund der Wahl der Hardware bereits einige
Systemparameter fiir die Erfassung des analogen Sensorsignals und dessen Digitali-
sierung. Folgende Parameter sind fest eingestellt und miissen nicht ermittelt werden:

e Bandpass von 20 kHz bis 1000 kHz,
e Speichertiefe 12 bit,

e Abtastrate 2000 kHz,

e Verstarkung (20/40/60 dB).

Die Abtastrate kann am verwendeten Datenlogger zwar eingestellt werden, wird im
Kontext dieser Arbeit aber als fest angenommen und nicht weiter variiert. Die Verstar-
kung muss manuell am Vorverstarker (siehe Anhang A 6) eingestellt werden und wird
deshalb fiir die automatische Parametrierung des CM-Systems nicht betrachtet.

Um die Daten von der Messhardware in das CM-System zu ubertragen, ist eine Schnitt-
stelle notwendig. Fur den Fall der kontinuierlichen Aufzeichnung und Verarbeitung der
Daten wird TCP/IP verwendet und eine entsprechende Client-Applikation fir MATLAB
zur Verfiigung gestellt. DarlGiber hinaus wird mit einem weiteren Adapter auch das
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Einlesen von bereits erfassten Daten und erneutes Abspielen als Rohdatenstream be-
notigt.

Fir den Fall des Datenstreams dient ein Softwarebaustein zur Rohdatenabfrage des
AE-Sensorsystems. Hierbei ist zu beachten, dass die Sensordaten nicht persistiert wer-
den. Verlauft demnach mehr Zeit bei der Weiterverarbeitung als fiir das Beflillen eines
Buffers mit definierter Grof3e vergeht, gehen Rohdaten verloren.

Um dies zu vermeiden, ist zunachst eine Persistierung (Speicherung) der Sensordaten
auf dem lokalen Speicher des Messcomputers sinnvoll. Die abgespeicherten Daten
kénnen dann Uber einen entsprechenden Adapter erneut abgespielt und an das CM-
System ubertragen werden. Dabei wird sich auch eines gebufferten Konzepts bedient,
dass das effiziente Abarbeiten der groRen Datenmengen erlaubt. Mit dem vorlaufigen
Abspeichern der Daten und nachgelagerter Weiterverarbeitung kénnen Stillstandszei-
ten des betrachteten Systems dazu benutzt werden, um die Weiterverarbeitung der
Daten nachzuholen.

7.2 Teilsystem Vorverarbeitung

Zur Vorverarbeitung der Daten gehdren Schritte wie Bereinigung (z. B. Ausreiflerent-
fernung), Glattung, Filterung, Skalierung oder ahnliche Operationen. Im Unterschied
zur Merkmalsextraktion (siehe Abschnitt 7.4) wird die Dimension der Daten bzw. Da-
tenfenster nicht reduziert. Die Vorverarbeitung ist demnach eine Abbildung f nach For-
mel 7-1, die die Dimensionalitat und Lange des Inputs nicht verandert, sondern nur die
Werte.

f(x;) > % mit x; und%; € R"*™ .

Fir den vorliegenden Fall der AE-Daten kommen zwei Verfahren der Vorverarbeitung
als Signalverarbeitungsbausteine zur Anwendung.

Zum einen werden Ausreil3er aus den 12-bit-Ganzzahlen entfernt, die tiber den TCP/IP
Client empfangen und zwischengespeichert werden. Bei der Analog-zu-Digital-Wand-
lung kann es aufgrund von Stérungen oder Aussetzern des ADC zu falschen Ubertra-
gungen von Zahlenwerten kommen. Diese werden meist mit den jeweiligen Grenzwer-
ten der entsprechenden Speichertiefe Ubertragen. Bei richtig eingestelltem Signalbe-
reich des Verstarkers kdnnen diese jedoch nicht auftreten. Ist dies trotzdem der Fall,
kénnen sie als Ausreiler aus den Daten entfernt werden. Zur Filterung dient ein
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Baustein, der als Information die Speichertiefe und die Art der Signierung (signed/un-
signed) erhalt.

Als weiterer Baustein wird die Skalierung der Bit-Werte in Spannung realisiert. Der ver-
wendete Datenlogger hat einen Eingangsbereich von -/+ 0,75 V und eine 12-Bit-Spei-
chertiefe, wobei die Samples als Ganzzahl Gbertragen werden. Der Schritt der Vorver-
arbeitung kann weiterhin Bausteine wie Tief-, Hoch- und Bandpassfilter enthalten. Auf
die Darstellung der Funktionsweise wird hier verzichtet (mehr Details zu analogen Fil-
tern finden sich in der Arbeit von (Meyer 2017, S. 123ff)).

7.3 Teilsystem Segmentierung

Fir robuste und zuverlassige CM-Systeme bedarf es der korrekten Auswahl von repra-
sentativen Signalabschnitten (Segmenten). Dabei gelten folgende Anforderungen an
die Segmentierung:

e Die Segmente sollen stationaren Systemzustanden entsprechen, beispielsweise
das Aufzeichnen wahrend konstanter Vorschubgeschwindigkeit anstatt in der Be-
schleunigungsphase.

¢ Die Segmentierung soll irrelevante Datenabschnitte aus den Rohsignalen entfer-
nen. Eine Reduktion der Datenmenge wird angestrebt, da dies vor allem bei
Langzeitmessungen ausschlaggebend ist.

Haufig missen diese Signalabschnitte aufgrund der Komplexitat der Aufgabe manuell
ausgewahlt und ausgewertet werden. Damit einher gehen menschliche Fehler und
hohe Zeitaufwande (Bombinski et al. 2016). Die Performanzsteigerung durch Segmen-
tierung fir nachgelagerte Clustering- und/oder Klassifikationsmodelle wird auch in den
Arbeiten von (Netzer, Michelberger & Fleischer 2020) hervorgehoben.

Ein einfaches exemplarisches Beispiel zur Verdeutlichung ist in Abbildung 7-2 darge-
stellt. In der Grafik wird ein mit Bursts (StéRen) versehenes Signal mit Hilfe des RMS-
Merkmals analysiert. Die gelben und roten Punkte geben den RMS-Wert des jeweiligen
Segments wieder. Die Segmentierung wird in dem Fall Uber ein einfaches Moving-
Window gelost. Die GroRRe der Fenster sind mit den eingezeichneten transparenten
Rechtecken visualisiert.
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Abbildung 7-2: Beispiel fiir den Effekt der Fensterlange fir Moving-Window-Segmen-
tierung

Anhand der Verlaufe der Merkmale fir die unterschiedlichen FenstergrofRen ist der Ef-
fekt einer geschickten Fensterung leicht zu beobachten: Bei Wahl eines groRen Fens-
ters in stark verrauschten Daten mit wenig Nutzsignalanteil (Charakteristika eines
Burst-Signals) sind Abschnitte mit Ausreif3ern nur schwer von Signalfenstern mit Nutz-
signal zu unterscheiden. Wird die Fensterung hingegen feiner gewahilt, so sind Signal-
ausschlage der Bursts auch im RMS-Merkmal wieder zu finden.

Im Vorfeld zur Datenaufzeichnung und Uberwachung die richtige Wahl der Fenster-
groBe zu treffen, ist eine komplexe Aufgabe. Haufig entsteht eine Kompromisslosung
zwischen hoher Auflésung und Datenreduktion. Eine Segmentierung zu entwerfen, die
sich selbststandig an die Input-Daten anpasst, auch wahrend des Betriebs, ist keine
triviale Aufgabe. Hierzu wird im Kontext dieser Arbeit ein Ansatz vorgestellt, der vor-
handenes Domanenwissen Uber die Komponente nutzt, um die Segmentierung zu steu-
ern. Dabei wird die KGT-Kinematik verwendet, um die Segmentierung zu parametrie-
ren.

Die Kenntnis Uber die Walzkérperbewegung im KGT und damit verbundene AE-Emis-
sionen kdnnen als Zusatzinformation fir die Parametrierung des automatisierten Clus-
teringverfahrens genutzt werden.
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Sensor

Abbildung 7-3: Kinematische GroRen fir die Lokalisierung von Defekten

Auftretende Strukturschwingungen und St6Re, die durch die Walzbewegung der um-
laufenden Kugeln und den Ein- und Austritt aus der Ruckflihrung verursacht werden,
sind durch die kinematischen Zusammenhange der Komponente zeitlich korreliert. Un-
ter Kenntnis der Geometrie und Spindeldrehzahl f;,, kdnnen kinematische Frequenzen
fur die Walzkérperbewegung errechnet und fur die

Konfiguration der Signalverarbeitungskette (Fensterung, Merkmalsextraktion etc.) ver-
wendet werden. Werden die moglichen auftretenden Frequenzen im Zusammenhang
Uberwacht, so kann durch geschickte Kombination und Ausschlussverfahren auch eine
Lokalisierung der abnormalen Komponente vorgenommen werden.

Defektszenarien aufgrund der kinematischen Zusammenhange

In Kapitel 2.1.1 sind die zum Stand der Technik und Forschung zuganglichen Formeln
fur die Herleitung kinematischer Frequenzen am KGT vorgestellt worden. Unter Kom-
bination und gemeinsamer Betrachtung mit den Komponenten des KGT (siehe Abbil-
dung 7-3) kdénnen folgende Szenarien zur Detektion von Defekten aufgrund der kine-
matischen Zusammenhange abgeleitet werden:

a) Defekt in Mutter:
Ein abnormales Merkmal tritt mit der Frequenz f; ,, auf und ist unabhéngig von
der aktuellen Position des Hubs s.

b) Defekt auf der Spindel:

. . . . L
Ein abnormales Merkmal tritt mit der Frequenz f, ; und einer Dauer von t; ; = V—h
¥

auf (L, ist die Hohe der Helix-Laufbahn). Das Merkmal kann nur auftreten, wenn
die Mutter Uber die defekte Spindelstelle fahrt. Das Merkmal ist damit abhangig



94 Entwicklung des Unsupervised Condition-Monitoring-Systems

von der aktuellen Position der Mutter auf der Spindel und zeitlich Uber die Vor-
schubgeschwindigkeit vy begrenzt.
c) Defekt an Einzelkugel:

Ein abnormales Merkmal tritt mit der Frequenz f, ,p/4p auf. Es liegt ein Defekt
entlang der Abrolllinie bzw. -linien entlang des Walzkdrperumfangs vor (im Fall
von 4-Punkt-Kontakt). Bei jeder Umdrehung um die eigene Drehachse der Kugel
wird dieses Merkmal erzeugt. DarUber hinaus konnen Merkmale mit der Fre-
quenz f; . auftreten. Dabei wandert eine defekte Kugel einmal durch die gesamte

Kugellaufbahn (inklusive Rickfiihrung) und kommt am Sensor vorbei.
AuBlerdem konnen Plan- oder Rundlauffehler mit der Spindelfrequenz f;, vorkommen.

Auf Basis dieser Frequenzen koénnen Zeitfenster T, bestimmt werden, die als Fens-
tergroRe fur die Auswertung der AE-Daten verwendet werden kénnen:

1 1 1 1 1
Toa e s e T 70 72

Diese Segmente werden in Abbildung 7-4 exemplarisch fur den KGT in Anhang A 2
dargestellt. Bei einer Drehzahl f; = 150 # = 2.5 Hz ergeben sich die Frequenzen in

Abbildung 7-4 fir die Segmentierung. Auf der x-Achse des Diagramms ist die auftre-
tende Komponentenfrequenz und auf der y-Achse eine Relevanz zwischen 0 und 1
aufgetragen. Die Relevanz beschreibt hierbei die relative Nahe des Signalentste-
hungsorts zum installierten Sensor (Referenzinstallation ist Sensor1, wie in Abschnitt
5.5 beschrieben). Mit einer 1 wird ausgedrtickt, dass die Frequenz aufgrund der Posi-
tion des Sensors und der Kinematik von hoher Relevanz ist. Die 0 entspricht einer ge-
ringen Relevanz.

Werden die unterschiedlichen SegmentgréRen aus Formel 7-2 zusammen mit einer
Prufstandsfahrt und dem zugehdrigen AE-Signal abgebildet, ergibt sich Abbildung 7-5.
Im Diagramm sind die jeweiligen Frequenzen und ihre zugehdrigen FenstergroRen tber
die Sensordaten und die Drehzahl dargestellt.
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Abbildung 7-5: Fensterung eines AE-Signals fur die sechs Teilsegmente
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Weitere Frequenzen, die mit in der Segmentierung beriicksichtigt werden kénnen, sind

zum Beispiel Eigenfrequenzen der Komponente, die experimentell mittels Modalana-
lyse oder analytisch ermittelt werden kdnnen. Der Ansatz zur Segmentierung lasst sich
leicht erweitern und auf andere Maschinenelemente Ubertragen.

Daruber hinaus kénnen auch weitere (Defekt-)Frequenzen aus dem Prozess herange-
zogen werden,

beispielweise die Eingriffsfrequenzen eines Werkzeugs beim
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Zerspanen. Im Rahmen der Arbeit sind diese Frequenzen aufgrund des Abstands der
Signalquelle zum Sensor vernachlassigt worden. Die hohe Signaldampfung von AE,
die in Abschnitt 2.2.3 beschrieben wird, fuhrt zur Verringerung des Einflusses dieser
Signalquellen.

Zur Integration in das CM-System wird ein spezieller Signalverarbeitungsbaustein ent-
worfen, der verschiedene Moving-Window-Segmente auf Basis der KGT-Geometrie
und Spindeldrehzahl berechnet und an die folgende Signalverarbeitung weitergibt.

7.4 Teilsystem Merkmalsextraktion

Ein entscheidender Schritt in der Signalverarbeitungskette von Daten generell, aber AE
im Besonderen, ist die Merkmalsextraktion. Aufgrund der hohen Datenrate der AE-Da-
ten ist eine Kompression sinnvoll, bei der jedoch keine relevanten Informationen verlo-
ren gehen dirfen. Haufig kommt der Merkmalsextraktion mehr Bedeutung zu als der
Auswahl des Lernverfahrens, da die ausgewahlten bzw. extrahierten Merkmale eine
entscheidende Bedeutung fiir den Erfolg der nachgelagerten Modellierung haben. In
der Fachliteratur zum maschinellen Lernen wird vom Curse of Dimensionality (Fluch
der Dimension), d. h. der GréRe eines Merkmalvektors f; € R™ fir einen gegebenen
Inputvektor x; € R™, gesprochen. (Joshi 2020, S. 13) fordert deshalb die aufmerksame
Priifung der Datendimension bei der Anwendung in ML-Modellen. Ubertragen auf das
vorliegende Problem der AE-Daten bedeutet dies, dass die Sinnhaftigkeit der Weiter-
gabe der gesamten Rohdaten im Zeitbereich bzw. in den Segmenten zu priifen ist.
Diese Erkenntnis ist vor allem auch praktischer Natur, da viele Algorithmen nur fiir ge-
ringe Dimensionen effizient berechnet werden kénnen bzw. die Dimension exponentiell
oder quadratisch in die Laufzeit eingeht (Beyer et al. 1999).

DEFINITION 9. Merkmalsextraktion

Im Kontext der Arbeit 1asst sich die Merkmalsextraktion beschreiben als eine Funktion
g:R™ » R™, die einen Vektor x; (z. B. eine Zeitreihe) auf den Vektor f; (en. feature)
abbildet. Dabei ist n > m und x; € R", f; € R™. Die Grole m bezeichnet damit die
Dimensionalitat des Merkmalsraums von g.

In der Technik und Forschung ist die Merkmalsextraktion schon lange etabliert. Im Kon-
text der Vibrationsanalyse, speziell auch im Bereich der Uberwachung von Walzlagern,
stehen mehrere Merkmale, die sensitiv fir Signalanderungen sind, zur Verfugung. Die
Merkmale erstrecken sich von einfachen Zeitmerkmalen wie Kurtosis (KU), Formfaktor
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(FF), Marginfaktor (MAF), Crestfaktor (CF), Peak-Faktor (PF) und Root-Mean-Square-
Faktor (RMS) Uber komplexe Zeit-Frequenz-Merkmale wie die Wavelet-Dekomposition.
Je nach beobachteter Maschinenkomponente sind diese Merkmale mehr oder weniger
aussagekraftig und anwendbar. Besonders bei instationaren Vorgangen und Systemen
mit Einlaufverhalten ist mit diesen einfachen Merkmalen oftmals nicht die ganze Kom-
plexitat des Uberwachten Systems abbildbar (Kimotho & Sextro 2014; Galar et al. 2012;
Zhang, Huang & Wang 2012).

Eine Ubersicht dieser klassisch verwendeten Merkmale enthalt Anhang A 14. Die Merk-
male werden auch im Rahmen dieser Arbeit vergleichend herangezogen. Dariiber hin-
aus wird ein Ansatz auf Basis von Autoencoder-Netzwerken, der bereits in Abschnitt
2.3.1 eingefiihrt wurde, betrachtet. Besonders unter dem Aspekt der uniiberwachten
Merkmalsextraktion stellen Autoencoder eine geeignete Lésung dar. Im Kontext von
CM-Systemen kann durch Einsatz von Autoencodern der Aufwand bei der Wahl von
Merkmalen und notwendiger Datenkompression verringert werden. Im Folgenden wird
zur Beurteilung der Verwendung eine Gegentiberstellung mit herkémmlichen Signal-
merkmalen vorgenommen.

7.4.1 Gegeniiberstellung von Merkmalen einschlieflich Rekonstruktions-
fehler

Verglichen werden finf Merkmale (inklusive Rekonstruktionsfehler des AEN) fur vier
verschiedene Szenarien, die klassische Stérungen, Drifts oder Anomalieeffekte in Zeit-
reihendaten reprasentieren.

Der Autoencoder wird in jedem Szenario unter gleichen Randbedingungen trainiert. Die
Trainingsdauer umfasst 2000 Epochen und als Architektur wird nur eine versteckte
Schicht gewahlt. Die Anzahl der versteckten Neuronen wird auf 1 % der urspriinglichen
Signalgrofie festgelegt. Damit wird der Autoencoder gezwungen, eine deutlich gerin-
gere dimensionale Reprasentation der Daten zu erlernen.

Die simulierten Rohdatenabschnitte sind unterteilt in 20 Sekunden bei einer Abtastrate
von 1 kHz im Grundzustand und anschlieRend 8 Sekunden mit Anomalien oder Ande-
rungen, die erkannt werden sollen. Nur der 20-Sekunden-Abschnitt mit Normaldaten
wird zum Training herangezogen. Das Training des Autoencoders dauert fur kein Sze-
nario langer als 15 Sekunden auf einem Intel(R) Core(TM) i7-10750H CPU @ 2.60GHz.
Die nachfolgenden Bilder zur Veranschaulichung des Potenzials der Autoencoder sind
wie folgt aufgebaut: Die Abbildung 7-6 bis Abbildung 7-9 besitzen jeweils zwei Spalten.
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Die Teilplots der linken Spalte beschreiben das Rohsignal (oben links) des betrachteten
Szenarios und die extrahierten Merkmale. Die betrachteten Merkmale sind RMS, PF,
MF, Envelope-Energy (EE) und als Autoencoder-Merkmal MSE. In der zweiten Spalte
rechts wird fir das jeweilige Merkmal ein Boxplot abgebildet, der die Separationsgute
zwischen Grundzustand (en. baseline, B) und Anomalie (A) zeigt. Uberdecken sich die
Bereiche von A und B, ist das Merkmal fur diese Art von Rohdaten nicht geeignet, eine
eindeutige Unterscheidung zwischen normalem und abnormalem Zustand herzustellen.
Ziel bei der automatisierten bzw. uniiberwachten Merkmalsextraktion fiir eine Vielzahl
an Szenarien ist, das richtige Merkmal fur die Anomalieerkennung zu finden.

Szenario: Defektfrequenz

Der Rohdatenverlauf beginnt mit einer Sinuswelle bei Frequenz f; = 1 Hz und
geht im Anomaliebereich auf eine Frequenz f, =5 Hz bei gleicher Amplitude
Uber. Dem Sinusverlauf wird dabei weilRes Rauschen mit 10 % der Schwingungs-
amplitude Uberlagert. Der Verlauf reprasentiert die Eigenschaft von Signalen, die
durch unterschiedliche Frequenzinhalte oder Verteilungen in der Frequenzdo-
mane charakterisiert sind.

Fir das Szenario Defektfrequenz ist in Abbildung 7-6 zu erkennen, dass RMS
und PF nicht zur Separation der Segmente geeignet sind. Beide Merkmale sind
bei einer Sinusschwingung auf Anderungen der Amplitude angewiesen. Formel-
technisch kann sogar fir den RMS-Wert gezeigt werden, dass dieser im Fall ei-
ner harmonischen Schwingung nur von der Amplitude abhangt (Schrifer, Reindl
& Zagar 2012, 95ff). Gemal Anhang A 1 ist PF nur von der Spanne des Signals
abhangig und damit auch unempfindlich gegentber einer Frequenzanderung.
Nur MF, EE und MSE zeigen in ihrem jeweiligen Wertebereich gute Separations-
eigenschaften fir dieses Szenario.

Das Szenario zeigt, dass der Autoencoder es schafft, die Signalcharakteristik der
Sinuswelle zu erlernen. Somit kdnnen auch Stérfrequenzen detektiert werden,
die beispielsweise nur mit speziellen Frequenzdomanen-Merkmalen wie dem MF
oder rechenintensiven Merkmalen wie dem EE detektiert werden.
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Abbildung 7-6: Simuliertes Szenario ,Defektfrequenz* und zugehérige Merkmale

a) Szenario: Amplitudendrift

Der Grundzustandsabschnitt dieses Szenarios stellt wieder eine harmonische
Schwingung dar, die im Anomalieabschnitt mit zunehmender Amplitude weiter-
schwingt. Der Verlauf ist einer driftenden Mess- oder Prozessgréf3e nachemp-
funden.

Die besten Separationseigenschaften bietet hier nun das Merkmal PF, da es spe-
ziell die Amplitudenunterschiede berechnet. Prinzipiell ist die Signaldrift dieser
Art mit allen Merkmalen anhand der Boxplots in Abbildung 7-7 unterscheidbar.
Nur Merkmal MF schneidet hier in Absolutwerten schlechter ab, da es sich im
Rohsignal um die gleiche Frequenz in beiden Bereichen handelt und diese nur
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aufgrund von Rauschen und Leckage-Effekten leicht verandert ist. Eine Separa-
tion auf Basis der Mittelfrequenz ist daher nur eingeschrankt maglich.

Das Szenario Amplitudendrift wird sowohl von den gangigen benutzerdefinierten
Merkmalen als auch dem MSE detektiert.
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Abbildung 7-7: Simuliertes Szenario ,Amplitudendrift und zugehodrige Merkmale
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b) Szenario: Burst

Der Rohdatenverlauf enthalt im Grundzustand Bursts (stoRahnliche Signalspit-
zen). Diese unterscheiden sich im Anomaliebereich hinsichtlich Haufigkeit und
Form, besitzen jedoch die gleichen Amplituden. Klassische AE-Ereignisse ent-
stehen haufig in Form solcher Burstsignale.

Das einzige Merkmal ohne Uberdeckung des Wertebereichs in den Boxplots in
Abbildung 7-8 fiir das Burst-Szenario stellt das MSE-Merkmal dar. Alle anderen
Merkmalsbereiche iberdecken sich und sind daher fiir eine robuste Separation
ungeeignet. Komplexe und transiente Signalformen wie das Burstsignal lassen
sich durch einfache skalare MerkmalsgroRen nur schwer beschreiben. Da das
MSE-Merkmal auf einem spezifischen Datenabschnitt angelernt wird, wird eine
starke Anpassung (Overfitting) auf diesen Signalabschnitt erreicht und es sind
damit Abweichungen von diesen Signalcharakteristiken leicht detektierbar.
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Abbildung 7-8: Simuliertes Szenario ,Burst* und zugehorige Merkmale
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c) Szenario: Muster
Der Rohdatenverlauf enthalt im Grundzustand und Anomaliebereich einen
Amplituden-Zeit-Verlauf, der dem Verfahrprofil einer Vorschubachse nachemp-
funden ist. Dabei hat das Anomalie-Profil einen unterbrochenen Verlauf mit zu-
satzlicher Haltezeit.
Eine eindeutige Separation der Signalabschnitte I1asst nur das MSE-Merkmal zu,
wobei auch der PF noch ausreichend gute Trennbarkeit aufweist. Andere Merk-
male versagen beim Detektieren eines Unterschieds der Abschnitte in Abbildung
7-9.
Das MSE-Merkmal des Autoencoders ermdglicht das Erlernen eines reprasenta-
tiven Signalverlaufs. Nimmt dieser eine andere Auspragung an, so spiegelt sich
dies im Rekonstruktionsfehler wider. Damit kbnnen neben eher klassischen Vib-
rationssignalen (Burst, Sinuswelle) auch Zeitreihenmuster erlernt werden.
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Abbildung 7-9: Simuliertes Szenario ,Muster” und zugehoérige Merkmale
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Tabelle 7-1 Eignung der Merkmale fiir verschiedene Szenarien

Szenario a) Defekt- b) Amplituden-
Merkmal frequenz drift c) Burst d) Muster
RMS - + - -
PF - + - +
MF + o - o
EE + + - -
MSE + + + +

+ beschreibt eine eindeutige Identifikation der Anomalie
0 beschreibt eine nur méalige Separation zwischen Normal- und Anomaliezustand
- beschreibt eine fehlgeschlagene Identifikation

In der durchgefiihrten Verifikationsstudie konnte die Funktionalitat des AEN bzw. des
Rekonstruktionsfehlers mit Hilfe von MSE als Merkmal fur die Anomalieerkennung be-
statigt werden. Er konnte in allen Szenarien erfolgreich die Abschnitte separieren und
war teilweise sogar das einzige aussagekraftige Merkmal. Es handelt sich bei den obi-
gen Abbildungen zwar um simulierte Daten, diese wurden aber realen Signalverlaufen
nachempfunden und mit Rauschen versehen, um sie realistischer zu gestalten. Tabelle
7-1 fasst die Eignung der Merkmale je Szenario zusammen.

Die Studie bestatigt den Einsatz des MSE-Merkmals von AEN als aussagekraftiges und
erlernbares Merkmal fir die Anomaliedetektion. Um den Rekonstruktionsfehler im
Sinne der hyperparameterfreien Merkmalsextraktion zu befahigen, muss eine Vorge-
hensweise fur die Konfiguration des AEN gefunden werden, die dem Nutzer keine wei-
teren Hyperparameter auferlegt, da sonst der Vorteil gegeniiber benutzerdefinierten
Merkmalen verloren geht. Dabei geht es vor allem um die Definition der Netzarchitektur
und deren Hyperparameter. Ein entsprechender Ansatz wird im folgenden Abschnitt
prasentiert.

7.4.2 Auto-Konfiguration von Autoencodern fiir die Anomaliedetektion

Gegenuber der Verwendung von konventionellen Merkmalen bei der Merkmalsextrak-
tion von Schwingungsdaten muss fiir den AEN eine entsprechende Netztopologie ge-
funden werden. Das Vorgehen in diesem Abschnitt basiert auf den Vorarbeiten von
(Hillenbrand & Fleischer 2020) und (A_Kistner 2021).

Die Eignung von AEN zur Anomalieerkennung wurde bereits in Abschnitt 2.3.1 be-
schrieben. Lernt das AEN die Signalcharakteristik von normalen Daten, so kdnnen bei
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der Anwendung mit neuen Daten Abweichungen der Pradiktion als Hinweis flir Anoma-
lien benutzt werden.

Die Problematik, die bei einem solchen Trainingssetup entsteht, ist folgende:

e Wie gro® mussen Signalabschnitte gewahlt werden?

o Welche Netztopologie eignet sich fur den Autoencoder?

e Wie muss der Autoencoder trainiert werden?
In den Vorarbeiten wurde ein datenbasiertes Vorgehen vorgeschlagen, das eine
schnelle Schatzung der Neuronenanzahl der versteckten Schicht des AEN ermoglicht.
Damit wird die Konfiguration des neuronalen Netzes im Betrieb mdglich und kann in der
jeweiligen Applikation ohne zusatzliche Offline-Trainingsphase trainiert werden. AuRer-
dem beeinflusst die Auspragung der versteckten Schicht mafgeblich Speicherplatzbe-
darf und Abstraktionsglite beim Erlernen des Signals bzw. Overfitting der Trainingsda-
ten (siehe Abschnitt 2.3.1).

Damit stitzt dieses Teilmodul die Gesamtzielstellung zur automatischen Konfiguration
von CM-Systemen ohne bzw. mit geringem Vorwissen lber das zu beobachtende Sys-
tem. Ziel der Vorgehensweise ist die Ermittlung einer hinreichenden Anzahl an Neuro-
nen fir die versteckte Schicht des AEN. Dabei wird folgende Grundidee angewandt:
Betrachtet man den Signalinhalt eines Vibrationssignals (AE-Schwingungen), so kann
dieser gemal der Fourier-Theorie in eine Reihendarstellung nach Formel 7-3 zerlegt
werden. Sind die Hauptfrequenzen (Frequenzen mit dem groRten Amplitudenbeitrag)
bekannt, so kann die Formel als Naherung des urspringlichen Signals auf Formel 7-4
reduziert werden. Wird nun beim Training des AEN genau diese Anzahl an

Freiheitsgraden als Anzahl der Neuronen der versteckten Schicht gewahlt, so wird das
Netz zum Erlernen der Hauptfrequenzen des Signals gezwungen. Damit entsteht ein
Autoencoder, der mit sehr wenigen Merkmalen (Neuronen in der versteckten Schicht)
Signale rekonstruiert, aus deren Datenverteilung er beim Training lernen konnte.

f@) = ag + Yo—q(cn cos(2mft) + s, sin(2mfyt)) 7-3

Aus Formel 7-3 wird ersichtlich, dass flir die Schatzung eines Zeitsignals f(t) insge-
samt Ny = 1 + 3 N, Koeffizienten notwendig sind. Dabei entspricht N, der Anzahl an
Hauptfrequenzen im Signal. Es folgt:

ft) =ag+ Zg;l(cn cos(2uf,t) + s, sin(2mf,t)) 7-4
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Ny entspricht damit auch der Anzahl an Merkmalen bzw. der Anzahl an Neuronen in
der versteckten Schicht des AEN. Wird anstatt des Zeitsignals f(t) versucht, das Fre-
quenzspektrum F(w) zu erlernen, so reduziert sich die Anzahl an Merkmalen auf N, =
N¢.

f

Fir die Bestimmung der Hauptfrequenzen wurde von (Hillenbrand & Fleischer 2020)
ein Vorgehen zur Selektion dieser Frequenzen entwickelt. In der Arbeit von (A_Kistner
2021) wurde dieses Vorgehen um Funktionen zur verbesserten Bestimmung der Fre-
quenzen unter Einfluss von Rauschen und der Abtastrate erweitert.

Das Bestimmen von Hauptfrequenzen unterliegt einer prinzipbedingten Subjektivitat,
da der Begriff Hauptfrequenz eine gewisse Unscharfe aufweist bzw. nicht eindeutig
definierbar ist. Dazu kommt eine Abhangigkeit von der betrachteten Anwendung. Im
Kontext der Vorarbeiten wurden deshalb empirische Studien durchgefihrt und es er-

folgte eine Absicherung durch Anwendung von reprasentativen Datensatzen (A_Kist-
ner 2021). Die Vorgehensweise der Teilschritte a) bis e) in

Abbildung 7-10 wird nachstehend erlautert.

a) Der Teilschritt Sensierung bezieht sich auf den bereits vorgestellten Abschnitt
7.1. Hier werden die Rohdaten aufgezeichnet und dem Rest der Signalanalyse
zur Verfigung gestellt.

a) Sensierung Segmentlerung c) Frequenzanalyse
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Abbildung 7-10: Schematischer Ablauf der Auto-Konfiguration des Autoencoders
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b)

Im Teilschritt Segmentierung wird der Rohdatenstream in Fenster zerlegt. Dies
kann im einfachsten Fall durch Moving-Windows vorgenommen werden. Die
FenstergrofRe w ergibt sich durch die gewiinschte Frequenzauflésung f;., und
Abtastrate f,. nach Formel 7-5. Nach dem Segmentieren erfolgt die Ermittlung
des Frequenzspektrums mittels Fast-Fourier-Transformation (FFT).

Wenn Vorwissen zur Bestimmung der Hauptfrequenzen des Systems existiert,
kann dies bei der Berechnung mit einflieRen. Der Ansatz fir KGT ist bereits in
Abschnitt 7.3 beschrieben worden. Der Ansatz uber die gewunschte Fre-
quenzauflésung ist jedoch allgemeinguiltig und kann immer angewendet werden.

w= % 75

Nach der Aufteilung der Daten in Segmente werden diese nach Hauptfrequenzen
untersucht. Dabei kommen zwei Algorithmen zum Einsatz, Recursive-Peak-Fin-
ding und Kniepunktsuche. Beide Ansatze arbeiten auf der Grundlage, dass grol3e
Frequenz-Bins, d. h. Frequenzanteile mit groRen Amplituden, Hauptfrequenzen
entsprechen. Die GroRe der Amplitudenanteile muss jedoch nicht tber einen
Mindestgrenzwert vorgegeben werden, sondern wird auf Basis der Verteilung der
gesamten Frequenzen im Spektrum ermittelt. Der Algorithmus fiir die Recursive-
Peak-Finding-Methode wird in der Arbeit von (A_Kistner 2021) erlautert. Die de-
taillierte Funktionsweise fiir die Kniepunktsuche wird nachstehend erlautert. Der
Algorithmus zur Kniepunktsuche (auch als Ellbogensuche bezeichnet) wurde be-
reits von (Satopaa et al. 2011) vorgestellt: Dynamische Systeme erreichen haufig
Punkte, an denen die Kosten, einen einstellbaren Parameter weiter zu verandern
bzw. zu erhéhen, keine nennenswerte Ertragssteigerung hervorrufen. Diese
Punkte werden aufgrund der Analogie zur Krimmung eines Knies mit Kniepunkt
bezeichnet. Sucht man nach dem Kniepunkt in einem Frequenzspektrum {f;, p;},
kann der Programmcode in Anhang A 16 verwendet werden. f; bezeichnet dabei
die diskreten Frequenzen und p; die zugehoérigen Amplitudenanteile.

Der Kniepunkt stellt im Fall des Spektrums den Punkt dar, ab dem alle weiteren
Frequenz-Bins (nach Sortierung) keinen wesentlichen Beitrag mehr zur Leistung
des Spektrums liefern. Punkte, die rechts (x-Achse) vom Kniepunkt liegen, kén-
nen demnach vernachlassigt werden bei der Bestimmung der Hauptfrequenzen.
Veranschaulicht wird dies in der Abfolge in Abbildung 7-11.
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Abbildung 7-11: Visualisierung der Kniepunktsuche an einem beispielhaften Spektrum

In dem Beispiel reduziert der Algorithmus das Spektrum von 6000 diskreten Fre-
quenz-Bins auf 26 Hauptfrequenzen, ohne dabei speziell auf das Spektrum ab-
gestimmt zu sein. Hierfir ist lediglich die Vorgabe der Frequenzaufldsung f,.
notwendig, um diesen zusatzlichen Hyperparameter aufzulésen. Es kann die
Vorgehensweise fir die Kinematik des KGT genutzt werden, die in Abschnitt 7.3
vorgestellt wurde.

Nach Erfassung der Hauptfrequenzen wird deren Anzahl N; fur die Bestimmung
der Neuronen in den Schichten des Autoencoders genutzt.

Die Anzahl der Neuronen der Inputschicht entspricht dabei der Fenstergrofie w
der Rohdaten bzw. des FFT-Spektrums und fiir die Anzahl an versteckten Neu-
ronen gilt N, = N;. Soll ein Autoencoder mit mehreren versteckten Schichten ver-
wendet werden, wird die Anzahl der Neuronen jeweils so gewahlt, dass von au-
Ren zur mittleren (versteckten) Schicht immer die gleiche Kompressionsrate vor-
liegt (siehe (A_Kistner 2021)).

Durch Einflihren des AEN werden zunéachst neue Hyperparameter genutzt, die
es zu konfigurieren gilt. Ein groer Teil dieser Hyperparameter kann a-priori be-
stimmt und muss damit nicht von Nutzern in neuen Applikationen definiert wer-
den. Trifft man bei der Auswahl der méglichen Hyperparameter einige Einschran-
kungen, so kann das Training des AEN komplett ohne Nutzereingabe stattfinden.
Damit wird die Anomalieerkennung mittels AEN und MSE-Merkmal auch fir
Laien realisierbar.
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Abbildung 7-12 zeigt grundsatzliche Einstellmdglichkeiten bei der Konfiguration
von AEN. Rote Markierungen deuten an, dass diese Parameter in der vorliegen-
den Arbeit nicht betrachtet werden. Von (A_Kistner 2021) wurden diese Auspra-
gungen untersucht und es konnte gezeigt werden, dass sie bei der automati-
schen Konfiguration vernachlassigt werden kdnnen. Beispielsweise haben Re-
gularisierungs- und Sparsity-Optionen zusammen mit dem Ansatz zur Bestim-
mung der Hauptfrequenzen fur die Anzahl an versteckten Neuronen keine Ver-
besserung ergeben. Diese Hyperparameter werden daher nicht weiter betrachtet
bzw. mit ihren Standardeinstellungen verwendet.

Factors to be considered for designing autoencoders
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Abbildung 7-12: Ubersicht der Einstellméglichkeiten von Autoencodern (Pawar & Attar

2020)
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Griin markiert sind Auswahlmdglichkeiten, welche bereits im Vorfeld getroffen
werden konnen (empirisch oder durch Literaturrecherche begriindet). Der Va-
nilla-Autoencoder wird als zugrunde liegende Architektur aufgrund seines einfa-
chen Aufbaus ausgewahlt. Durch (A_Kistner 2021) konnte weiterhin gezeigt wer-
den, dass die Erhéhung der Anzahl an verdeckten Schichten im Sinne eines
Deep-Autoencoders keine grundsatzliche Verbesserung gegeniiber dem Shal-
low-Autoencoder (eine verdeckte Schicht) ergibt. AEN-Familie und Netzstruktur
kénnen somit schon im Vorfeld festgelegt werden. Diese Einschrankung ist nicht
allgemeingiiltig, konnte aber fiir die verwendeten reprasentativen Datensatze ge-
zeigt werden.

Aufgrund der Auswahl weniger Hauptfrequenzen Ny ist der AEN immer under-
complete, d. h., er besitzt mehr Input-Neuronen als Neuronen in der versteckten
Schicht. Die Schichten werden fully-connected ausgefiihrt, um den einfachen
Netzaufbau abzurunden.

Die Aktivierungsfunktion in der Ein- und Ausgabeschicht wurde ebenfalls (A_Kist-
ner 2021) anhand von Versuchen mit mehreren Datensatzen untersucht und be-
wertet. Fir den finalen Modellaufbau wird folgende Konfiguration gewahlt:

o Aktivierungsfunktion mit Tangens hyperbolicus (tanh), aufgrund der
schnelleren Konvergenzeigenschaften beim Training (Pawar & Attar
2020),

¢ Ausgabeschicht: linear, besser geeignet fir Regressionsaufgaben als die
Sigmoid-Funktion (Géron 2019).

Nach dem Netzaufbau erfolgt das Training des AEN. Die Rohdaten fiir das Trai-
ning erhalt der AEN im laufenden Betrieb oder als historische Daten im Vorfeld.
Damit verbleibt als wichtiger Hyperparameter noch die Anzahl an Trainingsepo-
chen, die bestimmen, wie lange trainiert werden soll. Um hier keine Voreinstel-
lungen vornehmen zu missen, wird die Anzahl auf einen beliebig hohen Wert
eingestellt, das Training aber mit Early Stopping ausgefihrt (Montavon, Orr &
Muller 2012, S. 53). Damit kann auch die Anzahl an Epochen datengetrieben
gesteuert werden ohne a-priori-Angabe.

Als einziger Hyperparameter verbleibt somit fg,., fir die Bestimmung der Haupt-
frequenzen. Die Einschrankung und Festlegung von anderen Hyperparametern
sowie das Design des AEN wurden von (A_Kistner 2021) umfangreich untersucht
und die Erkenntnisse fur die Parametrierung in dieser Arbeit ibernommen.
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Im folgenden Abschnitt wird die Vorgehensweise an einem Benchmark-Datensatz er-
lautert.

Beispielhafte Anwendung an Vibrationsdaten von Motorkugellagern

Um die Autokonfiguration zu visualisieren, wird ein Datensatz mit Vibrationsdaten von
Kugellagern verwendet (Bearing Data Center 2004). Der Datensatz umfasst Rohdaten
von Vibrationssensoren, die wahrend Baseline-Messungen und Messungen mit kiinst-
lichen Schaden aufgezeichnet wurden. Es handelt sich um Beschleunigungssensoren,
die mit 12 kHz abgetastet wurden. In Abbildung 7-13 sind die Spektren eines Rohda-
tenabschnitts fiir verschiedene Frequenzauflésungen dargestellt. Das Verringern der
Frequenzauflésung hat einen glattenden Effekt auf die Verteilung der Frequenzspitzen
im Spektrum. Wird die Frequenzauflésung zu klein gewahlt (groRe Abstande zwischen
benachbarten Peaks), so kann Information iber die Hauptfrequenzen verloren gehen.

Fir das abgebildete Beispiel ist eine Frequenzaufldsung f,... = 10 Hz ausreichend und
wird fur die verbleibende Berechnung verwendet.
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Abbildung 7-14: Kniepunktsuche (links) und Recursive-Peak-Finding (rechts)

Mit f.s = 10 Hz und f;, = 12 kHz sind damit alle Hyperparameter fir die Suche der
Hauptfrequenzen bekannt. In Abbildung 7-14 sind die Detektionsergebnisse fiir die
zwei Varianten des Peak-Finders dargestellt. Die beiden Verfahren liefern aufgrund ih-
rer Konzeption unterschiedliche Ergebnisse. Dabei ist die Kniepunktsuche konservati-
ver und liefert mehr Hauptfrequenzen. Recursive-Peak-Finding bietet hingegen mit dem
Grenzwert-Ansatz und der rekursiven Berechnung gute Ergebnisse fir stark ver-
rauschte Spektren (ist im Gegenzug aber rechenintensiver).

Fir die weiteren Berechnungen wird N; = Ny = 18 verwendet. Mit der gewahlten Ein-

stellung und den Randbedingungen, die oben beschrieben werden, wird nun ein AEN
aufgebaut und mit Daten aus dem Baseline-Datensatz trainiert. Dabei wird ein 70-30-
Split fir Trainings- und Testdaten verwendet.
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Abbildung 7-15: Rekonstruktionsfehler in Abhangigkeit der Neuronen im Hidden Layer

Mit der Autokonfigurationsmethode soll eine schnelle Schatzung der notwendigen Neu-
ronen ermoglicht werden. Es handelt sich jedoch nicht automatisch um die optimale
Lésung. Abbildung 7-15 veranschaulicht den Zusammenhang zwischen Trainings- bzw.
Testfehler, der Anzahl an versteckten Neuronen und der bendétigten Trainingszeit.

Grundsatzlich soll der Autoencoder eine mdglichst gute Abstraktion des Signals errei-
chen, dabei moglichst wenig Zeit zum Training bendtigen und mit wenigen charakteris-
tischen Peaks bzw. einer geringen Anzahl an Neuronen in der versteckten Schicht aus-
kommen.

Im oberen Graph in Abbildung 7-15 ist fiir den Beispieldatensatz der Rekonstruktions-
fehler Uber die Anzahl der Neuronen aufgetragen. Gelb markiert sind die geschéatzten
Ny auf Basis der Hauptfrequenzsuche und in Griin ist der Punkt markiert, der den ElI-
bogenpunkt der Kurve darstellt.
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Hidden-Layer

Dieser Punkt gibt an, dass bei weiterer Erhdhung der Anzahl an Neuronen nur wenig
Besserung des Trainingsfehlers erreichbar ist. Zusatzlich zeigt das untere Diagramm,
dass fir mehr Neuronen auch deutlich hohere Trainingszeiten entstehen. Naturlich kén-
nen in offline und Uberwachten Trainingsszenarien diese Ellbogenpunkte fur die beste
AEN-Konfiguration automatisch gefunden werden. Solche AutoML-Ansétze sind jedoch
rechenintensiv und lassen keine a-priori-Schatzung zu, wenn die Daten nicht bereits
bekannt sind (He, Zhao & Chu 2021). Die Schatzung des Parameters mittels Hauptfre-
quenzanalyse stellt daher einen guten Kompromiss dar, der auch online aufgrund des
geringeren Rechenaufwands durchgefiihrt werden kann.

In Abbildung 7-16 kann daruiber hinaus bestatigt werden, dass bereits mit geringer An-
zahl an Trainingsepochen ein Validierungsfehler erreicht wird, der bei langerem Trai-
ning nur geringfligig besser wird. Hierbei werden drei verschiedene AEN gegeniiberge-
stellt, wobei einer mit N, = 18 aus der Schatzung trainiert wurde. Der Einfluss der An-
zahl an Neuronen bei steigender Anzahl an Trainingsepochen nimmt dabei drastisch
ab. Bei 100 Trainingsepochen ist dieser Unterschied im Validierungsfehler nur noch
sehr gering zwischen den einzelnen AEN. Er lieRBe sich zwar mit Iangerer Trainingszeit
noch weiter reduzieren (500 Epochen). Es gilt jedoch ein sinnvolles Abbruchkriterium
fur das Training zu finden, da mit zunehmender Anzahl der Epochen die Trainingszeit
ansteigt. Wie bereits oben beschrieben, wird hierfiir in dieser Arbeit Early Stopping ein-
gesetzt.



Entwicklung des Unsupervised Condition-Monitoring-Systems 115

7.5 Teilsystem Clusterbildung

Ganz allgemein verstehen sich die Begriffe Clustering bzw. Clusteranalyse als das
Gruppieren von ahnlichen bzw. gleichen Datenpunkten. Beim Entstehen dieser Grup-
pen bzw. Cluster kommen in der Literatur unterschiedliche Algorithmen und Methoden
zum Einsatz. Bei der Auswahl des richtigen Clusteralgorithmus gibt es nicht nur eine
optimale Ldsung. Je nach Anwendung, Problemstellung und Daten muss eine syste-
matische Vorauswahl getroffen werden, die das Feld der moglichen Algorithmen ein-
schrankt. Von (Wegmann et al. 2021) wird eine systematische Vorgehensweise fur die
Clusteranalyse vorgeschlagen und ein Nachschlagewerk zur Auswahl eines Algorith-
mus bereitgestellt (https://jhillenbrand.github.io/cluster_table.html). Im Rahmen dieser
Arbeit wird die Vorgehensweise angewendet, um einen Clusteralgorithmus fiir das CM-
System auszuwahlen.

Die Moglichkeiten der Clusterbildung sollen im Rahmen der Arbeit fir die Beschreibung
von Systemzustéanden verwendet werden. In Abschnitt 3.2 wurde der Begriff des Zu-
stands bereits eingeflhrt. Um eine datengetriebene Erfassung eines Zustands im Sinne
der Zustandsuberwachung bzw. Anomaliedetektion zu ermdglichen, muss der Begriff
Zustand im Kontext der Clusterbildung definiert werden. Die bisherige DEFINITION 7
muss hierfir erweitert werden, um den Zusammenhang mit den erfassten Sensordaten
bzw. daraus extrahierten Merkmalen herzustellen:

DEFINITION 10. Zustand im Kontext Clusterbildung
Gegeben sei f;,,; als Merkmalsvektor zum Zeitpunkt ¢; und {25, als Menge von Merk-

malsvektoren, die den Zustand S; im Merkmalsraum R™ begrenzen. Ein gemessenes
Merkmal f,,; kann in einem System E dem Zustand S; zugewiesen werden, wenn
fmi nQSj # @ . Die Intersektion der Teilmengen kann in Form einer Hypersphére
HeR™, die Qs,- reprasentiert, gepruft werden. Liegt f,,,; innerhalb der Hypersphére H,
entspricht das gemessene Merkmal zum Zeitpunkt ¢; dem Zustand ;.

In Abbildung 7-17 ist DEFINITION 10 fir den 2D-Fall visualisiert. Abgebildet ist der
Merkmalsraum, der von den beiden Merkmalen {f;, f,} aufgespannt wird. Es sind zwei
Zustande S; und S, vorhanden, die durch die Rénder £ , {25, gebildet werden. Die Ran-
der bzw. Grenzen entstehen durch Gruppierung der verschiedenen Merkmalsvektoren
fim,i- J& nach rdumlicher Lage von weiteren Merkmalsvektoren kdnnen diese einem be-
stehenden Zustand zugewiesen werden.
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Abbildung 7-17: Schematische Darstellung von Merkmalen und Zustanden im R?

So gehért f,, 10 zu Zustand S; und f;, 35 kann keinem Zustand zugeordnet werden, es
handelt sich (zu diesem Zeitpunkt) um einen Ausreil3er oder eine Anomalie.

Aus der Definition ergeben sich zwei Fragestellungen:

a) Wie kdnnen die Rander .(25]. ermittelt werden, die die Zustande S; begrenzen?

b) Wie wird die Zuordnung eines Merkmalsvektors f,,,; zu einem Zustand S; herge-
stellt?

Fir die Bestimmung der Grenzen (en. boundaries) kdnnen sogenannte a-Shapes ver-
wendet werden. Dabei handelt es sich um eine Verallgemeinerung der konvexen Hulle
einer Form. Mit dem Algorithmus von (Edelsbrunner & Miicke 1994) kénnen diese For-
men auf 2D/3D-Punktewolken bestimmt werden. Uber die entstehenden a-Shapes kdn-
nen dann auch die Punkte, die die Grenzen der Punktewolke definieren, bestimmt wer-
den. Fir héher dimensionale Raume stehen Hyperspharen bzw. deren Oberflachen als
einschlieRende Mannigfaltigkeiten zur Verfugung. In dieser Arbeit werden jedoch nur
Merkmalsraume in R® betrachtet.

Unter Fragestellung b) kann die klassische Clusterbildung verstanden werden, die in
Abschnitt 2.3.2 eingefiihrt wurde. Damit stellen Clusterverfahren eine bereits mathema-
tisch formalisierte Moglichkeit zur Detektion von Zustanden dar. Das Ergebnis der Clus-
teringverfahren sind Gruppierungen im Merkmalsraum, die als Zustande interpretiert
werden kénnen. Auf Basis des erlernten Clustermodells kann fiir folgende Datenpunkte
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(neue Messungen) entschieden werden, ob sie zu bereits erfassten Zustanden gehéren
oder eine Anomalie bzw. einen neuen Zustand darstellen. Wird zuséatzlich die zeitliche
Komponente der Clusterergebnisse berticksichtigt, kann die zeitliche Entwicklung von
Zustanden mit betrachtet werden.

Als Clusterverfahren kommt eine Vielzahl von Algorithmen infrage. Mit Hilfe der Vorge-
hensweise von (Wegmann et al. 2021) konnte bereits im Vorfeld der Arbeit DBSCAN
als geeigneter Clusteralgorithmus identifiziert werden. Unter Berlicksichtigung der Kri-
terien in Abschnitt 4.3 stellt er eine passende Wahl fur Cluster mit Ausrei3ern, wenigen
Hyperparametern und einer im Vorfeld unbekannten Clusteranzahl dar. Die Funktion
von DBSCAN wird von (Ester et al. 1996) erstmals eingefiihrt und im Programmcode in
Anhang A 17 beschrieben.

Ein wichtiger Gesichtspunkt bei der Anwendung von Clusterverfahren fiir die Anwen-
dung in der Zustandsliberwachung ist ihre Eignung fur Datenstreams (siehe Abschnitt
2.3.2.1). Neben schnellen Ausflihrzeiten ist vor allem in Langzeitiberwachungsszena-
rien eine speichereffiziente Vorhaltung der bisherigen Clusterergebnisse und deren in-
krementelles Update von Vorteil.

Konventionelle Clusteralgorithmen arbeiten mit globalen Modellupdates (Oneshot-
Clustering) uber den gesamten Datensatz. Kommt ein neuer Datenpunkt hinzu, muss
der vollstadndige Datensatz erneut geclustert werden. Abhilfe schaffen Clusterverfahren,
wie das Data Stream Clustering (siehe Abschnitt 2.3.2.1), durch Verwerfen von alten
Daten und einem inkrementellen Modellupdate.

Im Kontext von CM-Applikationen entsteht hierbei ein Konflikt, der von konventionellen
Data Stream Clustering Verfahren nicht adressiert wird: Da sich die Zeitspanne, in der
sich ein Systemzustand verschlechtert (Wochen, Monate oder gar Jahre), deutlich von
den Abtastraten herkdmmlicher Sensoren (wenige Hertz bis zu mehreren Megahertz)
unterscheidet, missen die Daten kontinuierlich komprimiert und weiterverarbeitet wer-
den. Ansonsten miissen historische Daten verworfen werden. Beim CM kdnnen jedoch
lange zurtickliegende Daten und deren Merkmale entscheidend fir die Bewertung ei-
nes Systemzustands sein, beispielsweise bei langsam fortschreitendem Verschleil3.

Zur Lésung dieser Problematik wird im Kontext dieser Arbeit ein neues Clustermodell
verwendet, das von (Hillenbrand & Fleischer 2021) bereits vorgestellt wurde. Der neue
Ansatz, Cluster-Boundary-Tracking, stellt eine neue Datenstruktur, Clustermechanis-
men und Méglichkeiten zur Beschreibung zeitlicher Clusterentwicklung vor. Er verfolgt
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das Ziel, sowohl die Clusterhistorie effizient im Speicher vorzuhalten als auch geringe
Ausfiihrzeiten fiir kontinuierliche Datenstrome zu gewahrleisten.

Wie der Name bereits verrat, findet die Identifikation bzw. Beschreibung eines Clusters
durch die Menge an Randpunkten statt, die im Folgenden mit Boundary-Punkten be-
zeichnet werden. Dadurch unterscheidet sich das Datenmodell von klassischen Anséat-
zen im Data Stream Clustering, die hauptsachlich sogenannte Merkmalsvektoren (en.
feature vectors) zur Beschreibung eines Clusters einsetzen. Diese lassen sich inkre-
mentell aktualisieren, wenn neue Datenpunkte dazukommen. Allerdings geht die Infor-
mation Uber die Form des Clusters verloren, da sie das Cluster als Zentroiden mit Ra-
dius R anndhern und keine Dichteinformation speichern. Das Cluster-Boundary-Modell
stellt im Kontext von Data Stream Clustering eine Prototyparray-Variante dar (Silva et
al. 2013) und setzt sich fiir ein Cluster C; wie folgt zusammen:

e Anzahl der Datenpunkte N;, aus dem das Cluster besteht,
¢ Menge an Boundary-Punkten {b,};,
e Volumen V;, das vom Cluster eingenommen wird,

e Dichte p; des Clusters.
Durch diese Art der Speicherung ergeben sich folgende Vorteile:

e Information liber die Form und Dichte des Clusters kann beibehalten werden,

¢ inkrementelles Cluster-Update mdglich, durch Prifung, ob neue Punkte inner-
halb der Boundary-Punkte liegen,

¢ Rekonstruktion der bereits verworfenen Datenpunkte durch Clusterdichte p; und

Anzahl der enthaltenen Datenpunkte N;.

Werden lediglich die Boundary-Punkte vorgehalten und die inneren Clusterpunkte ver-
worfen, ergeben sich enorme Speichereffizienzvorteile. In Abbildung 7-18 ist der Unter-
schied der beiden Modellvarianten grafisch dargestellit.
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Abbildung 7-18: Clustermodellvarianten: Merkmalsvektor (links) und Prototyparray
bzw. Cluster-Boundary-Modell (rechts)

Die inneren Clusterpunkte sind der grof3te Bestandteil an Datenpunkten in einem Clus-
tering. In Abbildung 7-19 wird die exemplarische Entwicklung der Verteilung von Da-
tenpunkten auf die drei Gruppen AusreilRer, Boundary- und innere Clusterpunkte auf-
gezeigt. Die Zunahme von inneren Clusterpunkten ist bei kontinuierlich abgetasteten
Datenstromen linear. Je nach zugrunde liegender Datenverteilung fallt die Zunahme
der Boundary-Punkte mit deutlich geringerer Steigung aus oder kann sogar ein degres-
sives Wachstum vorweisen, besonders bei konvexen Clusterformen. In jedem Fall sind
im Modell deutlich weniger Boundary-Punkte zu bericksichtigen, als wenn alle Daten-
punkte berlcksichtigt werden miussen. Wenn neue Datenpunkte hinzukommen, muss
mit Clusterverfahren wie dem DBSCAN vollstandig neu geclustert werden. Um die Re-
chenzeit zu verringern, wird in der vorliegenden Arbeit vor dem Neuclustern gepriift, ob
der neue Datenpunkt bereits zu einem existierenden Cluster gehért. In diesem Fall wird
auf erneutes Clustern verzichtet und der Datenpunkt wird einfach zum Cluster hinzuge-
fugt bzw. die Dichte und die Anzahl der Datenpunkte im Clustermodell werden aktuali-
siert.
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Abbildung 7-19: Verteilung der Datenpunkte innerhalb eines Clusterings uber die An-
zahl an lterationen, nach (Hillenbrand & Fleischer 2021)
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Abbildung 7-20: Zeitersparnis durch den neuen Ansatz, nach (Hillenbrand & Fleischer
2021)
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Das Potenzial dieser Zeitersparnis ist in Abbildung 7-20 dargestellt. Von (Hillenbrand &
Fleischer 2021) wurden Experimente mit zwei Datensatzen durchgefiihrt, um das Clus-
ter-Boundary-Modell und dessen Eigenschaften zu untersuchen. Mit dem Cluster-
Boundary-Modell lasst sich zu jedem Zeitpunkt das gesamte Clustering beschreiben
und daraus ableiten, in welchem Zustand (Boundary) sich der aktuelle Datenpunkt, d. h.
das System, befindet. Um auch eine Detektion der Zustandsanderungen zu ermégli-
chen, wird im nachsten Abschnitt das Cluster-Tracking erlautert.

7.6 Teilsystem Cluster-Tracking

In Abschnitt 2.3.2.2 wurde der Begriff Cluster-Tracking bereits eingefuhrt. Hier wird nun
die Implementierung fiir das CM-Problem, das der Arbeit zugrunde liegt, veranschau-
licht. Ziel des Cluster-Trackings ist eine automatisierte Beschreibung der zeitlichen
Clusterevolution. Richtig erfasst kann diese Information genutzt werden, um die Aus-
sagequalitat von CM-Systemen zu verbessern, ohne auf Supervised Training mit La-
beln fur die Systemzustadnde angewiesen zu sein.

Mit dem im vorherigen Abschnitt erwahnten Cluster-Boundary-Modell kdnnen auch
Uber lange Zeitrdume Informationen vorgehalten werden, ohne dass Datenpunkte ver-
worfen werden missen. Um die entstehenden Cluster Uber die Zeit zu beobachten und
Cluster-Transitionen gemaf (Spiliopoulou et al. 2006) festzustellen, wird eine eigene
Version von MONIC implementiert.

Wie in der Original-Implementierung wird zwischen externen und internen Transitionen
unterschieden. Eine Transition ist intern, wenn sie die Form und den Inhalt eines Clus-
ters betrifft. Sie ist extern, wenn sie die Beziehung zu anderen Clustern im Clustering-
Ergebnis charakterisiert. Kernfunktion des Tracking-Mechanismus ist die Feststellung
von ubereinstimmenden Clustern zwischen den aufeinanderfolgenden Zeitpunkten. Die
Implementierung unterscheidet sich vom Original in der Umsetzung der Funktion zur
Ermittiung dieser Ubereinstimmung von Clustern. Als Kriterium fiir die Ubereinstim-
mung zwischen Cluster X und Y wird bestimmt, ob die Datenpunkte x; € X Teilmenge
von y; € Y sind. Im Fall von Objekten im R™ werden Objekte mit gleichen Merkmalen
als Ubereinstimmung markiert. Eine grafische Erklarung ist in Abbildung 7-21 darge-
stellt. Die verwendeten Funktionen werden in Anhang A 18 erlautert.

Zu jeder Cluster-Tracking-Iteration wird fir die Datensets D; und D; die Funktion
areClusterMatches aufgerufen, die die Ubereinstimmungsmatrix matchMatrix und
Uberlappmatrix overlapMatrix bestimmt. Uber die beiden Matrizen kénnen im nachsten
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Schritt mit den Anweisungen in Anhang A 19 die externen Transitionen bestimmt wer-
den. Dazu gehoren die Create, Merge, Split, Vanish und Survive Transition. In Abschnitt
2.3.2.2 sind diese externen Transitionen bis auf die Survive Transition schematisch ab-
gebildet. Bei der Survive Transition bleibt das Cluster erhalten, ohne dass externe An-
derungen auftreten, und wird daher nicht zusatzlich aufgefihrt.

Ein Beispiel fir die Bestimmung der Transitionen anhand der overlapMatrix wird in Ab-
bildung 7-22 veranschaulicht.
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Abbildung 7-21: Visualisierung einer Cluster-Ubereinstimmung
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Abbildung 7-22: Grafische Visualisierung der Clustertransitions-Berechnung
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Als interne Transitionen werden wie in MONIC die GréRenentwicklung der Cluster (Size
Transition) und die Intra-Cluster-Distribution (IntraCluster Transition) betrachtet.

Der Grenzwert, ab dem ein Cluster als wachsend bzw. schrumpfend bezeichnet wird,
wird in dieser Arbeit Uber einen Kurvenfit-Ansatz (datengetriebenen Ansatz) vorgenom-
men. Dadurch muss kein neuer Hyperparameter fur einen Grenzwert eingefuhrt wer-
den.

Hierzu wird fur jedes Cluster C; im Datenset D; zu jeder lteration j die Grolie des Clus-
ters V,, sofern Ve, ; > V¢, j—1, gespeichert. Dadurch kann der Verlauf von wachsenden
Clustern verfolgt werden. Schrumpfende Cluster sind aufgrund der Implementierung
ohne Vergessmechanismus nicht notwendig (vgl. (Silva et al. 2013)). Auf die sich ent-
wickelnden ClustergréRenverlaufe werden Kurvenfits mit verschiedenen Ansatzfunkti-
onen angewandt. Hierzu gehdren konstante, lineare, kubische, hyperbolische, expo-
nentielle, logarithmische und normalverteilte Ansatzfunktionen, die in Anhang A 23 auf-
gelistet sind. Zu jeder Clusteriteration werden nun die Ansatzfunktionen auf den Verlauf
der Clustergrofle gefittet. In Abbildung 7-23 wird dies exemplarisch am Beispiel der
konstanten und exponentiellen Kurvenanpassung visualisiert. Es ist die zeitliche Ent-
wicklung der Clustergré3e Uber die Zeitpunkte t; bis t; dargestellt. Der exemplarische
Verlauf zeigt die Funktionsweise fiir die Detektion von Size Transitionen. Die Funktion
mit dem geringsten Fehler wird als reprasentatives Modell bestimmt.

Anstatt einen Grenzwert festzulegen, wird die Size Transition Uber ihren charakteristi-
schen Verlauf definiert.
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Abbildung 7-23: Verlauf der ClustergroRe und des Curve-Fitting-Fehlers
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Fur das Bestehen eines stabilen Clusterwachstums wird entweder konstantes oder lo-
garithmisches Wachstum festgelegt. Ergibt sich fiir eine andere Ansatzfunktionen eine
besserere Kurvenanpassung, so wird eine Size Transition ausgel6st (mittleres Bild, Ab-
bildung 7-23). Nach dem Auftreten einer Transition wird der vorige Verlauf verworfen
und das Tracking beginnt von vorne (rechter Teil der Grafik in Abbildung 7-23).

Zudem werden in MONIC eine Location Transition und Compactness Transition einge-
fuhrt. Fur die Location Transition wird die Bewegung des Clusterzentrums innerhalb
eines Clusters Uber die Zeit herangezogen. Um keine Grenzwertdefinition vornehmen
zu mussen, wird auch hier auf die Kurvenanpassung zurlickgegriffen. Abbildung 7-24
veranschaulicht die Bedeutung dieser Transition und wie sie verfolgt werden kann. Der-
selbe Mechanismus wird auch fiir die Compactness Transition, die als Referenzgrofie
die Dichte des Clusters betrachtet, angewendet. Dartber hinaus wird die IntraCluster
Transition eingefiihrt. Als Mal fir eine IntraCluster Transition wird die Intra-Cluster-
Varianz gewahlt. Die Varianz und der zugehorige Erwartungswert (Mittelwert) werden
fur gleichverteilte Messungen wie folgt berechnet (Georgii 2015):

E() =p=73%x

V() =o® =150, 0n — )7 7
In der Cluster-Boundary-Tracking-Anwendung stehen die Clusterpunkte vom vorheri-
gen Schritt jedoch nicht mehr zur Verfliigung, da sie durch die Boundary vereinfacht und
verworfen werden. Um dennoch zu jedem Zeitschritt den Mittelwert und die Varianz
eines Clusters zu berechnen, missen diese inkrementell aktualisiert werden. Eine ste-
tige Neuberechnung ware darlber hinaus nicht recheneffizient. In Formel 7-7 ist die
Vorschrift fir das inkrementelle Update der beiden Grofen Mittelwert x4 und Varianz o2
beschrieben:

1
Hnt1 = n_+1(n “pn Tt xn+1)

1 7-7
Oppq = m(n o7+ (Xng1 = Hne1)?)

Zusatzlich zu den anderen Ansatzfunktionen wird auch die Normalverteilung f, heran-
gezogen (siehe Anhang A 23). Die IntraCluster Transition beschreibt dabei eine Ande-
rung der Verteilung der Merkmale innerhalb eines Clusters. Sie dient zur Detektion von
Clustern innerhalb anderer Cluster. Dies ist notwendig, wenn beispielsweise ein Clus-
teringmodell auf Daten mit groRen Vibrationsamplituden trainiert wird, dann aber lange
Zeit ein Bereich mit kleinen Vibrationsdaten vorliegt. Dort kann es passieren, je nach
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gewahlten Merkmalen, dass der Bereich mit geringen Amplituden einfach innerhalb des
urspriinglichen Clusters verschwindet. Tritt dieses Verhalten beim Cluster-Tracking ein,
so wird eine IntraCluster Transition ausgeldst.

In Abbildung 7-24 wird dieser Umstand visualisiert. In der Grafik wird ein Clustering
gezeigt fur zwei unterschiedliche Félle: gleichverteilte Messpunkte und ungleich ver-
teilte Messpunkte, die zur IntraCluster Transition fihren. Zunachst wird in der oberen
Grafik a) das graue Cluster betrachtet. In dieses Cluster kommen neue Datenpunkte
hinzu (rot), die der gleichen Verteilung entsprechen wie die bisherigen Punkte. Im zu-
gehorigen Fenster Location Transition ist die Bewegung des Clusterzentrums zu be-
obachten und im Fenster Intracluster-Varianz ist die Standardabweichung abgebildet.
Firr das gleichverteilte Cluster findet in diesen Fenstern nahezu keine Anderung statt.
Anders verhalt es sich mit neuen Datenpunkten, die einer anderen Datenverteilung
(moglicher neuer Zustand), siehe hierzu Grafik b), entstammen. Die markierten roten
Datenpunkte entstehen lediglich in einem Teilvolumen des bisherigen Clusters. Daher
verschiebt sich der Mittelpunkt des Clusters. Dies lasst sich anhand der linearen Drift
des Clusterzentrums in Grafik b) oben rechts erkennen. Eine dhnliche Abweichung ist
bei der Intracluster-Varianz in Grafik b) unten rechts zu beobachten.
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Abbildung 7-24: IntraCluster-Verteilungen: a) gleichverteilt und b) mit IntraCluster

Bei den Clusterraumen in Abbildung 7-24 handelt es sich um simulierte Normalvertei-
lungen, die der Streuung von Sensorwerten nachempfunden sind. Exemplarisch lasst
sich damit der Effekt von Intracluster-Varianz aufzeigen und die Bedeutung ihrer Uber-

wachung nachvollziehen.
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Neben den bereits in MONIC definierten Cluster-Transitionen wird im Rahmen dieser
Arbeit aulerdem die Evolution von Ausreifdern betrachtet. Clusteralgorithmen wie
DBSCAN geben bereits Ausreif3er in ihren Clusterergebnissen an. Die zeitliche Ent-
wicklung dieser Ausreifier kann im Cluster-Tracking mitberlcksichtigt werden.

Die Transitionen beziehen sich dabei auf das gesamte Clustering eines Zeitpunkts und
werden deshalb in einer eigenen Kategorie (globale Transitionen) gefiihrt. Es werden
im Rahmen der Arbeit zwei Ausreiller-Transitionen unterschieden: Die OutlierCreate
Transition und die OutlierVanish Transition. In Abbildung 7-25 sind die beiden Transiti-
onen exemplarisch dargestellt: Die OutlierCreate Transition wird ausgel6st, wenn die
Anzahl an neu hinzugekommenen Ausreif3ern im Vergleich zum vorherigen Clustering
eine definierte Anzahl Gberschreitet. Im Fall des DBSCAN-Algorithmus kann hier der
Hyperparameter MinPts als Grenzwert gewahlt werden. Dadurch werden keine weitere
Hyperparameter eingefiihrt und es kommt zum Ausdruck, dass ein neues Cluster hatte
entstehen konnen, aber die Ausreiler nicht dicht genug beieinander liegen. Die Out-
lierVanish Transition wird ausgeldst, wenn zwischen D; und D;,, AusreilRer um einen
beliebigen Grenzwert abnehmen (dieser wird wie zuvor als MinPts bestimmt). Die Tran-
sition stellt das Pendant zu OutlierCreate Transitionen dar, die Transitionen kénnen
sich gegenseitig aufheben. Wird zum Beispiel die Anzahl von OutlierCreate Transitio-
nen dazu genutzt, um eine Friihwarnung auszulésen, so kann die Anzahl der Outlier-
Vanish Transitionen abgezogen werden, um eine zu sensitive Anomalieerkennung zu
verhindern.

Die Cluster-Transitionen lassen sich auch in eine CM-Perspektive tbertragen. Ein Vor-
schlag hierzu wurde bereits von (Hillenbrand & Fleischer 2021) veroffentlicht. Die Ta-
belle 7-2 gibt eine Ubersicht Uber die Interpretation aus Sicht der Zustandsiiberwa-
chung.

OutlierCreate Transition (k 2 k) QutlierVanish Transition (k 2 k)
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Abbildung 7-25: Schematische Abbildung der AusreilRer-Transitionen
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Tabelle 7-2: Transitionen und ihre Bedeutung fir die Zustandsiiberwachung

Transition

Typ

Beschreibung

Create

extern

Die Cluster-Neuentstehung (Creation) kiindigt einen neuen Betriebsmo-
dus oder VerschleiRzustand/Ausfall an.

Merge

extern

Es kdnnen zwei Operationsmodi existieren, zwischen welchen oft ge-
wechselt wird und die sich dadurch irgendwann zu einem Cluster verbin-
den (Merge).

Split

extern

Tritt nur auf, wenn Cluster-Objekte mit einem Alterungsgewicht (age) in
das Clustering eingehen. Im Kontext dieser Arbeit findet diese Transition
keine Anwendung.

Vanish

extern

siehe Split

Survive

extern

Neue Datenpunkte werden einzig und allein dem aktuellen Cluster zuge-
ordnet. Das System wird in einem stationaren Zustand betrieben und
zeigt keine Anzeichen von Verschleil3.

Size

intern

Wenn die ClustergréRe (Size) zunimmt, kann das auf Instabilitaten im
Prozess oder in den Betriebsbedingungen hinweisen oder allgemein als
Streuung interpretiert werden. Der Fall von kleiner werdenden Clustern
wird in dem Kontext der Arbeit vernachlassigt, siehe Split.

Location

intern

Ein Clusterzentrum (Schwerpunkt) bewegt sich von seiner urspriingli-
chen Position weg. Es liegt eine Sensor-Drift oder langsamer Verschleil3-
prozess vor.

Compactness

intern

Wenn die Kompaktheit (Compactness) zunimmt und die ClustergroRRe
gleich bleibt, befindet sich das beobachtete System in einem stationdren
Zustand. Fur den Fall, dass die Kompaktheit abnimmt, siehe Split.

IntraCluster

intern

Wenn sich innerhalb eines Clusters die Verteilung verschiebt, kann eine
Concept Drift vorliegen. Ein Zustand innerhalb eines Zustands kann vor-
liegen. Ein Neutraining des Clustermodells sollte vorgenommen werden.

OutlierCreate

global

Die Entstehung von AusreiRern kindigt das Entstehen eines neuen Zu-
stands an oder eine abrupte Anderung. Die Beobachtung kann Frih-
schaden oder einen Ausfall ankiindigen.

OutlierVanish

global

Die Transition neutralisiert eine vorige OutlierCreate Transition. Das Auf-
heben von zuvor erkannten Ausreil3ern entspricht dem Stabilisieren oder
sich Ausbreiten/Ausweiten eines Zustands, vgl. Size.

Eine Liicke, die bisher noch nicht Uber das Cluster-Tracking abgedeckt wird, ist die

Interpretation von wiederkehrenden Zustanden. Neue Datenpunkte gehdéren nicht mehr

zum aktuellen Cluster, es kommt aber zu einem spateren Zeitpunkt zur Rickkehr in

dieses Cluster. Die Detektion dieser Zustandsiibergange kann verwendet werden, um

Zustande von Anomalien zu unterscheiden.

Die bereits eingeflihrte DEFINITION 7 kann zur formellen Zusammenfiihrung des Clus-

ter- und Trackingergebnisses mit der Interpretation als Zustandsanderung genutzt wer-

den. Die Uberfiihrung der Clusterergebnisse und Cluster-Transitionen in ein Zustands-

modell gemaf dieser Definition erlaubt die Berlicksichtigung der zeitlichen Dauer eines

Zustands und der Haufigkeit seines Auftretens.
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Aus der Definition lassen sich Regeln fiir die Bestimmung der Zustandséanderung ab-
leiten:

a) Fur stabile Zustdnde kann folgender Formalismus definiert werden:

Sit: {dir 11¥z=1 Z%:l pm,m} ,mit Pm,m > Dstable und di > dstable 7-8
b) Zwei Zustande kdnnen als reversibel bezeichnet werden, wenn gilt:

pllj > Prev > 0 und pjzl > Prev > 0 7-9
¢) Ein Zustand S} ist eine Anomalie, wenn fiir alle Sf € Et gilt:

Zﬁ:l Ziv=1 Di,i < Panomaly und di < danamaly 7-10

Fir jedes Cluster, das sich uber die Zeit entwickelt, wird ein Zustand angelegt. Das
Zustandsmodell beschreibt den Systemzustand in Form einer Zuordnung zu einem der
in Tabelle 7-3 dargestellten Zustande. Die Berechnung der Zustande wird anhand des
Schemas in Abbildung 7-26 verdeutlicht. Als Input fir die Berechnung dient die Historie
der Clusterergebnisse und der Transitionen. In jeder Cluster-Tracking-lteration wird
hiermit das Zustandsmodell aktualisiert, d. h., fir jedes vorhandene oder neue Cluster
und fir detektierte AusreilRer wird in der Tabelle eine Bewertung hinsichtlich des Zu-
stands auf Basis der moglichen Kategorien vorgenommen.

Diese Berechnungen bzw. Zustandszuweisungen werden in einem Zustandsmodell
(Objekt) gespeichert, um spater in einer Visualisierung wiederverwendet zu werden.

Tabelle 7-3: Zustandszuordnung im Cluster-Tracking-Modell

Zustand
1. Normal 2. Anomalie
1.1 inaktiv 2.1 inaktiv
1.2 aktiv 2.2 aktiv

1.2.1 Ausbreitung

2.2.1 Ausbreitung

1.2.2 Abnahme

2.2.2 Abnahme

2.3 Intracluster
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Abbildung 7-26: Aktualisierungsvorschrift fur ein Zustandsmodell

Die im Vorfeld definierten externen Transitionen kénnen fur die Beschreibung von nor-
malen Zustanden wie folgt interpretiert werden: Ein normaler Zustand liegt vor, wenn
Survive Transitionen erfolgen, neue Datenpunkte somit dem vorherigen, aktuellen
Cluster zugeordnet werden kénnen. Ein Systemzustand gilt ebenfalls als normal, wenn
eine Create Transition entsteht. Ausnahmen bilden Systeme, die nur einen normalen
Zustand einnehmen kdnnen. Entsteht fiir diese Systeme ein weiteres Cluster, kann von
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einer Anomalie ausgegangen werden. Beim Auftreten von Merge Transitionen verbin-
den sich die Merkmalsrdume zweier Cluster bzw. Zustande. Das System befindet sich
weiter im Normalzustand, es kénnen jedoch Wechsel zwischen verschiedenen Be-
triebszustanden vorliegen, die ahnlich sind. Die globalen Transitionen OutlierCreate
und OutlierVanish beschreiben die Zu- oder Abnahme von Anomalien. Je nach ge-
wilnschter Sensibilitdt kann das CM-System auf jede Anomalie reagieren oder erst
dann, wenn ein Grenzwert dg,omai, Uberschritten wird. Das Zusammenspiel zwischen
OutlierCreate und OutlierVanish gibt wieder, dass entstandene Anomalien wieder in
normale Datenpunkte umgewandelt werden kénnen. Das Entstehen eines neuen Zu-
stands kann zu Beginn ebenso als Anomalie verstanden werden. Daher muss dem
Cluster-Tracking-Modell die Moglichkeit eingeraumt werden, diese Anomaliezuordnung
wieder aufzuheben.

Informationen, die wahrend des Cluster-Trackings entstehen, werden in einem Schau-
bild konsolidiert, das die detektierten Zustande beschreibt und Ubergénge zwischen
diesen festhalt. Fir den Kontext dieser Arbeit wird dieses Schaubild als Zustandsdia-
gramm bezeichnet, da es von der Darstellung von Zustandsautomaten aus dem Be-
reich UML-Modellierung abgeleitet ist (Seemann 2006, S. 108). Beispielhafte Zustands-
diagramme und deren Elemente sind in Anhang A 22 abgebildet.
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8 Validierung des Unsupervised Condition-Monitoring-
Systems

Zur Validierung der Unsupervised Architektur, die in den vorherigen Abschnitten herge-
leitet worden ist, werden im Folgenden zwei Architekturvarianten vorgestellt. Diese wer-
den mit Hilfe von mehreren Datensatzen validiert und im Anschluss beziiglich Automa-
tisierungsgrad und Detektionsgite bewertet. Die Daten, die zur Validierung dienen,
werden im Abschnitt 8.2 im Rahmen der durchgefiihrten Versuchsreihen vorgestellt.
Die Datensatze konnen fir die Validierung automatisiert als simulierter Rohdaten-
stream zur Verfiigung gestellt werden. Somit wird die Funktion unter realen Bedingun-
gen sichergestellt. Fur die unterschiedlichen Validierungsversuche werden die Archi-
tekturvariante, das (Verschlei3-)Szenario und der Prifstand unterschieden. Insgesamt
ergeben sich 20 Untersuchungen auf Basis von zwei Architekturvarianten, sieben (Ver-
schleil3-)Szenarien und zwei Priifstanden. In Tabelle 8-1 sind diese aufgelistet und wer-
den eindeutig mit der ID (Architekturvariante-Szenario-Prifstand) beschrieben. Die No-
menklatur fur die ID der Untersuchungen (siehe Tabelle 8-1) ergibt sich wie folgt:

Architekturvariante:

1: Vordefinierte Merkmalsextraktion (RMS, MF, P2P)
2: MSE-Merkmalsextraktion

(VerschleiR-)Szenario:

1: Verschiedene Drehzahlen
2: Verschiedene Lasten bei konstanter Drehzahl
3: Mangelschmierung
4: Partikeleinbringung
5: Vorspannungsstufen bei konstanter Drehzahl
6: Vorspannungsstufen bei verschiedenen Drehzahlen
7: Ermidung durch erhdhte Last
Prifstand:
1: 2-Achs-KGT-RZA
2: 5-Achs-KGT
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Tabelle 8-1: Untersuchungsvarianten der Unsupervised Architektur

#ID | Architekturvariante (VerschleiB-)Szenario Priifstand

1-1-1 | Vordefinierte Merkmalsextraktion Verschiedene Drehzahlen 2-Achs-KGT-RZA

1-2-1 | Vordefinierte Merkmalsextraktion | /rschiedene Lasten bei 2-Achs-KGT-RZA
konstanter Drehzahl

1-3-1 | Vordefinierte Merkmalsextraktion Mangelschmierung 2-Achs-KGT-RZA

1-4-1 | Vordefinierte Merkmalsextraktion Partikeleinbringung 2-Achs-KGT-RZA

1-5-1 | Vordefinierte Merkmalsextraktion | \/Orspannungsstufen bei 2-Achs-KGT-RZA
konstanter Drehzahl

- . Vorspannungsstufen bei versch.

1-6-1 | Vordefinierte Merkmalsextraktion Drehzahlen 2-Achs-KGT-RZA

2-1-1 | MSE-Merkmalsextraktion Verschiedene Drehzahlen 2-Achs-KGT-RZA

2-2-1 | MSE-Merkmalsextraktion Verschiedene Lasten bei 2-Achs-KGT-RZA
konstanter Drehzahl

2-3-1 | MSE-Merkmalsextraktion Mangelschmierung 2-Achs-KGT-RZA

2-4-1 | MSE-Merkmalsextraktion Partikeleinbringung 2-Achs-KGT-RZA

2-5-1 | MSE-Merkmalsextraktion Vorspannungsstufen bei 2-Achs-KGT-RZA
konstanter Drehzahl

2-6-1 | MSE-Merkmalsextraktion vorspannungsstufen bef versch. | _aons kGT-RZA
Drehzahlen

1-1-2 | Vordefinierte Merkmalsextraktion Verschiedene Drehzahlen 5-Achs-KGT

1-2-2 | Vordefinierte Merkmalsextraktion Verschiedene Lasten bei kon- 5-Achs-KGT
stanter Drehzahl

1-4-2 | Vordefinierte Merkmalsextraktion Partikeleinbringung 5-Achs-KGT

1-7-2 | Vordefinierte Merkmalsextraktion | o dungsversuch mit ethonter | 5 o gy

2-1-2 | MSE-Merkmalsextraktion Verschiedene Drehzahlen 5-Achs-KGT

2-2-2 | MSE-Merkmalsextraktion Verschiedene Lasten bel kon-| 5 ghe.kGT
stanter Drehzahl

2-4-2 | MSE-Merkmalsextraktion Partikeleinbringung 5-Achs-KGT

2-7-2 | MSE-Merkmalsextraktion Partikeleinbringung 5-Achs-KGT

Die hier eingeflihrten Architekturvarianten werden in Abschnitt 8.1 beschrieben und

stellen unterschiedliche Auspragungsstufen hinsichtlich Automationsgrad und Integra-
tion von Doméanenwissen dar. Die Versuchsszenarien werden im darauffolgenden Ab-
schnitt 8.2 vorgestellt. Die Beschreibung der Prifstande hat bereits in Kapitel 5 stattge-
funden.

Durch Betrachtung der unterschiedlichen Szenarien auf verschiedenen Prifstanden mit

verschiedenen Architekturvarianten soll die Generalitat des Ansatzes validiert werden.
Im folgenden Abschnitt werden Unsupervised Systeme vorgestellt, die aus den in Ka-
pitel 7 vorgestellten Teilsystemen bestehen.
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8.1 Unsupervised Architekturvarianten

Die nachfolgenden Architekturvarianten bestehen aus den Teilsystemen, wie sie in Ka-
pitel 7.1 bis 7.6 beschrieben werden. Die Auspragung der einzelnen Teilsysteme weicht
dabei voneinander ab. Gemeinsam ist den Varianten jedoch der Teil der Clusterbildung
und des Cluster-Trackings. Es werden die gleichen Systeme zur Erkennung von Zu-
stdnden und Anomalien fur alle drei Varianten verwendet (DBSCAN als Clusteralgorith-
mus und Cluster-Boundary-Tracking als neu eingefiihrtes System zur Zustandserken-
nung und Anomaliedetektion). Im Besonderen unterscheiden sich die Kategorien Seg-
mentierung und Merkmalsextraktion hinsichtlich ihres Automationsgrades, der verwen-
deten Datenquellen und der Nutzung von Domanenwissen.

Die zwei Architekturvarianten werden im Folgenden vorgestellt und auf Unterschiede
verglichen. Im Betrieb wird fir die Architekturvarianten, wenn fur die Konfiguration des
Systems erforderlich, eine Initialisierungs- und eine Monitoringphase unterschieden. In
der Initialisierungsphase wird das System vollstédndig auf Basis von Rohdaten parame-
triert oder wartet auf ausreichend viele Daten fur die datengetriebene Konfiguration.
Systeme wechseln in die Monitoringphase, wenn die notwendigen Teilsysteme voll-
standig konfiguriert sind. Diese Phase entspricht dem Online-Betrieb des Uberwa-
chungssystems. Wahrend des Betriebs kann jederzeit von der Monitoringphase in die
Initialisierungsphase zurlickgegangen werden, um eine Konfiguration zu optimieren
oder das System neu anzulernen oder weiter zu trainieren.
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Variante 1 — Vordefinierte Merkmalsextraktion

Monitoringphase

2MHz AE
Rohdaten

= Rohdatenstream

Sensierun : ]
9 oder Simulation von Daten

Vorverarbeitung Tiefpassfilter

Stillstandsfilterung

Segmentierung Moving Window

Merkmals- Vordefinierte Merkmale
extraktion RMS, P2P, MF

DBSCAN

Crsieibidtag Clusterboundary Modell

ClusterTracking
Zustandsdiagramm

Cluster Tracking

Abbildung 8-1: Variante 1 — Vordefinierte Merkmalsextraktion

Abbildung 8-1 zeigt den Aufbau von Architekturvariante 1. Die Rohdaten werden dem
System als Rohdatenstream oder simulierte Rohdaten zur Verfigung gestellt. Als Vor-
bearbeitungsstufe dient ein Tiefpassfilter, der Rauschen im Rohsignal unterdriickt.

Die Segmentierung ist mit zwei Teilfunktionen ausgefihrt: Zuerst durchlauft das Signal
einen Stillstandsfilter, der alle Signalabschnitte, die fir einen bestimmten Zeitraum
tminstiistana UNterhalb eines Stillstandsgrenzwerts tg;;5¢40q bleiben, entfernt. Danach
werden die Ubrigen Signalabschnitte mit Hilfe eines Moving-Window-Filters in kleinere
Signalabschnitte fiir die Merkmalsextraktion zerlegt.

Fur die Merkmalsextraktion werden in dieser Architektur drei Merkmale aus Anhang A
14 verwendet. Es handelt sich hierbei um die Merkmale RMS, P2P und MF. Die Vor-
auswahl dieser Merkmale fand auf Basis von Vorversuchen statt (siehe Abschnitt 6.2)
und setzt damit bereits eine Vorarbeit voraus, die nicht uniberwacht (Unsupervised)
stattgefunden hat.
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Nach Berechnung der Merkmale werden diese mit dem DBSCAN-Algorithmus geclus-
tert und kontinuierlich mit Hilfe des Cluster-Boundary-Modells Uberwacht.

Die Clusterergebnisse werden, wie in Abschnitt 7.6 beschrieben, mit Bausteinen zum
Cluster-Tracking in Zustandsdiagrammen dargestellt.

Variante 2 — Allgemeine Unsupervised Architektur mit MSE-Merkmalsextraktion

Variante 2 unterscheidet sich von Variante 1 vor allem bei der Merkmalsextraktion. Als
Baustein fiir die Merkmalsextraktion wird ein Autoencoder mit seinem Rekonstruktions-
fehler verwendet, wie er in Abschnitt 7.4.2 beschrieben wird. In der Monitoringphase
sind sonst alle Teilsysteme gleich gestaltet. Um den Autoencoder anfanglich zu konfi-
gurieren, ist jedoch eine Initialisierungsphase notwendig. In dieser wird die Autokonfi-
guration des Autoencoders auf Basis der Inputdaten vorgenommen, siehe Abschnitt
7.4.2. Sobald ein trainierter Autoencoder zur Verfuigung steht, wird dieser in der Moni-
toring-Phase benutzt, um Zustadnde und Anomalien zu detektieren.

Initialisierungsphase Moniteringphase
2MHz AE 2MHz AE
Rohdaten Rohdaten

Sensierung Sensierung

Rohdatenstream
oder Simulation

Rohdatenstream
oder Simulation

Vorverarbeitung Tiefpassfilter

Vorverarbeitung

Tiefpassfilter

Segmentierung = Moving Window Segmentierung = Moving Window

Merkmals- = Peak Finder im Merkmals- = Rekonstruktions-
extraktion | Spektrum : extraktion fehler (MSE)
I = Autoencoder
I . = DBSCAN
: Clusterbildung = Clusterboundary
Konfiguration und I Modell
Training von ————— - g
Autoencoder Cluster Tracking = ClusterTracking

Zustandsdiagramm

Abbildung 8-2: Variante 2 — Allgemeine Unsupervised Architektur mit MSE-Merkmals-
extraktion
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8.2 Untersuchung des Kugelgewindetriebs mit Acoustic Emis-
sion

Nach der vorlaufigen und prinzipiellen Untersuchung von AE im Kontext der Uberwa-
chung von Walzkontakten am Beispiel von Axialkugellagern soll die Zielanwendung von
KGT nun genauer untersucht werden.

Reales VerschleiBverhalten von Maschinenelementen ist haufig mit sehr langen Lauf-
zeiten verbunden. Wird beispielsweise ein KGT (Beispiel gemaf Anhang A 2) mit einer
dynamischen Tragzahl C,,,, = 23.6 kN betrachtet, der mit einer Ublichen Last in Werk-
zeugmaschinen von 10 bis 15 Prozent von Cp,,,, betrieben wird, so ergeben sich nach
den Formeln 8-1 und 8-2 bei einer mittleren Geschwindigkeit von @n; = 1250 1/min
Laufzeiten von t;, = 165 — 555 Tagen, bis 100 Prozent der theoretischen Lebens-
dauer erreicht sind. Diese langen Betriebszeiten sind im Rahmen von Forschungspro-
jekten nicht abdeckbar und wirden bei der Durchfiihrung an einer Werkzeugmaschine
sehr lange den Normalbetrieb verhindern. Im Kontext von Forschungsarbeiten zur
Komponente wird deshalb zumeist auf Prufstande zurlickgegriffen, die eine Betrach-
tung des Verschlei®- oder Betriebsverhaltens aulerhalb des Storungseinflusses der
Gesamtmaschine ermdglichen.

Cayn\3 8-1
b= (0
_ Lo 8-2
by = Png24-60

Um dariber hinaus lange Versuchsdauern zu verkirzen und natirlichen Verschleil3 an
Walzkoérperlaufbahnen hervorzurufen, sind in der Technik und Forschung verschiedene
Vorgehensweisen bekannt. Eine Ubersicht liefert Tabelle 8-2. Einige dieser Methoden
sind im Kontext von Walzlagern entstanden, sie lassen sich aber auf KGT-Laufbahnen
Ubertragen.
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Tabelle 8-2: Kiinstliche Schadensformen fiir die Untersuchung von KGT

Simulierter .
Schaden Methode Beschreibung Quelle
(Smith & Randall
Griibchen Erzeugung geschlitzer Oberfla- 2015, S. 102)
. ) Funkenerosion chenschaden mit Erodierma- (Lessmeier et al.
Abrasivverschleify )
schine 2016, S. 5)

Pitting

Bohrungen

Laufbahn und Kontaktstelle der
Kugeln werden mit Bohrungen
versehen

(Lee et al. 2015)
(Lessmeier et al.
2016)

Abrasivverschleil

Kontaminierter
Schmierstoff

Einbringung von Fremdpartikeln in
Walzkontakt Uber Schmierstoff

(Verl et al. 2009,
S. 376)

Eindriicke N A ... | (Sommer, Heinz &
Oberflachenzerriit- Rockwell-Eindri- Erstellu_ng von V-formlge_r_1 E_|_ndru- Schéfer 2014, S.
cke cken mittels Rockwell-Priifkdrper
tung 246)
. . . (Omoregbee &
Rissbildung Handbohrer Einbringung eines Schlitzes auf | o o048 g

der Laufbahn

20)

Mangelschmierung
Adhasionsverschlei®

geringe Schmie-
rung/Entfettung

Durch Entfernen des schiitzenden
Schmierfilms kann friihzeitiger Ad-
hasionsverschleil® hervorgerufen
werden

(Sommer, Heinz &
Schofer 2014, S.
18)

Pitting

elektrisches Gra-

Erstellung kuinstlicher Pittings
ohne abrupte Ubergange von be-

(Lessmeier et al.

vurgerat schadigter zu unbeschadigter 2016)
Oberflache
Vorspannungs- anhlkgntell'gchlidh- KGT wird mit Kugelsatzen unter- (BDenkena, &
verlust cher rugeldureh- schiedlichen Aufmales betrieben ergmann
messer Schmidt 2021)
Vorspannungs- unterschiedliche KGT gleicher BaugrofRe werden (Tsai, Cheng &
R Vorspannungs- mit unterschiedlichen Vorspan- Hwaﬁg 2014)
klassen nungsklassen betrieben
Doppelmutter mit Variation des Abstandshalters er-
Vorspannungs- einstellbarem Ab- | mdglicht das Einstellen von unter- | (Nguyen, Ro &
verlust standshalter/Dis- schiedlichen Vorspannungsni- Park 2019)
placer veaus
Betrieb des KGT mit Lasten deut-
Ermiidung iiberhéhte Last lich tber den in Werkzeugmaschi- | (Schopp 2009, S.

nen ublichen 10-15 % der dynami-
schen Tragzahl Cgyp,

94)

Die Schadensphanomene, die im Rahmen dieser Arbeit betrachtet werden, sind Abra-
sivverschleild durch Partikeleintrag, Mangelschmierung, Vorspannungsverlust durch
unterschiedliche Vorspannungsklassen und Ermudungsverschlei® durch zeitgeraffte
Versuche mit uberhdhter Last (graue Markierungen in Tabelle 8-2). Die Untersuchung
beschrankt sich auf diese Szenarien aufgrund der Relevanz der Ausfallmechanismen
fur den KGT. Insbesondere Mangelschmierung, Verunreinigung und Vorspannungsver-
lust sind im Bereich der Werkzeugmaschinen weit verbreitet (vgl. auch Abbildung 1-2).
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Vor den jeweiligen Versuchsszenarien werden die KGT jeweils Messungen zu unter-
schiedlichen Last- und Geschwindigkeitsprofilen unterzogen. Diese Messungen wer-
den im Folgenden mit Baseline-Messung bezeichnet. Im folgenden Abschnitt werden
die Versuchsmodalitaten weiter detailliert und vorgestellt. Die Versuchsreihen dienen
als reprasentative Signalquellen fur den Betrieb von KGT und werden zur Entwicklung
des CM-Systems eingesetzt. Teile dieser Versuchsreihen sind im Rahmen des DFG-
Projektes mit Projektnummer 388141462 entstanden (DFG 2017). Die Versuchsreihen
entsprechen dabei den genannten Szenarien in Tabelle 8-1 und werden nachfolgend
eingefiihrt.

Szenario 1 und 2 — Baseline-Messungen (Drehzahl und Last)

Eine Teilaufgabe des zu entwerfenden CM-Systems ist das Erkennen von Zustandsan-
derungen, die durch neue Betriebszustande reprasentiert werden kénnen. Diese Be-
triebsanderung hat nichts mit auftretendem Verschlei oder Anomalien zu tun und muss
daher ebenso robust detektiert werden. Zu diesem Zweck werden im Fall KGT die zwei
Betriebszustandsanderungen Axialkraft- und Drehzahlvariation betrachtet. Die Varia-
tion der beiden Faktoren wird als Baseline-Messung, d. h. als Aufzeichnung des Nor-
malzustands, bezeichnet. Im Besonderen konnte bereits in den Vorversuchen am Axi-
allager in Abschnitt 6.2 die Drehzahlanderung als Faktor mit starkem Einfluss auf das
AE-Signal festgestellt werden. Eine robuste Unterscheidung, ob es sich bei dem sich
andernden Signal um eine Drehzahlanderung oder um Verschlei3 handelt, ist daher
essenziell fur ein gelungenes CM-System.

Fir die Baseline-Messungen sind Versuchsfahrten an den jeweiligen Versuchstragern
fur verschiedene KGT durchgefuhrt worden. In Tabelle 8-3 ist exemplarisch der Ver-
suchsplan fur den Versuchstrager 5-Achs-KGT flr Axialkraft und Drehzahl dargestellt.

Tabelle 8-3: Versuchsplan fur Geschwindigkeiten und Axiallasten an 5-Achs-KGT

Anzahl an Versuchen

Faktor 25 6 6 6
Axiallast [kN]
12 6 6 6
200 400 600

Faktor Drehzahl [1/min]
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Die Faktorstufen unterscheiden sich je nach verwendetem Versuchstrager und einge-
bautem KGT, die Faktoren (Drehzahl und Axialkraft) und das Untersuchungsziel blei-
ben jedoch gleich.

Ein Versuch innerhalb des Versuchsplans besteht aus einer Hin- und Rickfahrt mit
definiertem Hub und den variierenden Faktoren des Versuchsplans. Wahrend der Fahr-
ten werden entsprechend den verfligbaren Datenquellen Messdaten aufgezeichnet, die
fur die Versuchstrager in Abschnitt 5 vorgestellt worden sind.

Abbildung 8-3 stellt exemplarisch eine Versuchsfahrt bei einer Drehzahl ng = 600 ﬁ
dar. Die Fahrt besteht aus den Segmenten Stillstand (1) und Anfahrtsrampe (2a), dem
Konstantfahrtbereich (3), dem Abbremsen (2b) und einem erneuten Stillstand. Durch
Wabhl einer ausreichend grofRen Stillstandszeit wird sichergestellt, dass Schwingungen
aus der vorherigen Fahrt keinen Einfluss auf die nachste Messung haben. AuRerdem
wird sichergestellt, dass keine Temperatureffekte auftreten, die in Anhang A 15 als ein
Nachteil der piezoelektrischen Sensoren aufgefiihrt werden, da die Achse so genug
Zeit zum Abkihlen bekommit.

800 o T T 700

600 Beschleunigungsrampen 41600

400 | 1500
. @ [\@ -
£ 200 - 1400 £
= o Q. =
E 0 : F 300 §
% 2200 - Stillstand (Abklingen von Signal) 1200 n@_
5 (2]

-400 o 1100

-600 [ mmra 0

Konstantfahrt
-800 ¢ I L I I 1 I -100
0 b 10 15 20 25 30 35

Zeit [s]

Abbildung 8-3: Hin- und Riickfahrt einer Versuchsfahrt mit Segmenten bei einer Dreh-
zahl von 600 U/min
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Szenario 3 — Mangelschmierung

In dieser Versuchsreihe wird der KGT in einem mangelgeschmierten Zustand und ei-
nem ordentlich geschmierten Zustand verglichen. Um im Walzkontakt des KGT Adha-
sionseffekte zu simulieren, die unter langfristiger Wirkung zu erhdhtem (adhasivem)
Verschleil fuhren, wird die Linearachse unter Ausschluss von Fettschmierung, nur mit
der vom Hersteller applizierten initialen Konservierung (einem Ol) betrieben. Durch die
Abwesenheit ausreichender Schmierung im Walzkontakt kann sich in der Walzkontakt-
zone kein elasto-hydrodynamischer Schmierzustand (EHD) ausbilden. Das fuhrt zur
Bildung direkter Metall-Metall-Kontaktstellen ohne schitzenden Schmierfilm. Die ent-
stehende Reibung, das Schlief’en und Aufbrechen dieser Adhasionsstellen fiihrt zu AE.
Liegen die Adhasionsstellen zu lange ohne ausreichenden Schmierstoff vor, so kommt
es zum typischen Schadensbild Fressen (vgl. (NSK Europe LTD 2017)).

Aufgrund der besseren Montierbarkeit werden die Einzelversuche am Versuchstrager
2-Achs-KGT-RZA an jeweils drei KGT mit unterschiedlicher Vorspannung (siehe An-
hang A 2) durchgefihrt. In den zwei Schmierzustanden werden erneut die Drehzahl
und die Last variiert. Es entsteht ein vollfaktorieller Versuchsplan (siehe Abbildung 8-4),
fur den jede Faktorstufenkombination fiinf Mal wiederholt wird. Es ergeben sich 300
Versuchsfahrten pro Achse, flr die AE- und Antriebsdaten aufgezeichnet werden.

1500 -~ amEs e
750 | 3
- SRS
= T e S
ol S R
i S N
0 s "&“
\ﬁ""
befettet ." i

300

konserviert 150

Drehzahl [1/min]

100

Abbildung 8-4: Versuchsplan fur Mangelschmierung am 2-Achs-KGT-RZA
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Abbildung 8-5: Vergleich von konserviertem und geschmiertem KGT

Am Beispiel von Abbildung 8-5 kann der Effekt der Mangelschmierung mittels AE-Sig-
nal deutlich aufgezeigt werden. Vergleicht man die AE-Amplituden fur gleiche Ge-
schwindigkeiten bei unterschiedlichen Schmierzustanden, kann der unerwiinschte Zu-
stand eindeutig der Signalauspragung zugeordnet werden. In der Arbeit von (Klein
2011, S. 44—-45) wird als weitere Erklarung die Anregung der Komponenten durch Uber-
rollen der Oberflachenrauigkeiten angefihrt. Bei Abwesenheit eines trennenden
Schmierfilms regen diese durch ihre statistische Verteilung ein breitbandiges AE-Signal
an. AE bietet somit ein groRRes Potenzial fur die Schadensfriherkennung im Sinne der
Pravention gegen Mangelschmierung und Adhasivverschleil’. Ein automatisiertes Er-
kennen dieses Missstands liefert damit einen Beitrag zur praventiven Zustandsiiberwa-
chung von KGT, da ein Eingreifen, bevor irreversible Schaden entstehen kdnnen, er-
mdglicht wird.

Szenario 4 - Partikeleinbringung

Mit dieser Versuchsreihe werden zwei Fragestellungen untersucht. Zum einen wird fest-
gestellt, welche Menge eines abrasiven Mediums ausreicht, um das AE-Signal signifi-
kant zu verandern. Zweitens wird mit der Verunreinigung ein Abrasivverschleiy am KGT
verursacht, der zum Vorspannungsverlust der Achse fuhrt. Mit Hilfe der AE-Messung
kann im Anschluss an die Schadigung eine Zuordnung von Schadenssignalen zum AE-
Merkmal vorgenommen werden.
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Tabelle 8-4: Versuchsplan fur die Partikelmenge im Abrasiv-VerschleiBversuch

Anzahl an Versuchen

Faktor
Drehzahl | 100 3 3 3 3 3 3
[1/min]

2 5 7 10 15 20

Faktor Partikelmenge [mg]

Der erste Teil der Untersuchung wird an beiden Versuchstragern fur KGT durchgefihrt.
Fiir die jeweilige Installation von Sensor und KGT wird die Anderung des AE-Signals
bei Einbringung von Partikeln betrachtet. Bei den Partikeln handelt es sich um handels-
Ubliche Schleifpaste, die Korngréfien zwischen 55 und 88 ym aufweist. Jeder KGT wird
auf Position 0 mm des Priifstands positioniert und dann zwischen dieser Position und
einer Endposition mit definiertem Hub (in Abbildung 8-6 mit x = 650 mm) traversiert. Es
werden mehrere Fahrten zu Versuchsbeginn ohne Beeintrachtigung durchgefiihrt
(siehe 1-3 in Abbildung 8-6). In der dritten Rickfahrt wird die Achse pausiert und die
Partikel werden aufgebracht. Nach Einbringung des Mediums werden erneut Fahrten
ohne weitere Beeintrachtigung durchgefiihrt. In diesen Fahrten kdnnen sich die Abra-
sivpartikel in der Mutter und auf der Spindel verteilen (Fahrt 4 und 5). Die Einbringung
von Partikeln wird wiederholt (Fahrt 6) und das Verteilen der Partikel in der Achse wird
erneut beobachtet. Nach Einbringung der Partikel weist die Achse irreversible Ver-
schleilschaden auf.

Insgesamt werden die in Tabelle 8-4 aufgezeigten Partikelmengen wiederholt. Mit der
Abstufung der eingebrachten Partikelmenge wird die Sensitivitdt des AE-Signals auf
Fremdpartikel untersucht. Die geringste Menge an Partikeln (2 mg) ist experimentell im
Versuch bestimmt worden als kleinste Menge, ab der keine sichtbare Anderung im AE-
Signal mehr auftritt. Wahrend der Versuche ist das Uberfahren des Abrasivmediums
deutlich am spontanen Ausschlag des AE-Signals (rote Farbe in Abbildung 8-6) zu er-
kennen. Der abrupte Signalanstieg kann auf die Uberrollung der Partikel zuriickgefiihrt
werden, die zusatzliche StoRe wahrend der Abrollbewegung der Kugel ausléosen. Zu-
dem bildet sich eine Mischung aus Partikeln und Schmiermedium im Walzkontakt aus,
deren Uberrollung zusétzliches AE emittieren kann.

Im zweiten Teil des Experiments wird die Achse zyklisch weiterverfahren, bis die Aus-
wirkungen des abrasiven Mediums im Signal nicht mehr auftreten. Es sind 500 Zyklen
verfahren worden.
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Abbildung 8-6: Versuchsreihe zur Einbringung von abrasiven Partikeln in KGT

Danach ist die gesamte Mutter und Uberrollte Spindellaufbahn mit dem Verschleif3par-
tikel beeintrachtigt worden. AE-Signale dieser Achse kénnen nun mit vorherigen Base-
line-Messungen verglichen werden, um den Einfluss des Partikelverschleil3es aufzuzei-
gen.

Dieser Vergleich und eine Gegenuberstellung der Reib- und Steifigkeitsverlaufe im Vor-
her-Nachher-Zustand werden im nachsten Szenario vorgestellt.

Szenario 5 und 6 — Vorspannungsstufen

Im Rahmen des Projekts (DFG 2017) wurde neben dem Ermidungsverschleil? auch
der Einfluss der mechanischen Kennwerte auf AE-Merkmale untersucht. Zu diesen
Kennwerten zahlen Leerlaufreibmomente bzw. -krafte, die Steifigkeit des KGT und
seine Vorspannungsklasse. Naheliegend war die Erkenntnis der Zunahme der Reib-
krafte mit zunehmender Vorspannung. Der Einfluss des Schmierzustands und Abrasiv-
verschleiRes ist in Abbildung 8-7 festgehalten. Die Messungen wurden mit dem Pruf-
stand 2-Achs-KGT-RZA aus Abschnitt 5.3 vorgenommen. Dabei liegt ein geringer
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Unterschied zwischen dem befetteten und dem konservierten (Mangelschmierungs-)
Zustand vor. Im konservierten Zustand sinkt die Reibkraft geringfiigig aufgrund der Ab-
wesenheit von Fett (es liegt nur eine Olkonservierung vor). Beim Vergleich mit dem
Abrasivmedium vorher und nachher ergibt sich hingegen eine Senkung der Reibkraft
zwischen 16,17 % und 34,7 % durch den Verschleil mit Partikeln.

Erklarbar ist dieser Verlust mit der Abnahme der Steifigkeit, da durch das wiederholte
Verfahren mit dem Abrasivmedium Material von den Laufbahnen und Walzkérpern ab-
getragen wird. Alle drei untersuchten Vorspannungsstufen weisen dieses Verhalten
auf. Exemplarisch wird dies im Steifigkeitsdiagramm in Abbildung 8-8 veranschaulicht.
Es entsteht ein nachgiebigerer KGT (Markierung 1), da weniger Kraft flr eine gréRere
Streckung/Stauchung bendtigt wird und ein Umkehrspiel (Markierung 2) entsteht.
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Abbildung 8-7: Gegenuberstellung von Leerlaufreibkraften fur verschiedene KGT-Zu-
sténde
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Abbildung 8-8: Steifigkeitsabnahme nach Abrasivverschleill
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Diese mechanischen Kennwerte des KGT wurden mit AE-Merkmalen verglichen. Im
Rahmen des DFG-Arbeitsprogramms wurde eine Auswertemethodik entworfen, die au-
tomatisiert erfolgversprechende Merkmale ermittelt und diese dann einer nachgelager-
ten Korrelation und schliellich Klassifikation zuflihrt. Vorgehensweise und Ergebnisse
werden in der Arbeit von (A_Schaible 2021) naher erlautert und diskutiert.

Die Versuchsreihen umfassen Messdaten, die zur Detektion von KGT-Zustanden bei
unterschiedlichen Vorspannungsniveaus und Betriebszustanden (wie Schmierung und
Drehzahl) herangezogen werden kénnen.

Beispielhafte Ergebnisse fur die Unterscheidung von Betriebszustanden sind in Abbil-
dung 8-9 dargestellt. In der Abbildung rechts ist die Geschwindigkeits- und Schmierzu-
standsabhangigkeit der AE-basierten Auswertung ersichtlich. Es werden flr eine Vor-
spannungsstufe mehrere Geschwindigkeiten und die Szenarien geschmiert (lub) und
konserviert (no lub) dargestellt. In der Abbildung ist zu erkennen, dass bei zunehmen-
der Geschwindigkeit die Intraclusterdistanz zwischen den Zustdanden geschmiert und
konserviert deutlich abnimmt. Damit wird eine eindeutige Separation der Zustande bei
hohen Geschwindigkeiten erschwert. Diese Abhangigkeit kann allgemein fiir AE beo-
bachtet werden (je gréfRer die kinetische Energie im System, desto starker die AE-
Amplituden). Wenn bei hohen Geschwindigkeiten dann andere Defekte hinzukommen,
sind diese schwieriger zu identifizieren als bei geringen Geschwindigkeiten. In der Ab-
bildung links wird beispielhaft bei konstanter Drehzahl und im geschmierten Zustand
der Merkmalsraum der betrachteten Merkmale fur drei Vorspannungszustéande abge-
bildet. Die beiden Zustande mit Vorspannung (C2, C3) treten hierbei eindeutig als se-
parate Cluster auf. Nur der Zustand mit Spiel (CO) entsteht als verteiltes Cluster, aber
mit deutlich anderen Merkmalswerten als die beiden anderen Zustande. Unter Einsatz
von Referenzfahrten lieRe sich damit im Betrieb die Uberwachung der Vorspannung
realisieren. Voraussetzung hierfir ist jedoch die a-priori-Messung des zu Uberwachen-
den Betriebs an einem Priifling und Implementierung einer entsprechenden Referenz-
fahrtlogik (in der Maschine).

Die nachtragliche Integration solcher Applikationen sind fir Maschinenbetreiber und
-programmierer meist mit erhéhtem Aufwand verbunden, da in das bereits vorhandene
Maschinensystem und dessen Programmierung eingegriffen werden muss.
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Abbildung 8-9: Unterscheidung in verschiedene Betriebszustande mit AE-Merkmalen
(DFG 2017)

Eine Problematik, die bei den Untersuchungen von (A_Schaible 2021) und (Hillenbrand
et al. 2021) offenbleibt und auch bereits in anderen Arbeiten thematisiert wird, ist der
hohe Aufwand im Vorfeld zur Erzeugung einer Baseline bzw. von Referenzdaten. Sind
Zustande oder Defekte im Vorfeld nicht bekannt und damit in Trainingsdaten nicht ent-
halten, kénnen Giberwachte Modellanséatze keine Aussage Uber diese bei spaterem Auf-
treten treffen (Schlagenhauf & Scheurenbrand 2022; Netzer et al. 2022). Mit den un-
Uberwachten CM-Architekturen, die im vorherigen Abschnitt vorgestellt wurden, sollen
diese Problemstellungen geldst werden.

Szenario 7 — Ermiidungsversuch mit erhéhter Last

Versuche zur Ermudungslebensdauer wurden an acht KGT im Rahmen des Projekts
(DFG 2017) durchgefihrt. Hiervon wurden vier der KGT sensorisch mit AE Uberwacht.
Uber die gesamte Versuchsdauer wurden Temperatur, Motorstrom, Drehzahl und Axi-
alkraft der KGT aufgezeichnet. Diese Datengrundlage ermdglicht die Gegentiiberstel-
lung von AE-Merkmalen mit dem Verlauf der theoretischen Lebensdauer nach DIN ISO
3408-5. Exemplarisch wird dies fur einen KGT in Abbildung 8-10 dargestellt. Die Unter-
brechungen im Drehzahl-Axialkraft-Verlauf entsprechen Versuchspausen aufgrund der
Inspektion der Muttern und der Wartung des Prifstands. Als Versuchsobjekte wurden
KGT von Bosch Rexroth mit Nenndurchmesser 32 mm und Steigung 20 mm (siehe An-
hang A 1) verwendet. Aufgrund der Menge an Daten, die im Zeitraum von 80 Tagen
anfallen wirden, wird bei diesen Experimenten auf die kontinuierliche Aufzeichnung
von AE-Signalen verzichtet.
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Abbildung 8-10: Durchschnittliches Last- und Drehzahlprofil (oben) und zugehérige er-
reichte theoretische Lebensdauer (unten)

Stattdessen werden Messungen nur alle 50 Zyklen (d. h. nach 50 Hin- und Herfahrten)
aufgezeichnet. Diese Einschrankung ist vorgenommen worden, da die kontinuierliche
Uberwachung durch ein uniiberwachtes Modell zu diesem Zeitpunkt noch nicht abge-
schlossen und die dauerhafte Speicherung der AE-Daten fiur jeden Zyklus nicht abbild-
bar war (im Laufe der 80 Versuchstage waren bei kontinuierlicher Messung pro Sensor
27,6 TByte entstanden).

Zur Untersuchung der Eignung von AE bei Ermidung kénnen die extrahierten AE-Merk-
male auf Anomalien bzw. Trends in den Daten uber die Versuchsdauer untersucht wer-
den. Da bereits nach ca. 20 Tagen bei eingestellter Last und Drehzahl die theoretische
Lebensdauer Gberschritten wird, dient dieser Punkt als Referenzpunkt bei der Auswer-
tung, ab dem Defekte erwartet werden. Im unteren Teil des Diagramms in Abbildung
8-10 ist der Punkt grin markiert. Die prozentuelle theoretische Lebensdauer ist auf Ba-
sis der bereits ertragenen Last- und Drehzahlkollektive ermittelt worden. 100 Prozent
theoretische Lebensdauer entspricht exakt dem Zeitpunkt (in Versuchstagen), an dem
bereits so viele Uberrollungen ertragen wurden, dass laut der Norm Ermiidung eintreten
kann.

Im folgenden Abschnitt werden die vorgestellten CM-Architekturvarianten anhand der
Rohdaten aus den beschriebenen Szenarien validiert.
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8.3 Unsupervised Condition-Monitoring in den Validierungsexpe-
rimenten

Im Folgenden werden Ergebnisse flr ausgewahlte Architektur-Szenario-Kombinatio-
nen vorgestellt und hinsichtlich ihrer Detektionsgite und Aussagekraft untersucht.

Die Visualisierung der CM-Systeme ist stets vergleichbar aufgebaut und besteht aus
vier Grundelementen: der Rohdatenansicht (und eventueller Vorverarbeitung), dem
Clustering-Ergebnis, dem Cluster-Tracking-Ergebnis und dem Zustandsdiagramm.
Diese vier Elemente (a-d) werden in Abbildung 8-11 schematisch dargestellt. Dieser
Aufbau liegt allen Architekturen zugrunde und unterscheidet sich meist nur in den ver-
arbeiteten Rohdaten und/oder Vorverarbeitungsschritten.

Im Bereich a werden die aktuell zu verarbeitenden Rohdaten dargestellt und es erfolgt,
falls definiert, deren Darstellung nach einer Vorverarbeitung. Die Rohdaten werden in
den Anwendungen dieser Arbeit gefenstert eingelesen, d. h., es werden immer mehrere
Datenpunkte auf einmal verarbeitet. Die Grof3e dieser Rohdatenfenster definiert das
CM-System selbststandig bei Initialisierung (siehe 7.4.2).

Der Bereich b der Visualisierung stellt das aktuelle Clusterergebnis vor. Er teilt sich auf
in eine Teilgrafik fir die Clusterergebnisse des verwendeten Clusteralgorithmus und
eine fir die tatsachliche Clusterzuordnung (en. Ground Truth).
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Abbildung 8-11: Schematische Darstellung der CM-System-Visualisierung
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In der spateren Anwendung fiir ein neues, unbekanntes System wiirde der Ground
Truth nicht zur Verfiigung stehen, er wird hier jedoch zur besseren Ergebnisinterpreta-
tion abgebildet. Der Abgleich zwischen dem ermittelten Clusterergebnis und Ground
Truth wird spater zur Bewertung anhand von Metriken genutzt. In Anhang A 20 wird der
Diagrammtyp fiir verschiedene Merkmalsdimensionen naher erlautert.

Um zeitliche Ereignisse wahrend der Clusterbildung festzuhalten, wird Bereich c ge-
nutzt. Er halt die auftretenden Clustertransitionen, die in Abschnitt 7.6 eingefiihrt wur-
den, fest. Das zugehorige Schaubild (siehe auch Anhang A 21) fuhrt auf der Abszisse
die einzelnen Transitionsereignisse und auf der Ordinate die Auspragung der jeweiligen
Transition (siehe Kategorien in Tabelle 7-2). Jeder Punkt im Cluster-Tracking-Schaubild
entspricht einer Transition, die beim Clustern des zugehorigen Datenfensters auftritt.
Das Schaubild gibt damit die Historie der Clusterereignisse wieder und kann zur Inter-
pretation des Systemzustands herangezogen werden.

Der letzte Teil (Bereich d) ist das Zustandsdiagramm. Dieses Schaubild gibt den auf
Basis der Cluster- und Trackingergebnisse abgeleiteten Systemzustand wieder. Es
werden folgende Informationen in Form von kreisformigen Zustandsknoten in der Grafik
dargestellt (sieche auch Anhang A 22): aktueller Zustand, Anzahl der detektierten Zu-
stande (Anzahl der Cluster), Haufigkeit der Zustande und Ubergénge bzw. Wechsel
zwischen Zustanden.

Zusammen ermdoglichen die vier Bereiche die Interpretation des liberwachten Systems
hinsichtlich seiner Zustadnde, Anomalien und zeitlichen Entwicklung. Da es sich bei den
Uberwachten Szenarien allerdings nicht um statische Vorgange handelt, ist innerhalb
eines Ergebnisschaubilds nur der Endzustand der Uberwachung darstellbar. Um trotz-
dem einen Eindruck vom zeitlichen Ablauf wahrend der Uberwachung zu bekommen,
stehen am Ende jedes Abschnitts Videos flr die jeweiligen Szenarien und Architektur-
varianten zur Verfugung.

Der nachste Unterabschnitt zeigt zunachst am Beispiel des Szenarios Amplitudendrift
aus Abschnitt 7.4.1 schematisch den Ablauf des Cluster-Trackings in Form von mehre-
ren Bildfolgen. In den weiteren Unterabschnitten wird fiir ausgewahlte Szenarien aus
Tabelle 8-1 der Ablauf der Uberwachung mit CM-System beschrieben. AuRerdem wer-
den die Ergebnisse fir die beiden Architekturvarianten aus Abschnitt 8.1 dargestellt.



Validierung des Unsupervised Condition-Monitoring-Systems 151

8.3.1 Visualisierung des Cluster-Tracking-Prozesses im CM-System
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Abbildung 8-12: Visualisierung Cluster-Tracking — Rohdaten Amplitudendrift

Am Beispiel des Szenarios Amplitudendrift in Abbildung 8-12 kann der sequenzielle
Aufbau der Visualisierung fur die CM-System-Ergebnisse erklart werden. In der Abbil-
dung ist ein Rohdatenabschnitt dargestellt, wie er bereits in Abschnitt 7.4.1 zur Erkla-
rung der MSE-Merkmalsextraktion genutzt wurde. Grin hinterlegt sind Rohdatenab-
schnitte des Gutzustands in Form einer Sinusschwingung und der rot hinterlegte Be-
reich reprasentiert eine Anomalie in Form einer langsamen Amplitudendrift dieser
Schwingung. An das CM-System werden diese Rohdaten in Form der Fenster w; nach-
einander ubergeben. Fir jedes Fenster durchlauft das CM-System eine neue Iteration.
Die verwendete Architektur ist die MSE-Merkmalsextraktion, d. h., aus jedem Rohda-
tenfenster wird nach entsprechender Verarbeitung der Architektur ein MSE-Fehler (Re-
konstruktionsfehler) berechnet und fir das Cluster-Tracking verwendet.

In Abbildung 8-13 ist die Visualisierung der ersten funf Iterationen abgebildet. Die Grafik
teilt sich auf in vier Teildiagramme gemaf Abbildung 8-11. Die ersten lterationen wer-
den hier in einem Bild zusammengefasst, da der Clusteralgorithmus erst eine definierte
Anzahl an Datenpunkten aus den Rohdatenfenstern erstellen muss, um mit der Clus-
terbildung beginnen zu koénnen. Cluster aus nur einem oder zwei Datenpunkten sind
kaum aussagefahig. Daher wird eine Mindestanzahl von funf Datenpunkten fir das Bei-
spiel verwendet. Diese funf Rohdatenabschnitte sind in Abbildung 8-13a dargestellt.
Erst wenn diese ersten Datenpunkte erfasst sind, beginnt auch die Clusterbildung in
Abbildung 8-13b. Mit Hilfe des Clusteralgorithmus werden die MSE-Fehler-Daten-
punkte zum ersten Cluster ¢; zusammengefasst. Der letzte hinzugefigte Datenpunkt
wird entsprechend der Legende ebenfalls markiert. In der unteren Teilgrafik in b wird
der Ground Truth abgebildet, der wie oben beschrieben fur den griin hinterlegten Be-
reich dem Gutzustand entspricht. Aus dem Clusterergebnis kdnnen dann die Teilgrafi-
ken c und d abgeleitet werden.
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Abbildung 8-13: Visualisierung Cluster-Tracking — Iteration 1 bis 5

Das Transitionsdiagramm (Abbildung 8-13c) beschrankt sich auf die Anzeige der fir
dieses Beispiel relevanten Transitionen (hier: Create, Survive und OutlierCreate Tran-
sitionen). Nach der flnften lteration liegt lediglich eine Create Transition vor. Diese ent-
spricht der Entstehung des ersten Clusters. Fiir die friheren Datenpunkte entsteht noch
keine Transition, da sie noch keine Cluster hervorrufen bzw. noch nicht geclustert wur-
den. Im zugehdrigen Zustandsdiagramm ist deshalb auch nur ein Zustandsknoten S,
vorhanden.

Mit Iteration 10 in Abbildung 8-14 wird der nachste Zustand der Beispielsequenz fest-
gehalten. Es wurde das zehnte Rohdatenfenster w,, verarbeitet. Zwischen lteration funf
und zehn sind weitere Rohdatenfenster zu MSE-Fehlern fiur das Clusterdiagramm ver-
arbeitet worden. In Abbildung 8-14b sind hierbei neue Datenpunkte im Cluster ¢, hin-
zugekommen und der Grundzustand wird um neue Datenpunkte erweitert. Dieses Gro-
Renwachstum bzw. die anhaltende Dauer von Cluster ¢, wird auch mit dem Wachstum
des Zustandsknotens S, reprasentiert (sieche Abbildung 8-14d). Im Transitionsdia-
gramm Abbildung 8-14c wird das Vergrofern des Clusters bzw. das Verbleiben des
Systems in diesem Zustand anhand der Survive Transitionen detektiert. Zwischen Ite-
ration finf und zehn sind hier flr jede lteration, in der das Cluster ¢, besteht, Survive
Transitionen entstanden. Bis auf die GroRRenanderung des Zustandsknotens verbleibt
das Zustandsdiagramm ohne Anderung.
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Abbildung 8-14: Visualisierung Cluster-Tracking — Iteration 10

Fir lteration 15 wird das erste Datenfenster mit abnormalen Daten verarbeitet. In Ab-
bildung 8-15a ist das Rohdatenfenster entsprechend mit w;; gekennzeichnet. Dieses
neue Datenfenster erzeugt einen MSE-Fehler, der einen deutlichen Abstand von den
bisherigen Rekonstruktionsfehlern hat. Da ein neues Muster in den Rohdaten vorliegt,
ergibt sich hier eine schlechtere Rekonstruktion durch den eingesetzten Autoencoder.
In Abbildung 8-15b taucht deshalb ein Ausreil3er als letzter Datenpunkt oberhalb des
Clusters ¢, auf. GemaR der Zuordnung der Originaldaten wird diesem Punkt auch in
der unteren Grafik fur den Ground Truth eine Anomalie zugewiesen. Entsprechend sind
auch neue Transitionen im Transitionsdiagramm (siehe Abbildung 8-15c) detektiert
worden. Zunachst sind weitere Survive Transitionen zwischen Iteration 10 und 15 hin-
zugekommen, da weitere Datenpunkte mit Gutzustand detektiert werden. Allerdings
kommt nun eine OutlierCreate Transition hinzu, die die Detektion eines Ausreil3ers fest-
héalt. Diese Anderung wird auch im Transitionsdiagramm (siehe Abbildung 8-15d) dar-
gestellt. Es kommt ein roter Zustandsknoten A fur den Ausreif3er hinzu. Auflerdem ist
der Zustandsknoten S, erneut angewachsen, da zwischen lteration 10 und 15 weitere
Datenpunkte flr Cluster c; hinzukamen.
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Abbildung 8-15: Visualisierung Cluster-Tracking — Iteration 15

Die finale Iteration 20 erweitert das Clusterergebnis um weitere detektierte AusreilRer.
Das Fenster w,, in der Teilgrafik Abbildung 8-16a hat offensichtlich die gré3te Abwei-
chung vom Muster der Rohdatenabschnitte im Gutzustand. Entsprechend ergibt sich
auch im Clusterdiagramm in Abbildung 8-16b der letzte Datenpunkt mit dem gréRten
MSE-Fehler. Im Clusterergebnis ist auflerdem erkennbar, dass alle Fenster zwischen
Iteration 15 und 20 ebenfalls als AusreilRer detektiert werden. Das Cluster c, ist nicht
groBer geworden, sondern verbleibt bei der zuvor erreichten Grofie. Im vorliegenden
Beispiel entstehen die Ausreier im Merkmalsraum mit einem so groflen Abstand un-
tereinander, dass sich kein neues Cluster fir die Anomalie-Datenpunkte ergibt, sondern
diese vom Algorithmus als Ausreil3er deklariert werden. Vollstandigkeitshalber sei hier
erwahnt, dass dieses Verhalten dem Anschauungsbeispiel einfach zugrunde gelegt
wird. In einem realen Anwendungsfall kdnnte aufgrund der Datenverteilung die Anoma-
lie auch als zweites Cluster entstehen. Im unteren Teilschaubild in Abbildung 8-16b fur
den Ground Truth teilen sich nun alle Datenpunkte in Gutzustand und Anomalie gemaf
dem dargestellten Rohdatenabschnitt in Abbildung 8-12 auf. Im Transitionsdiagramm
sind fur die finale Iteration weitere Survive und OutlierCreate Transitionen hinzugekom-
men. Fir jeden Ausreifier zwischen lteration 15 und 20 ist eine entsprechende Outlier-
Create Transition in Abbildung 8-16c markiert. Gleiches gilt fur weitere Survive Transi-
tion, da das Cluster c¢; bis zum Ende der Rohdaten bestehen bleibt.
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Abbildung 8-16: Visualisierung Cluster-Tracking — Iteration 20

Die Visualisierung des CM-Systems endet mit der Darstellung des Zustandsdiagramms
in Abbildung 8-16d. Hier werden weitere Ringe um den roten Anomalieknoten A abge-
bildet, da es zur Detektion weiterer Ausreiler gekommen ist. Mit jedem weiteren Aus-
reilRer ab Iteration 15 wird ein neuer Ring hinzugefugt. Der Zustandsknoten S; bleibt bis
zum Ende erhalten, da es weiterhin nur ein bestehendes Cluster ¢, gibt.

Damit ist mit dieser Bildfolge einmal die Entstehung der Visualisierung des CM-Systems
mit Cluster-Tracking erlautert worden. In den nachfolgenden Szenarios mit realen AE-
Daten des KGT wird auf die ausfiihrliche schrittweise Darstellung aus Platzgrinden
verzichtet und das Ergebnis anhand der (in zeitlicher Hinsicht) jeweils letzten Cluster-,
Transitions- und Zustandsdiagramme vorgestellt und erlautert.

8.3.2 Szenario 1 — Geschwindigkeitsstufen

In diesem Szenario werden die Architekturen mit folgender Aufgabe konfrontiert:

e Die Messdaten bestehen aus Fahrten mit unterschiedlichen, konstanten Ge-
schwindigkeiten (siehe Abbildung 8-3). Insgesamt wird mit den Geschwindigkei-
ten 33 mm/s, 50 mm/s, 100 mm/s, 200 mm/s und 300 mm/s verfahren.
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e Jede Fahrt wird dreimal wiederholt. Damit stehen 15 Fahrten fiir die Auswertung
zur Verfigung.

e Das CM-System soll automatisch erkennen, dass finf verschiedene Drehzahl-
stufen vorliegen. Dabei wird dem System zu Beginn nur die Vorschubgeschwin-
digkeit 33 mm/s zur Lernphase Ubergeben. Danach nimmt das System den Be-
trieb auf und arbeitet untberwacht.

Architekturvariante — vordefinierte Merkmale

Fir die Architektur mit vordefinierten Merkmalen ergibt sich das Clusterergebnis in Ab-
bildung 8-17. Von den finf Zustanden mit unterschiedlicher Vorschubgeschwindigkeit
wird vom Clusterverfahren nur ein Cluster richtig (100 mm/s) erkannt. Die zwei Zu-
stande mit den geringsten Geschwindigkeiten (33 und 50 mm/s) sind im Merkmalsraum
so ahnlich, dass sie einem gemeinsamen Cluster zugeordnet werden. Die zwei Ge-
schwindigkeiten werden als ein Zustand geclustert. Die beiden anderen Cluster mit ho-
hen Vorschiiben werden nicht als Cluster identifiziert, sondern lediglich als Ausreiler
deklariert. Die Anderung der Geschwindigkeit wirkt sich markant auf die Auspragung
der Merkmale auf Basis der AE-Rohdaten aus (vgl. Abschnitt 6.2). Allerdings tritt mit
zunehmender Geschwindigkeit ein groRerer Abstand zwischen den Clusterdatenpunk-
ten auf. Der Clusteralgorithmus (hier: DBSCAN) hat ein Defizit fur Cluster mit verander-
licher Dichte. Deshalb ist keine korrekte Zuordnung aller Geschwindigkeitsstufen zu
einem Cluster méglich. Dem Anwender des CM-Systems wirde in diesem Fall eine
Anomalie berichtet werden, obwohl tatsachlich nur eine weitere Geschwindigkeit ge-
fahren wird. Prinzipiell operiert das uniiberwachte System jedoch richtig, da es sich
definitiv um eine Neuheit handelt. Lediglich die Deklaration als Anomalie anstatt als
Zustand ist defizitar.



Validierung des Unsupervised Condition-Monitoring-Systems 157
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Abbildung 8-17: Clusterergebnis fir Szenario 1 mit vordefinierten Merkmalen
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Transitionsdiagramm
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Abbildung 8-18: Cluster-Tracking-Ergebnis fur Szenario 1 mit vordefinierten Merkma-
len

Im Transitionsdiagramm (Abbildung 8-18) der Architekturvariante mit vordefinierten
Merkmalen treten drei signifikante Transitionen auf. Transition T1 entspricht der Detek-
tion des ersten Clusters. Erst mit dem Auftauchen der dritten Geschwindigkeit entsteht
ein neues Cluster (Markierung T2). Weitere Datenfenster mit héheren Geschwindigkei-
ten werden, wie oben bereits erwahnt, als Ausreiller erkannt. Diese Datenpunkte er-
zeugen daher OutlierCreate Transitionen (Markierung T3). Im Zustandsdiagramm wer-
den nur zwei der funf Zustande (Geschwindigkeiten) vermerkt. Die restlichen Daten-
punkte sind Ausreil’ern zugeordnet und mit dem roten Anomalieknoten im Diagramm
vermerkt.
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Der zeitliche Verlauf des Cluster-Trackings ist unter nachstehendem Link als Video zu-
ganglich:  https://jhillenbrand.github.io/CMSystem/videos/other_scenarios.html#FEA-
TURE_2Achser_Speeds.

Architekturvariante — MSE-Merkmalsextraktion

Mit der MSE-Merkmalsextraktion wird das Clusterergebnis in Abbildung 8-19 erzielt.
Auch hier werden nur zwei Cluster erkannt. Aufgrund des sich ergebenden Wertebe-
reichs des MSE-Merkmals werden die Clusterergebnisse und der Ground Truth mit ei-
ner zusatzlichen Detailansicht (rechts in Abbildung 8-19) dargestellt.

Im Unterschied zu der Architektur mit vordefinierten Merkmalen ermdglicht das Training
des Autoencoders die Trennung der beiden Zustéande mit den geringsten Geschwindig-
keiten (33 mm/s und 50 mm/s) in zwei verschiedene Cluster. Der vergréfRerte Aus-
schnitt in Abbildung 8-19 rechts oben zeigt die beiden Cluster auf der MSE-Achse. Alle
weiteren Geschwindigkeitsstufen unterscheiden sich von den erlernten Merkmalen so
stark, dass MSE-Fehler entstehen, die vom Clusteralgorithmus aufgrund zu unter-
schiedlicher Abstéande keine neuen Cluster ergeben. Daher werden die anderen Daten-
punkte im Merkmalsraum als Ausreil3er deklariert. Dieser Umstand kann auf ein Over-
fitting des Autoencoders zurlickgefiihrt werden. Wenn der Autoencoder die Merkmale
des Ausgangszustandes (33 mm/s) so detailliert erlernt, dass alle weiteren Zustande
kaum Ahnlichkeit haben, so entstehen sehr groRe MSE-Fehler, die wiederum vom Clus-
teralgorithmus als alleinstehende Ausreil3er identifiziert werden. Damit ergeben sich
keine neuen Cluster.

Im Transitionsdiagramm (Abbildung 8-20) ist der Unterschied der beiden Architekturva-
rianten ebenfalls erkennbar: Zwischen Markierung T1 und T2 liegen mit der MSE-Merk-
malsextraktion deutlich weniger Datenpunkte, da das zweite Cluster bereits mit Daten-
punkten der Geschwindigkeit 50 mm/s entsteht. Alle folgenden Datenpunkte der ande-
ren Geschwindigkeitsstufen werden, wie bereits erwahnt, als Ausreiflder deklariert (Mar-
kierung T3).

Das Zustandsdiagramm in Abbildung 8-20 enthalt ebenfalls nur zwei detektierte Zu-
sténde, wobei der rote Zustandsknoten fur die Markierung der Ausrei3er groRRer ausfallt
als bei der vorigen Architekturvariante, da insgesamt mehr Datenpunkte den Ausrei-
Rern anstatt einem Cluster zugewiesen worden sind.
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Clusterergebnis - MSE Merkmalsextraktion
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Abbildung 8-19: Clusterergebnis fur Szenario 1 mit MSE-Merkmalsextraktion
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Abbildung 8-20: Cluster-Tracking-Ergebnis fir Szenario 1 mit MSE-Merkmalsextrak-

tion

Der zeitliche Verlauf des Cluster-Trackings ist unter nachstehendem Link als Video zu-

ganglich:

rios.htmi#MSE_2Achser_Speeds.

https://jhillenbrand.github.io/CMSystem/videos/other_scena-
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8.3.3 Szenario 3 — Mangelschmierung
Die Architekturen sollen den Eintritt von Mangelschmierung detektieren:

¢ Die AE-Rohdaten, die verarbeitet werden, reprasentieren Fahrten mit ausrei-
chender Schmierung und Fahrten, bei denen die Achse zuvor von der Fett-
schmierung befreit wurde. Die Achse ist dann nur noch mit einem leichten Olfilm
benetzt (konserviert). Beide Zustédande werden mit gleicher Geschwindigkeit
durchfahren (v, = 100 mm/s).

o Das CM-System kann die ersten drei Fahrten zur Autokonfiguration nutzen (Aus-
gangszustand) und arbeitet dann uniiberwacht.

o Das System soll weitere Fahrten mit ausreichender Schmierung als gleichen Zu-
stand erkennen. Sobald Fahrten mit Mangelschmierung verarbeitet werden, sol-
len diese als Anomalie oder neuer Zustand erkannt werden.

Architekturvariante — vordefinierte Merkmale

In diesem Szenario ergibt sich flr die vordefinierte Merkmalsextraktion das Clusterer-
gebnis in Abbildung 8-21. Es zeigt, dass nur einer der beiden Schmierzustande durch
den Clusteralgorithmus als Cluster erkannt wird. Der zweite Zustand (konserviert) wird
als Ansammlung von Ausreifern deklariert. Die geringe Dichte bzw. der gro3e Abstand
der Datenpunkte des zweiten Zustands (konserviert bzw. Mangelschmierung) sorgen
dafiir, dass dieser nicht als Cluster durch DBSCAN erkannt wird. Die Detektion der
Mangelschmierungsanomalie ist jedoch gegeben und die Systemfunktion somit erfillt.

Zu diesem Clusterergebnis gehoéren zwei Transitionen im Transitionsdiagramm in Ab-
bildung 8-22: Markierung T1 entspricht der Detektion des Clusters. Mit Markierung T2
wird die Anhaufung von Ausreiern festgehalten.

Entsprechend folgt auch die Darstellung im Zustandsdiagramm mit einem Kreis fur Zu-
stand S; und einem Knoten fir die Ausreil3er.
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Abbildung 8-21: Clusterergebnis fiir Szenario 3 mit vordefinierter Merkmalsextraktion
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Abbildung 8-22: Cluster-Tracking-Ergebnis fur Szenario 3 fiir vordefinierte Merkmale

Der zeitliche Verlauf des Cluster-Trackings ist unter nachstehendem Link als Video zu-
ganglich: https://jhillenbrand.github.io/CMSystem/videos/other_scenarios.htmI#FEA-
TURE_2Achser_Lubricated.

Architekturvariante — MSE-Merkmalsextraktion

Die Architekturvariante MSE-Merkmalsextraktion liefert das gleiche Clusterergebnis,
wobei einer der Datenpunkte des Clusters mit ausreichender Schmierung ebenfalls den
Ausreiflern zugeordnet wird. Dies ist in Abbildung 8-23 in der rechten Teilgrafik zu er-
kennen. Der Effekt entsteht durch Overfitting in der Trainingsphase.
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Clusterergebnis - MSE Merkmalsextraktion
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Abbildung 8-23: Clusterergebnis fir Szenario 3 mit MSE-Merkmalsextraktion

Dementsprechend ergeben sich auch das Transitions- und Zustandsdiagramm in Ab-
bildung 8-24. Im Transitionsdiagramm sind nur zwei markante Transitionen zu erken-
nen. Mit T1 wird die Create Transition markiert, die das Auftreten des detektierten
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Clusters fur den Gutzustand reprasentiert. Mit T2 wird die Gruppe an OutlierCreate
Transitionen markiert, die ab dem Zeitpunkt des Auftretens der Mangelschmierung ent-
stehen.

Dass Transition T2 frither mit Variante 2 detektiert wird, hangt mit der falschen Zuord-
nung einer der Datenpunkte des geschmierten Zustands zusammen. Es ist kein Indiz
dafiir, dass die MSE-Merkmalsextraktion in diesem Beispiel sensibler auf Man-
gelschmierung reagiert.

Das folgende Video stellt den zeitlichen Verlauf fiir diese Architekturvariante im Szena-
rio Mangelschmierung dar: https://jhillenbrand.github.io/CMSystem/videos/other_sce-

narios.htmI#MSE_2Achser_Lubricated.

) - Transitionsdiagramm
LocationTransitione
IntraClusterTransition
SizeTransition
SplitTransition@
VanishTransition

MergeTransition T1
CreateTransition El
SurviveTransition ® ] e ° ] ® ] ]
QutlierVanishTransition
QutlierCreateTransition T2[ @ [ ] ] o |
HyperparameterTrans'rﬁon+ ®
0 2 4 6 8 10 12

Zustandsdiagramm

Abbildung 8-24: Cluster-Tracking-Ergebnis fir Szenario 3 fur MSE-Merkmalsextrak-
tion
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8.3.4 Szenario 4 — Partikeleinbringung

Die Architekturen sollen erkennen, wenn die Fahrt der Vorschubachse durch Abrasiv-
partikel beeintrachtigt wird. Dieses Szenario simuliert Verschmutzungs- bzw. Parti-
keleintrag in die Vorschubachse und kann bei erfolgreicher Detektion Anstof3 zur War-
tung oder Reinigung der Achse geben:

¢ Die Rohdaten, die verarbeitet werden, reprasentieren Fahrten mit konstanter
Drehzahl Gber einen definierten Hub. Die Fahrten werden mit und ohne Beein-
flussung durch Abrasivpartikel durchgefihrt.

o Die Fahrten vor Einbringung dienen als Referenzdaten bzw. Trainingsdaten zum
Erlernen des Gutzustands. Nach dem Anlernen mit einigen dieser Fahrten wird
das CM-System in den unliberwachten Modus gesetzt.

¢ Insgesamt kdnnen drei unterschiedliche Systemzustande in diesem Szenario er-
kannt werden: Zustand vor Partikeleinbringung, Zustand wahrend der Einbrin-
gung und Zustand nach Verteilung der Partikel.

Architekturvariante — vordefinierte Merkmale

Die Architekturvariante mit vordefinierten Merkmalen erreicht das Clusterergebnis in
Abbildung 8-25. Dabei werden die beiden Zustande mit vielen Datenpunkten, der
Grundzustand und die Phase nach der Partikeleinbringung, richtig als einzelne Cluster
erkannt. Die zwei Datenfenster fiir die Uberfahrt der Partikel werden lediglich als Aus-
reilRer identifiziert, da diese Merkmale mit einem ganz anderen Wertebereich ergeben.

Wird jedoch die relevante CM-Interpretation berticksichtigt, so entspricht die Anomalie-
detektion an dieser Stelle am besten dem erwarteten CM-System-Ergebnis bei der Par-
tikeleinbringung. Denn die Detektion der Partikel stellt keinen Systemzustand dar, son-
dern lediglich eine Stérung bzw. Anomalie. Sind die Partikel erst einmal tGberrollt, stellt
sich nach initialer Verteilung der Verunreinigung ein neuer Systemzustand ein, der mit-
tels Clusterverfahren auch erkannt wird. Deutlich sichtbar im Merkmalsraum ist auch
die Nahe der beiden Cluster, d. h. die Ahnlichkeit der Merkmale. Es ist naheliegend,
dass der Gutzustand dem Zustand nach der Verteilung der Partikel &hnlicher ist als
dem Uberrollen der Partikel.
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Clusterergebnis - vordefinierte Merkmale
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Abbildung 8-25: Clusterergebnis fir Szenario 4 mit vordefinierten Merkmalen
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Im Transitionsdiagramm (siehe Abbildung 8-26) der vordefinierten Merkmalsextraktion
finden drei markante Transitionen statt (markiert mit T1, T2, T3). Mit Hilfe dieser Tran-
sitionsereignisse kann auch die zeitliche Abfolge der Zustadnde nachvollzogen werden:
Der Grundzustand entsteht als neues Cluster (T1), bis zur Partikeleinbringung entste-
hen dann erstmal keine Transitionen (nur Survive Transitionen). Die Partikeleinbrin-
gung selbst wird als Anomalie (T2) erkannt. Danach kommt es erneut zur Clusterbil-
dung (T3) in der Phase nach der Partikeleinbringung, wenn die Partikel sich im System
(Mutter und Spindel) verteilen.

Transitionsdiagramm

LocationTransition
IntraClusterTransition
SizeTransition
SplitTransition
VanishTransition
MergeTransition T1 T3
CreateTransition
SurviveTransition e ¢ @ ©¢ © ¢ @ ¢ © o @ o o o
QutlierVanishTransition
OutlierCreateTransition T2[e o]
HyperparameterTransition ® L]

Zustandsdiagramm

=

Qutlier

Abbildung 8-26: Cluster-Tracking-Ergebnis fiir Szenario 4 mit vordefinierten Merkma-
len
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Entsprechend ergibt sich das Zustandsdiagramm in Abbildung 8-26 unten mit zwei Zu-
stdnden S;, S, und einem roten Zustandsknoten fur die detektierten Ausreil3er. Zustand
S, erhalt hierbei einen groReren Radius als S;, um die ClustergroRe zu symbolisieren.
Die Datenpunkte in diesem Cluster streuen starker, weshalb sich ein groRReres Cluster
ergibt. Der Zustand nach der Verunreinigung ist auch erwartungsgemaf undefinierter,
weshalb die detektierten AE-Sensorwerte starker streuen.

Die zeitliche Betrachtung dieser Architekturvariante ist in folgendem Video mdglich:
https://jhillenbrand.github.io/CMSystem/videos/other_scenarios.html#FEA-
TURE_2Achser_Particles.

Architekturvariante — MSE-Merkmalsextraktion

Die MSE-Architekturvariante erreicht weniger Detektionsgite. Die Clusterergebnisse
sind in Abbildung 8-27 dargestellt. Da beim Erlernen des Grundzustands ein Oveffitting
stattfindet, ergeben die anderen Datenfenster MSE-Fehler mit zu groen Abstanden
zueinander. Der Clusteralgorithmus kann diese nicht mehr erfolgreich einem neuen
Cluster zuordnen. Sowohl die Partikeleinbringung als auch die Phase nach der Parti-
keleinbringung werden mit MSE-Fehlern rekonstruiert, die so groRe Abstande im Merk-
malsraum aufweisen, dass keine neuen Cluster entstehen. Die Anomalie-Detektions-
gute betragt aber auch fir diese Variante 100 Prozent, da alle vom Grundzustand ab-
weichenden Datenfenster zumindest als Anomalie deklariert werden.

Das Zustandsdiagramm besteht deshalb nur aus einem Zustandsknoten S; und einem
Knoten fir die Anomalien. Die wichtigen Transitionen sind in Abbildung 8-28 mit T1 und
T2 markiert. Es wird, wie oben bereits angemerkt, nur der Grundzustand als Cluster
erkannt. Alle weiteren Datenpunkte der anderen Klassen (Partikeleinbringung und
Phase nach Partikel) ergeben OutlierCreate Transitionen (Markierung T2).

Die Architekturvariante schafft es daher lediglich, eine Abweichung vom Grundzustand
zu erkennen. Sie kann keine Unterscheidung in Partikeleinbringung und Phase nach
der Partikeleinbringung vornehmen.
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Abbildung 8-27: Clusterergebnis fir Szenario 4 mit MSE-Merkmalsextraktion
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Abbildung 8-28: Cluster-Tracking-Ergebnis fir Szenario 4 mit MSE-Merkmalsextrak-
tion

Die zeitliche Betrachtung der Clusterergebnisse fir das Szenario Partikeleinbringung
und diese Architekturvariante wird durch folgendes Video beschrieben: https://jhillen-
brand.github.io/CMSystem/videos/other_scenarios.htmi#MSE_2Achser_Particles.

8.3.5 Szenario 6 — Vorspannungsstufen bei verschiedenen Drehzahlen

In diesem Szenario andern sich zwei Randbedingungen wahrend des Versuchs: das
Vorspannungslevel und die Vorschubgeschwindigkeit. Aufgrund der langen Versuchs-
zeit, die eine Betrachtung des nattrlichen VerschleiRes bis zur Abnahme der Vorspan-
nung in Anspruch nimmt, werden in diesem Szenario KGT gleicher Baugrofe mit un-
terschiedlichen Vorspannungslevels (siehe Anhang A 2) verglichen. Das Szenario dient
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der Bewertung der Architekturen zur Detektion von Vorspannungsverlusten bei sich
verandernden Randbedingungen (hier die Vorschubgeschwindigkeit):

e Als Rohdaten dienen Fahrten von drei betrachteten KGT, die unterschiedliche
Vorspannlevel aufweisen (C0O, C2 und C3). Fir die Triebe sind Konstantfahrten
mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten aufgezeichnet worden.

e Als Baseline zum Erstellen des Gutzustands werden drei Fahrten mit mittlerer
Geschwindigkeit (100 mm/s) und groRtem Vorspannungslevel (C3) verwendet.
Das Clustermodell wird auf dieser Basis angelernt. Fur alle weiteren Zustande
wird das CM-System uniiberwacht betrieben.

¢ Insgesamt sind neun Systemzustande detektierbar (jeweils drei Geschwindigkei-
ten pro Vorspannungslevel).

Architekturvariante — vordefinierte Merkmale

Mit der vordefinierten Merkmalsextraktion lassen sich sieben der neun Zustande (siehe
Abbildung 8-29) zuordnen. Die nicht erkannten Zustande werden zumindest korrekt als
zusatzliche Anomalien erkannt und nicht falschlicherweise anderen Clustern zugeord-
net. Der Abstand dieser Datenpunkte im Merkmalsraum sorgt dafiir, dass diese zwei
Zustande kein eigenes Cluster mittels DBSCAN erhalten. Bei den nicht erkannten Zu-
stdnden handelt es sich einmal um den Vorspannungszustand C3 mit Vorschubge-
schwindigkeit 200 mm/s und den Vorspannungszustand CO mit 100 mm/s. Dabei ist
keine physikalische Erklarung nétig, dass ausgerechnet diese beiden Zustande nicht
geclustert werden kdénnen. Vielmehr liegt hier die Fehlzuordnung an der automatisch
erstellten Parametrierung des Clusteralgorithmus. Durch Feintuning dieser Parameter
lieBe sich auch eine Konfiguration des Clusteralgorithmus erreichen, der alle Cluster-
Datenpunkte korrekt zuordnet. Das kann dann allerdings nur als Offline-Training aus-
gefiihrt werden und erfolgt nicht mehr uniiberwacht.
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Clusterergebnis - vordefinierte Merkmale
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Abbildung 8-29: Clusterergebnis fir Szenario 6 mit vordefinierten Merkmalen
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Abbildung 8-30: Cluster-Tracking-Ergebnis fir Szenario 6 mit vordefinierten Merkma-
len

Im Cluster-Tracking entstehen die Diagramme in Abbildung 8-30. Es liegen vier rele-
vante Transitionen vor: Die sieben entstehenden Cluster werden der Reihe nach mit
Create Transitionen (T1) erfasst, die dem Auftreten neuer Zustédnde entsprechen. Zu-
satzlich zu den Clustern werden mit T2 und T3 zwei Ausreil3ergruppen erkannt, die die
tatsachlichen Zustande wiedergeben. Eine Besonderheit in diesem Transitionsdia-
gramm ist das Auftreten der OutlierVanish Transition (Markierung T4). Dieses Ereignis
findet statt, wenn aus zuvor als Ausreif3er deklarierten Datenpunkten nachtraglich ein
Cluster (Zustand) entsteht. Im Zustandsdiagramm in Abbildung 8-30 sind zu den
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detektierten Zustéanden auch sieben Zustandsknoten dargestellt sowie ein Knoten fiir
die Ansammlung von Ausreifern. Die Zustandsknoten S;_, sind gleich grof, da jeweils
drei Fahrten pro Vorspannungslevel und Geschwindigkeit ausgefihrt wurden.

Der gesamte Verlauf des Cluster-Trackings fir diese Architekturvariante kann in fol-
gendem Video nachvollzogen werden: https:/jhillenbrand.github.io/CMSystem/vi-
deos/other_scenarios.htmli#FEATURE_2Achser_PreloadLevelVar.

Architekturvariante — MSE-Merkmalsextraktion

Mit der MSE-Merkmalsextraktion in Abbildung 8-31 kénnen dagegen nur finf Cluster
zugeordnet werden. Im Detailbereich auf der rechten Seite der Abbildung lasst sich der
Unterschied zu Variante 1 erkennen: Die Zustande C2 (50 mm/s), C3 (50 mm/s) und
C2 (100 mm/s) werden als ein zusammengehdoriges Cluster deklariert. Aufgrund der
ahnlichen Merkmalsrdume und engen Abstande kann keine Unterscheidung in sepa-
rate Cluster vom DBSCAN-Algorithmus vorgenommen werden. Damit entsteht der Un-
terschied zwischen funf und sieben erfolgreich erkannten Zustadnden. Auch mit Vari-
ante 2 werden die Zustande C3 mit Vorschubgeschwindigkeit 200 mm/s und CO mit
100 mm/s nur als Ausreil3er deklariert.

Das Transitions- und das Zustandsdiagramm fiir die MSE-Merkmalsextraktion unter-
scheiden sich aufgrund der nicht erkannten Zustande deutlich von der ersten Variante.
In Abbildung 8-32 sind nur funf Create Transitionen im Diagramm zu erkennen (markiert
mit T1). Die AusreiRergruppe, die mit T2 im Diagramm markiert ist, entsteht aus den
nicht als Cluster erkannten Zustanden CO (200 mm/s) und C2 (200 mm/s). Wie bereits
oben fur das Clusterergebnis erwahnt, sind die Zustande C2 (50 mm/s), C3 (50 mm/s)
und C2 (100 mm/s) als ein zusammengehdriges Cluster deklariert worden. Dadurch
entsteht im Zustandsdiagramm auch ein Pfeil von Zustand S; zuriick zu S,, der einen
Zustandswechsel in einen vorherigen Zustand beschreibt. In diesem Fall ist der Wech-
sel zwar inkorrekt bezliglich der tatsachlichen Klassenzuordnung, zeigt aber die Fahig-
keit des CM-Systems, solche Ereignisse auch zu beschreiben. Im Grunde sollten diese
Datenpunkte zwei neue Cluster entstehen lassen, fiihren aufgrund der Zuordnung zu
einem existierenden Cluster aber nur zum Zustandswechselpfeil und den Survive Tran-
sitionen in Markierung T3.
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Transitionsdiagramm

LocationTransition
IntraClusterTransition
SizeTransition
SplitTransition
VanishTransition
MergeTransition
CreateTransition T3

SurviveTransition o000 000Q0OOCGOOOOOODOOOOEOO®EEOEEOEO®

QutlierVanishTransition

OutlierCreateTransition e T2 °

HyperparameterTransition L]
0 5 10 15 20 25
Zustandsdiagramm
3
S, 1 Qutlier
S, S,

Abbildung 8-32: Cluster-Tracking-Ergebnis fir Szenario 6 mit MSE-Merkmalsextrak-
tion

Der gesamte Verlauf des Cluster-Trackings fir diese Architekturvariante kann in fol-
gendem Video betrachtet werden: https://jhillenbrand.github.io/CMSystem/vi-
deos/other_scenarios.htmi#MSE_2Achser_PreloadLevelVar.
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8.3.6 Detektionsgiite der Architekturvarianten fiir unterschiedliche Szena-
rien

Die Gesamtheit der Ergebnisse aus den unterschiedlichen Szenarien fir die zwei Ar-
chitekturvarianten sollen nun anhand von zwei Kriterien bewertet werden: Zustand-De-
tektionsgute Qs und Anomalie-Detektionsgute Q4. Die Zustand-Detektionsgute Qg wird
dabei als F;-Score berechnet (Raschka 2016, S. 192). Er setzt sich zusammen aus den
Metriken Precision und Recall (siehe Formel 8-3) und ist eine etablierte Metrik im Be-
reich des maschinellen Lernens zur Bewertung von Modellergebnissen. Der F;-Score
ist zu verwenden, wenn beide Metriken ausgewogen und hoch sein sollen. Dabei driickt
eine hohe Precision aus, dass die positive Vorhersage (im Fall von binaren Klassifika-
tionen) zutrifft. Ein hoher Recall bringt dagegen zum Ausdruck, dass viele der positiven
Kandidaten erkannt werden (Oppermann 2021; Japkowicz & Shah 2014).

Precision-Recall

—p. o
QS Precision+Recall
mit
.. True Positives
Precision = — — 8-3
True Positives+False Positives
und
True Positives
Recall =

False Negatives+True Positives

Im Fall von mehreren Ergebnisklassen, die allgemein bei Clusterproblemen auftreten
koénnen, wird flr die Berechnung der Metrik folgende Vorgehensweise verwendet (Vijini
Mallawaarachchi 2020): Fur die moéglichen Klassen ¢ und Cluster k Zuordnungen wird
die Matrix A, konstruiert (Formel 8-5). Dabei gibt das Element a;; der Matrix an, wie

viele Objekte dem i-ten Cluster zugeordnet wurden und einem Objekt der j-ten Klasse

entsprechen.
A1t Qg
Ag =1 ¢ ~ : 8-4
Acr t Qek

Fir den Spezialfall, dass die Anzahl der Cluster auch der Anzahl der Klassen entspricht
und die richtige Zuordnung gefunden wird, gibt es nur Eintrdge auf der Diagonalen der
Matrix (a; # 0).
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Fir die Berechnung von Precision und Recall folgt damit:

Zﬁ":l max (a;j)

EL‘c=12;'(=1 aij

Fir jedes Cluster wird die Klasse mit der groRten Zugehdrigkeit gesucht.
Die Anzahl der zugeordneten Objekte wird summiert und durch die Ge-
samtanzahl aller zugeordneten Objekte geteilt.

Precision =

S5, max (aij) 8-5
Zf=12;'c=1 ajj+tNout

Fir jede Klasse wird das Cluster mit der groRten Zugehorigkeit gesucht.

Die Anzahl der zugeordneten Objekte wird summiert und durch die Ge-

samtanzahl aller Zuordnungen und die Summe aller nicht zugeordneten

Objekte geteilt (Ausreiller n,,;).

Recall =

Die Anomalie-Detektionsgute Q4 dient als Begleitkriterium fiir die Zustand-Detektions-
gute und beschreibt, inwieweit Datenpunkte, die nicht einem Cluster zugeordnet wer-
den, korrekt als Anomalie erfasst werden. Aufgrund der Verteilungsdichte und raumli-
chen Abstande kénnen die Merkmalsraume von Datenpunkten, die dem gleichen Zu-
stand angehoren, als Ausreil3er fehlinterpretiert werden. Diese Unschérfe liegt dem ver-
wendeten Clusteralgorithmus zugrunde. Werden Datenpunkte falschlicherweise einem
Cluster zugeordnet, zu dem sie nicht gehoren, so fallt die Anomalie-Detektionsgiite ge-
ring aus. Werden die Datenpunkte vom Algorithmus jedoch als Ausreifer markiert,
nimmt die Gte zu.

Da es flr ein CM-System ausreichend sein kann, neue Zustande als Anomalie zu in-
terpretieren, wird die Anomalie-Detektionsgute als weitere Bewertungsgréfe mit einge-
fihrt. Im Kontext dieser Arbeit wird definiert:

0%, Fall a)
Q4 =1450%, Fall b)
100% Fall c)
Fur Fall a) gilt: Keine Zusténde* werden als Anomalie detektiert. 8-6

Fir Fall b) gilt: Nur ein Teil der Zustande* wird als Anomalie detektiert.
Fir Fall c) gilt: Alle Zustande* werden als Anomalie detektiert.

* Zustande, die nicht geclustert oder falsch geclustert wurden
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Tabelle 8-5: Ubersicht der erreichten Detektionsgiite je Szenario und Architektur

Vordefinierte MSE-Merkmalsextrak-
Merkmalsextraktion tion
# | Priifstand Szenario Zustand Anomalie Zustand Anomalie
Detekti- Detekti- Detekti- Detekti-
onsgiite onsgiite onsgiite onsgiite
2-Achs- Verschiedene
1 KGT-RZA Drehzahlen 63,15% 100% 57,14% 100%
5-Achs- Verschiedene
2 KGT Drehzahlen 85,71% 100% 33,33% 50%
2-Achs- Verschiedene Lasten bei
3 KGT-RZA konstanter Drehzahl 33,33% 50% 7742% 50%
2-Achs- Verschiedene Lasten bei o o o o
4 KGT-RZA konstanter Drehzahl 34,85% 0% 81,63% 100%
5 K%’%‘_’g; Mangelschmierung 66,66% 100% 58,82% 100%
6 K%'?jg;'A Partikeleinbringung 94,11% 100% 50% 100%
7| S Partikeleinbringung 61,76% 100% 61,5% 100%
2-Achs- Vorspannungsstufen bei
8 KGT-RZA konst. Drehzahl 94.11% 100% 80% 100%
2-Achs- Vorspannungsstufen bei
® | KGT-RZA |  versch. Drehzahlen | ">%5% | 90% | 6588% | S50%
5-Achs- Ermudungsversuch mit
0] ket erhdhter Last 40% 50% 40% 50%

In Tabelle 8-5 werden flr die im vorherigen Abschnitt vorgestellten Architekturvarianten
die Ergebnisse fiir die Detektionsgute aufgefiihrt. In einer Zeile werden hier jeweils pro
Szenario beide Varianten verglichen hinsichtlich Zustand- und Anomalie-Detektions-
glte. Wurde ein Szenario zusatzlich auf beiden Prifstdnden durchgefihrt, so taucht es
zweimal auf. Die Tabelle beinhaltet auch Untersuchungsergebnisse an Prifstanden fur
Szenarien, die in den vorigen Abschnitten nicht aufgefiihrt wurden. Auf die detaillierte
Darstellung aller Ergebnisse in Form von Cluster- und Zustandsdiagrammen wird hier
verzichtet (eine vollstandige Ubersicht ist unter https://jhillenbrand.github.io/CMSys-
tem/videos/other_scenarios.html verfugbar).

Das Szenario Verschiedene Drehzahlen ist mit der Architekturvariante vordefinierte
Merkmalsextraktion besser tiberwachbar (Zeile 1 und 2 in Tabelle 8-5). Die Zustand-
Detektionsgite liegt zwischen 63 und 85 Prozent. Mit der MSE-Merkmalsextraktion sind
nur 33 bis 57 Prozent erreichbar. Der Vorteil fir die vordefinierten Merkmale liegt hier
in einer geschickten Auswahl begriindet. Der entstehende Merkmalsraum fiir die Vari-
ante ist besser separierbar als derjenige, der fiir die MSE-Merkmalsextraktion entsteht.
Ein Defizit, das beide Varianten fir dieses Szenario aufweisen, ist, dass sich mit
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zunehmender Geschwindigkeit Datenpunkte bilden, die durch den Clusteralgorithmus
nicht mehr als zusammengehdriges Cluster identifiziert werden. Sie werden als Ausrei-
Rer markiert, jedoch nicht als erfasster Zustand ausgewiesen (Anomalie-Detektions-
gute von 100 %). Das CM-System interpretiert hier eine Anomalie und nicht einen Zu-
stand. Die Detektion einer Anderung/Neuheit ist damit jedoch gegeben.

Fir das Szenario Verschiedene Lasten bei konstanter Drehzahl erzielt die vordefinierte
Merkmalsextraktion eine sehr geringe Detektionsgite. Die ausgewahlten Merkmale
sind hier schlicht ungeeignet fur die Detektion der verschiedenen Lastunterschiede.
Hingegen kann die MSE-Merkmalsextraktion erfolgreich eingesetzt werden, um genau
die richtige Reprasentation der Daten zu erlernen und einen gut separierbaren Merk-
malsraum zur Verfligung zu stellen. Es lassen sich Zustand-Detektionsgiiten bis
81 Prozent erreichen. Dieses Verhalten ist auf beiden verwendeten Priifstanden repro-
duzierbar.

Beide Varianten schneiden fur das Szenario Mangelschmierung nahezu gleich gut ab
und erreichen Zustand-Detektionsgiiten zwischen 58 und 66 Prozent. Die geringe Giite
entsteht, da Merkmale auftreten, die aufgrund des Abstands im Merkmalsraum nicht
einem gemeinsamen Cluster zugeordnet werden kénnen. Die priméare Zielstellung, die
Mangelschmierung als abnormalen Zustand zu erkennen, ist trotzdem gegeben, da alle
Datenpunkte im Mangelschmierungszustand als Ausreiler erfasst werden (Anomalie-
Detektionsgute von 100 %).

Die vordefinierte Merkmalsextraktion weist fiir das Szenario Partikeleinbringung zumin-
dest an einem der beiden Priifstande einen klaren Vorteil auf. Es werden bis zu 94 Pro-
zent fur die Zustand-Detektionsgute erreicht. Hier werden alle Zustédnde erkannt und
die auftretenden Anomalien bei Partikeleinbringung ebenfalls richtig detektiert. Mit der
anderen Variante (MSE-Merkmalsextraktion) und am anderen Prifstand sind die er-
reichbaren Ergebnisse schlechter. (Die Unterschiede lassen sich unter anderem auf die
Verwendung unterschiedlicher AE-Sensoren zurtckfihren.) Hier wird nur der Gutzu-
stand erkannt und die restlichen Datenpunkte werden Anomalien zugeordnet. Es erge-
ben sich daher nur Zustand-Detektionsguiten bis 61 Prozent. In allen Situationen ist die
Anomalie-Detektionsgute jedoch zu 100 Prozent erfolgreich.

Im Szenario der Vorspannungsstufen bei konstanter Drehzahl erreichen beide Archi-
tekturvarianten nahezu perfekte Ergebnisse. Die vordefinierte Merkmalsextraktion
schneidet mit 94 Prozent erneut am besten ab, gefolgt von der MSE-
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Merkmalsextraktion mit 80 Prozent am ersten Priifstand. Die vordefinierten Merkmale
schaffen auch hier wiederum einen besser separierbaren Merkmalsraum, der zu einer
besseren Performance des Clusteralgorithmus fiihrt.

Wenn zusatzlich die Geschwindigkeiten variiert werden (Szenario Vorspannungsstufen
bei verschiedenen Drehzahlen), verschlechtern sich die Ergebnisse jeweils fir die bei-
den Varianten auf 74 bzw. 65 Prozent Zustand-Detektionsgiite. Im Szenario miissen
neun verschiedene Zustande unterschieden werden. Im Fall der vordefinierten Merk-
male werden davon sieben richtig erkannt, im Fall der MSE-Merkmalsextraktion sind es
nur funf. Gegeniber dem Szenario Verschiedene Drehzahlen, wo nur Drehzahlen zu
erkennen sind, ist jedoch eine Verbesserung der erreichbaren Detektionsglten festzu-
stellen. Beide Architekturvarianten weisen die Fahigkeit auf, unterschiedliche Vorspan-
nungsstufen als Zustdnde zu detektieren und eine Differenzierung in Drehzahlstufen
vorzunehmen. Variante 1 mit den vordefinierten Merkmalen schlief3t hierbei besser ab,
da die gewahlten Merkmale eine bessere Separation der Cluster im entstehenden
Merkmalsraum ermoglichen.

Ein Szenario, fir das keine guten Ergebnisse erzielt werden konnten, ist der Ermdi-
dungsversuch mit erhéhter Last. In diesem Szenario Uberwacht das CM-System einen
Lebensdauerversuch mit AE-Daten. Der Versuch wurde bis zum Erreichen von Ermu-
dungserscheinungen auf der Laufbahn der Spindel durchgefiihrt. Ziel war die eindeu-
tige Erkennung einer Degradation der Komponente mittels AE-Sensorik. Es konnten
jedoch keine Zustdnde neben dem anfénglichen Gutzustand detektiert werden. Die
Sensordaten unterlagen einer groRen Streuung tiber den Uberwachungszeitraum. Von
den erwarteten Clustertransitionen Location Transition und IntraCluster Transition, die
als Anzeichen von Verschleil3 interpretiert werden kénnen, taucht lediglich am Ende
des Versuchs eine Location Transition auf. Mit den automatisiert erstellten Architektur-
varianten lieR sich nicht die gewiinschte Uberwachung und Dateninterpretation reali-
sieren. Fir dieses Szenario waren weitere Anpassungen der Architektur notwendig.
Letztlich liel auch eine manuelle Analyse der Rohdaten kein eindeutiges Indiz auf den
Verschleil} zu.

Die Ergebnisse lassen sich wie folgt zusammenfassen: Beide Systeme ergeben in einer
Vielzahl der Szenarien eine moderate Zustand-Detektionsgute. Durch die Fahigkeit des
Clusterverfahrens, sowohl Cluster als auch Ausreiler zu detektieren, kann diese De-
tektionsgute weiter gesteigert werden (Anomalie-Detektionsgute). Dies gilt, auch wenn
die Zustand-Detektionsgtte nicht hoch ausfallt, wie im Fall des Szenarios verschiedene
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Drehzahlen. So wird durch Detektion der Anomalien dennoch eine Aussage maglich.
Als Ganzes betrachtet ergibt sich ein erfolgreiches CM-System.

Entscheidend fur hohe Detektionsergebnisse in den Szenarien ist die Fahigkeit der Va-
riante, einen gut separierbaren Merkmalsraum zu liefern (beispielhaft dargestellt in Ab-
bildung 8-33). Eine Metrik, mit der diese Fahigkeit beschrieben werden kann, ist die
Intercluster-Distanz (Everitt 2012, S. 61). Die Intercluster-Distanz weist in den betrach-
teten Szenarien, aber auch im Allgemeinen, eine Abhangigkeit von den zugrunde lie-
genden Daten auf. Das hat fir die Auswahl der Unsupervised-Variante folgende Kon-
sequenz: Sofern Merkmale aus Vorversuchen, dhnlichen Anwendungen oder aufgrund
von Vorwissen bekannt sind, die gut separierbare Merkmalsrdume entstehen lassen,
kann die Architektur mit vordefinierten Merkmalen ausgewahlt werden. Sind jedoch bis-
her kein Wissen, keine Vorversuche und auch keine Zeit vorhanden, um diese zu er-
halten, so liefert die Architektur mit MSE-Merkmalsextraktion ein adaquates CM-Sys-
tem. Vor allem in Anwendungen mit hohem Versuchsaufwand oder zeitkritischen Rand-
bedingungen kann diese Architekturvariante vorgezogen werden.

Am aussagefahigsten ist das CM-System (unabhangig von der Variante), wenn nur die
Unterscheidung in einen initialen Gutzustand und einen abnormalen Zustand bzw. eine
Anomalie getatigt werden muss. Mit zunehmender Anzahl an méglichen Systemzustan-
den und einer Uberlagerung mit VerschleiR- oder DefektphZanomenen wird eine eindeu-
tige Zuordnung (Clustering) erschwert. Dies beeintrachtigt die Aussagequalitat Uber
den Systemzustand.

r'y A

f2 2

X os X, % o X

£ £

gut separierbarer Merkmalsraum schlecht separierbarer Merkmalsraum

Abbildung 8-33: Vergleich fur gut und schlecht separierbare Merkmalsraume
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8.4 Verbesserung der Segmentierung durch domanenbasierte
Konfiguration

In den vorherigen Abschnitten und Vorversuchen konnte eine starke Abhangigkeit der
AE-Daten von der Geschwindigkeit der Vorschubachse bzw. der Spindeldrehzahl fest-
gestellt werden. Zurlickzufiihren ist dieser Zusammenhang vor allem auf die zuneh-
mende kinetische Energie bei héheren Drehzahlen, die zwangslaufig zu hoéherer
Schwingungsanregung bzw. héheren Signalamplituden des AE-Signals flhrt.

Zur weiteren Erhdhung der Modellgite und Beruicksichtigung dieser Abhangigkeit kann
der charakteristische Aufbau der Komponente fur die bessere Parametrierung einer
Segmentierung bei der Signalvorverarbeitung herangezogen werden. Unter Berlick-
sichtigung der komponentenintrinsischen Anregungsfrequenzen, die bereits in Ab-
schnitt 7.3 fiur den KGT vorgestellt worden sind, soll das CM-System weiter verbessert
werden.

Allgemein kdnnen fiir die meisten Maschinenelemente der heutigen Antriebstechnik ki-
nematische Systemfrequenzen gefunden werden, die aufgrund von Aufbau und Kine-
matik systeminharent sind. Hierzu gehdren beispielsweise Riemenschwingungen, Ein-
griffsfrequenzen bei Zahnradern, Uberrollfrequenzen bei Wélzlagern, aber eben auch
die vorgestellten Defektfrequenzen des KGT in Abschnitt 7.3.

Zur Veranschaulichung wird der Fall in Abbildung 8-34 betrachtet. Der Fall entspricht
dem Szenario 4 Partikeleinbringung aus Abschnitt 8.3.4. Eine Verunreinigung (An-
sammlung von Partikeln) wird entlang der Spindellaufbahn lokal konzentriert aufge-
bracht. Sobald die Mutter tUber diese Stelle fahrt, wird ein deutlich starkeres AE-Signal
aufgezeichnet. Nun werden in der Abbildung unter a) und b) unterschiedliche Fenster-
langen gewahlt und es wird ein Merkmal flr jeden Fensterabschnitt berechnet. Das
Fenster in b) entspricht hierbei nahezu der Lange des Abschnitts des Signalanstiegs
aufgrund der Uberfahrt des Defekts. Die Fensterlange a) wird deutlich kleiner gewéhilt,
sodass sie mehrere Male in den Defektabschnitt passt (transparenter roter Bereich).
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Abbildung 8-34: Schematische Darstellung des Einflusses der Fensterlange fur die
Segmentierung am Beispiel eines Defektes auf der Spindel

Am rechten Rand des Schaubilds werden die entstehenden Merkmalswerte auf eine
gemeinsame Achse projiziert und der Abstand zwischen den entstehenden Merkmals-
gruppen mit d, und d, veranschaulicht. An diesem Anschauungsbeispiel wird ersicht-
lich, dass bei Ubereinstimmung der Fensterlange mit der zeitlichen Dauer des Defektes
eine deutlich bessere Separation des Defektmerkmals vom Merkmalsbereich des Gut-
zustandes vorgenommen werden kann.
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Abbildung 8-35: MSE-Fehler fir verschiedene Segmentierungsfenster

Diese Tatsache kann mit Hilfe der vorgestellten Defektfrequenzen des KGT genutzt
werden, um eine Lokalisierung, Kategorisierung oder allgemein eine bessere Defekter-
kennung zu ermdglichen.

In Abbildung 8-35 kann dieses Verhalten auch an realen Daten aus dem Partikelein-
bringungsversuch (Szenario 4) gezeigt werden. In der Abbildung ist der Rohdatenab-
schnitt des AE-Signals dargestellt, wenn die Mutter iber eine Partikelansammlung in
der Mitte der Spindel rollt (blaues Signal). Dabei handelt es sich um ein Diagramm mit
doppelter y-Achse: Das blaue Rohdatensignal wird mit Spannung (in mV) und die Da-
tenpunkte des MSE-Fehlers mit einem normierten Rekonstruktionsfehler beschrieben.
Im Vorfeld wurden vier verschiedene AEN auf Daten im Grundzustand trainiert, die
Sensordaten mit unterschiedlicher Segmentierung erhalten haben. Dabei wird segmen-
tiert mit Signalabschnitten, die der Spindelfrequenz f;, der Kugelumlauffrequenz f; ,,,
dem Zeitabschnitt der Verweildauer t, ; der Mutter wahrend des Vorschubs tber einem
Spindelabschnitt und einem beliebigen Fensterabschnitt (hier: 128 ms) entsprechen.
Wird nun der abgebildete Rohdatenabschnitt mit den Partikeln zur Auswertung an die
AEN ubergeben, so entsteht das Diagramm im Schaubild links. Je nach Fensterwahl
(entspricht den unterschiedlich farbigen Datenpunkten des MSE-Fehlers) entstehen an-
dere Verlaufe, die hier zu Vergleichszwecken normiert werden.
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Naheliegend ist, dass alle AEN ihren Peak im Bereich des AE-Bursts aufgrund der Par-
tikeliberrollung haben. Mit kleiner werdender FenstergroRe werden jedoch auch die
benachbarten Segmente mit ahnlichem MSE-Merkmal berechnet. Damit entsteht bei-
spielsweise fur die Fensterung mit Kugelumlauffrequenz und beliebigem Fenster von
128 ms ein kontinuierlicher Ubergang im Merkmalsbereich (siehe Abbildung 8-35
rechts). Besser nachzuvollziehen ist dieser Zusammenhang im rechten Diagrammteil,
dort werden die normierten MSE-Fehler auf eine Werteachse projiziert. Die groRten
Abstande (Intercluster-Distanz) im Merkmalsbereich zwischen Segmenten des Grund-
zustands und Segmenten mit Partikeliberrollung erreicht die Segmentierung Vorschub.
Dies deckt sich auch mit der Erwartung, dass bei Uberrollung von Partikeln genau der
Zeitabschnitt, der bei dieser Vorschubgeschwindigkeit der Mutterldnge entspricht, mit
markanten AE-Amplituden auftaucht.

Die domanenbasierte (die Kinematik des KGT betreffende) Parametrierung der Daten-
verarbeitung (hier die Segmentierung) tragt daher zu einer verbesserten Identifizierung
und im weiteren Sinne zur Lokalisierung von Defekten im Uberwachten System bei.
Voraussetzung fir die Verwendung dieses Ansatzes im Kontext von KGT ist die Ver-
fugbarkeit der Drehzahl- oder Positionsinformationen der Achse. Um die systeminha-
renten Defekifrequenzen zu bestimmen, wird zumeist die Spindelfrequenz f; bendtigt.
Diese Informationen lassen sich meistens in modernen Werkzeugmaschinen oder An-
wendungen mit Vorschubachse abfragen und kénnen zudem in die AE-Auswertung
einflieRen.

8.5 Ubertragbarkeit der Anomalieerkennung auf andere Problem-
stellungen

Um den flexiblen Einsatz und die Anpassungsfahigkeit der CM-System Architektur(en)
nachzuweisen, werden im Folgenden zwei weitere Anwendungen betrachtet.

Zum einen wird mit Axiallagern eine weitere Komponente betrachtet, die ebenfalls mit
AE-Sensoren uUberwacht wurde. Zum anderen werden Versuchsdaten aus einem KGT-
Lebensdauerversuch herangezogen, der mit Temperatur- und Motorstromwerten Uber-
wacht wurde. Die Ergebnisse dieser Untersuchungen wurden im Zusammenhang der
Ausarbeitungen von (Hillenbrand et al. 2021) und (Hillenbrand & Fleischer 2021) bereits
prasentiert und dienen hier wiederum als Nachweis fir die flexible Anwendung der CM-
Systemarchitektur.
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Die beiden Datensets stehen unter (Hillenbrand 2020b) und (Hillenbrand 2020a) zur
Weiterverwendung bereit.

8.5.1 Ubertragbarkeit des CM-Systems am Beispiel Axiallager

Die Versuchsreihe zur Uberwachung von Axiallagern entstand im Rahmen des DFG-
Projekts (DFG 2017) und ist bereits in Abschnitt 6.2 vorgestellt worden. Zur Veran-
schaulichung der Ubertragbarkeit sollen die Daten hier erneut mit der Architekturvari-
ante 1 mit vordefinierten Merkmalen untersucht werden. Als Merkmale werden hierzu
der RMS- und Peak-Faktor verwendet. Diese wurden aus wahrend des Betriebs aufge-
zeichneten AE-Rohsignalen errechnet (siehe Abschnitt 5.1 fir den Prifstandsaufbau).
Als Szenario wird der Wechsel zwischen unterschiedlichen Geschwindigkeitsstufen
verwendet. Der Test beginnt mit einer Drehzahl von 150 U/min, die stufenférmig bis
500 U/min gesteigert wird, um dann wieder zur geringsten Drehzahl zurtickzukehren
und den Vorgang zu wiederholen. Insgesamt liegen fuinf Drehzahlstufen vor und damit
funf zu detektierende Zustande. Dartber hinaus findet die Ruckkehr in bereits vorhan-
dene Zustande statt, die Uber das Zustandsdiagramm visualisiert werden sollen.
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Abbildung 8-36: Clusterergebnis fir den Datensatz Axiallager
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In Abbildung 8-36 wird das Ergebnis des CM-Systems fiir die Uberwachung des Axial-
lagers durch die unterschiedlichen Drehzahlstufen dargestellt. Die vorliegenden Dreh-
zahlen werden bis auf die kleinste Drehzahl von 150 U/min durch den Clusteralgorith-
mus richtig aufgelést. Drehzahl 150 U/min und Drehzahl 200 U/min werden aufgrund
der rdumlichen Nahe im Merkmalsraum zusammen geclustert. Eine Zustand-Detekti-
onsgtte von 87,84 % wird erreicht.

Das wiederholte Auftreten und Durchlaufen der Geschwindigkeitszustande kann in Ab-
bildung 8-37 unten nachvollzogen werden. Das Zustandsdiagramm zeigt per Pfeil den
Zyklus an, den das System kontinuierlich durchlauft: von Drehzahl 150 U/min bis
500 U/min in drei Wiederholungen.

Das System erkennt bereits im ersten Durchlauf alle Systemzustande (bis auf Drehzahl
150 U/min), siehe Markierung T1 in Abbildung 8-37. Teilweise werden kurzzeitig zu
viele Cluster erkannt, die dann allerdings wieder mit einer Merge Transition auf ein
Cluster reduziert werden. Im markierten Bereich T1 entstehen sechs Create Transitio-
nen und zwei Merge Transitionen, d. h. letztlich vier detektierte Zustande. Im weiteren
Verlauf der sich wiederholenden Drehzahlen sind in T2 und T3 Size Transitionen und
Location Transitionen zu beobachten. Dies ist ein Zeichen flr die Streuung der AE-
Messung trotz gleichbleibender Randbedingung innerhalb einer Drehzahlstufe.
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Abbildung 8-37: Transitions- und Zustandsdiagramm flir den Datensatz Axiallager

Fir die Betrachtung der zeitlichen Entwicklung des Clusterergebnisses dient das Video
unter:

https://jhillenbrand.github.io/CMSystem/videos/other_scenarios.html#FEA-
TURE_1AchserBearing_Speeds.

Die Applikation des CM-Systems fur den Axiallager-Datensatz bestatigt den allgemein-
glltigen Ansatz und ist ein gutes Beispiel fiir die Fahigkeit der Architektur, wiederkeh-
rende Zustande zu erkennen und auch als diese zu markieren.
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8.5.2 Ubertragbarkeit des CM-Systems am Beispiel Motorstrom und Tem-
peratur

Das zweite Datenset besteht aus Messungen, die am 5-Achs-Prifstand (siehe Ab-
schnitt 5) durchgefiihrt wurden. Es handelt sich um einen Lebensdauerversuch, fur den
zwei KGT (siehe Anhang A 3) gegeneinander verspannt und mit verschiedenen Last-
kollektiven bis zur Ermiidung beansprucht wurden. Das Schadensbild, das dabei zum
Ende des Versuches auftrat, war der Bruch eines Laufbahnabschnitts in einer der Mut-
tern.

Die Messdaten setzen sich zusammen aus Positions-, Drehzahl-, Motorstrom-, Axial-
kraft- und Temperaturwerten. Die Versuchszeit belief sich auf 28 Tage. Fur diesen Ver-
suchszeitraum wurden Temperatur- und Motorstrommaximalwerte aufgezeichnet.
Diese Werte werden dem CM-System in Variante 1 (vordefinierte Merkmale) tberge-
ben. Das Datenset durchlauft finf Zustande, davon sind drei auf unterschiedliche Last-
stufen zurtickzufuhren. Nach Einwirkung dieser Laststufen kommt es wahrend des Ver-
such zum Bruch der Mutterlaufbahn in einer der verspannten Muttern. Daraufhin wech-
selt das System in seinen letzten Zustand, mit geringer Last bzw. geringem Motorstrom.
Das CM-System detektiert diese flinf Zustdnde mit nahezu vollstandiger Detektionsgite
von 96,43 % (siehe Abbildung 8-38). Ungenauigkeiten der Detektion kommen von fal-
schen Zuordnungen im Ubergangsbereich von Laufbahnbruch und System nach Bruch.
Hier Iasst jedoch auch der Merkmalsbereich keine bessere Trennung der Zustéande zu.
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Abbildung 8-38: Clusterergebnis fir den Datensatz Laufbahnbruch am 5-Achser-KGT

Die zeitliche Entstehung der unterschiedlichen Zustadnde kann im Transitionsplot in der
Abbildung 8-39 oben nachvollzogen werden. Die Markierung T1 gibt alle auftretenden
Clusterentstehungen wieder, wobei die Laststufen im Versuch firr unterschiedliche Zeit-
raume gehalten wurden. Entsprechend unterliegen die verschiedenen Cluster gréf3eren
Schwankungen, die durch Markierung T2 fiir die entstandenen Location Transitionen
festgehalten werden. Die Tatsache kann auf die Versuchsdurchfihrung zuriickgefuhrt
werden, bei der immer wieder auch Stillstandszeiten (durch Wartungsarbeiten am Priif-
stand) wahrend der Messungen auftraten. Fur die Betrachtung der zeitlichen Entwick-
lung des Clusterergebnis dient das Video unter: https://jhillenbrand.github.io/CMSys-
tem/videos/other_scenarios.htmli#FEATURE_5Achser_CurrentTemp. Die Applikation
mit diesem Datensatz dient als Beispiel fiir den generellen Einsatz des Ansatzes unab-
hangig von Sensortypen und -daten (in diesem Fall Temperatur und Motorstrom anstatt
AE). Allgemein kann damit eine gute Ubertragbarkeit der Vorgehensweise fiir andere
Systeme gewahrleistet werden. Dies wird erreicht durch den hohen Anteil an automati-
scher Konfiguration. Denn es gibt neben der Segmentierung (Abschnitt 8.4) kein Ele-
ment des CM-Systems, das auf das zu Uberwachende System mafRgeschneidert wer-
den muss.
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9 Bewertung

In den folgenden Abschnitten werden die erarbeiteten Inhalte dieser Arbeit bewertet.
Dabei wird unterteilt in die Betrachtung von AE als Rohdatenquelle zur Uberwachung
von Walzkontakten (im Besonderen fir KGT), die Beurteilung des in dieser Arbeit ein-
gefiihrten CM-Systems mit Unsupervised Strategie und schlie3lich die Beantwortung
der Forschungsfragen, die in Kapitel 3 vorgestellt wurden.

9.1 Bewertung von Acoustic Emission zur Diagnose von Wailz-
kontakten

In den Experimenten (vgl. Kapitel 6 sowie die Abschnitte 8.2 und 8.3) konnte gezeigt
werden, dass AE zur sensorischen Erfassung vieler VerschleilRkriterien von Walzkon-
takten geeignet ist. Sowohl bei Versuchen im Labormalistab (Abschnitt 6.1) als auch
an Axiallagern (Abschnitt 6.2) und an KGT (Abschnitt 8.2) konnte eine Vielzahl von
Verschleil-, Ermidungs- und Verunreinigungsdefekten untersucht werden. In Tabelle
9-1 wird die Eignung von AE zur Uberwachung von verschiedenen Betriebs- und Scha-
densszenarien zusammengefasst. Die Ubersicht bezieht sich auf die Ergebnisse aus
den Vorversuchen und die Validierungsergebnisse, die in Tabelle 8-5 aufgefiihrt sind.
Dabei bezeichnet die Angabe -, wenn mit der AE-Sensorik ein Szenario nicht oder nur
ansatzweise detektiert wird. Das Symbol o zeigt an, dass das Szenario bzw. System-
zustande wahrend des Szenarios teilweise erkannt werden, aber keine vollstandige
Ubereinstimmung vorliegt.

Tabelle 9-1: Ubersicht der AE-Eignung fiir verschiedene Szenarien

Szenario AE-Eignung (+| o] -)
Verschiedene Drehzahlen +
Verschiedene Lasten bei konstanter Drehzahl (o]
Mangelschmierung o)
Partikeleinbringung, Verunreinigung +
Vorspannungsstufen bei konstanter Drehzahl +
Vorspannungsstufen bei verschiedenen Drehzahlen ]
Ermidungsversuch mit erhéhter Last

Kinstliche Pittings (Axiallager)
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Hingegen markiert + eine besonders gute Eignung von AE fir das jeweils markierte
Szenario und eine (nahezu) vollstandige Erkennung der Systemzustéande.

Besonders gute Detektionsergebnisse werden erreicht im Bereich der Erkennung von
unterschiedlichen Drehzahlstufen, bei der Detektion der Partikeleinbringung und dem
Erkennen von Vorspannungsstufen bei gleichen sonstigen Randbedingungen.

In den Ermidungslebensdauerversuchen konnte hingegen kein Merkmal festgestellt
werden, das direkt mit der Versuchsdauer bzw. Lebensdauer korreliert. Es wurde ledig-
lich eine Merkmalsdrift festgestellt, die per Schwellwertliberschreitung im Betrieb einen
Alarm ausldsen kénnte. Auch bei vorherigen Versuchen am Axiallager war die Detek-
tion von kunstlichen Pittings auerst fehlerbehaftet.

Schwierigkeiten weist die Uberwachung mit AE beim gemeinsamen Auftreten von meh-
reren Defekten bzw. unter Variation von Betriebsrandbedingungen auf (siehe Szenario
Vorspannungsstufen bei verschiedenen Drehzahlen oder verschiedenen Laststufen).
Die direkte Schadensklassifikation bei gleichzeitigem Auftreten mehrerer Scha-
densphanomene gestaltet sich daher schwierig. Diese Problematik hat mehrere Ur-
springe: Zunachst handelt es sich bei AE-Signalen um eindimensionale Vibrationssig-
nale. Somit ist grundsatzlich erstmal nur die Schwingungsinformation am Ort der Sen-
soranbringung (und in dessen Einflusszone) vorhanden. Bedingt durch das Messprin-
zip, handelt es sich bei AE-Sensoren meist um stark rauschbehaftete Sensoren, die
aulRerdem durch die Umgebungsbedingungen beeinflusst werden (u. a. Temperatur
und EMV).

Ein praktischer Einsatz firr die konkrete Zuordnung von Verschleilmechanismen, die in
den Vorarbeiten (DFG 2017; A_Detroy 2020; A_Schaible 2021) untersucht wurden,
kann daher nicht ohne Weiteres realisiert werden. Die Anséatze basierten auf Gberwach-
ten (supervised) Lernverfahren, die jedoch immer einen hohen Datenvorbereitungs-
und Offline-Trainingsaufwand erfordern. Im Rahmen dieser Arbeit wurde auf die Unter-
suchung einer Supervised Alternative verzichtet, da die Eingrenzung der Zielstellung
und Problemformulierung der Arbeit Supervised Ansatze prinzipbedingt als Lésung
ausschlieft.

Auf Basis dieser Erkenntnis sind in dieser Arbeit Unsupervised Architekturen untersucht
worden. Diese stellen ohne existierende gelabelte Trainingsdaten bzw. Referenzversu-
che und damit ohne einen hohen Modellierungs- und Experimentieraufwand
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Anomaliedetektions- und Zustandserkennungsfunktionen bei verschiedenen Scha-
densbildern und Betriebsszenarien zur Verfligung.

9.2 Bewertung der Unsupervised Strategie

Tabelle 9-12 zeigt den Erflllungsgrad der Anforderungen aus Abschnitt 4.3 fur die Aus-
wertungs- und Uberwachungslésung. Verglichen werden die beiden vorgestellten und
in den Validierungsexperimenten gegenubergestellten Architekturvarianten. Mit + wird
die vollstandige Erfiillung, mit o eine teilweise Erfullung und mit - ein nicht erfilltes Kri-
terium dokumentiert.

Beide Architekturvarianten erfiillen die Anforderungen fur Messgréf3e, Dimensionalitat,
Ausreillerdetektion und Hyperparameter. Eine generelle Einschrankung fiir beide Vari-
anten muss in puncto Sensorplatzierung und hinsichtlich der Unabhangigkeit gegen-
Uber der Auswahl des Sensorelementes vorgenommen werden. In den Abschnitten 5.5
und 6 konnte gezeigt werden, dass es beschrankende Faktoren bei der Applikation der
Sensorik gibt. Diese miissen grundsatzlich eingehalten werden, damit ein reprasenta-
tives Signal am Sensorausgang entsteht, das in ein CM-System gespeist werden kann.

Ein Defizit im Bereich Modellausgabe, das bei der Variante 2 mit Autoencodern festge-
stellt wurde, ist die Overfitting-Problematik bei der Modellerstellung. In einigen Szena-
rien hat der Autoencoder die Daten des Grundzustands so gut erlernt, dass alle weite-
ren Daten aus anderen Zustanden fiir ihn Anomalien darstellten, da sehr groRe MSE-
Rekonstruktionsfehler entstanden. Damit ist die Anforderung nach mehr als einer Aus-
gabeklasse bzw. den entsprechenden Zustanden verletzt. Die Architektur mit AEN
weist daher eine bessere Eignung in Szenarios mit wenigen stationaren Zustanden auf,
die auf Anomalien Uberwacht werden sollen.

Abstriche hinsichtlich des Automatisierungsgrades mussen hingegen bei Variante 1 mit
a priori definierten Merkmalen hingenommen werden. Die Auswahl dieser Merkmale
muss im Vorfeld der Anwendung getroffen werden. Daher ist eine Offlinephase mit
Merkmalsauswahl und -verifikation erforderlich. Die Auswahl von Merkmalen fir die
Merkmalsextraktion ist eine Aufgabe, die stark von der Anwendung und der vorliegen-
den Problemstellung abhangt. Damit ist diese Aufgabe nicht ohne Weiteres von Laien
zu bewaltigen. Der Stand der Technik bietet jedoch eine Vielzahl von Merkmalen, die
sich in Bereichen wie Schwingungsanalyse und CM bewahrt haben (Anhang A 14).
Sind Merkmale bekannt, die fiir den betrachteten Problemfall geeignet sind, so kann
das System aufgrund geringerer Komplexitat schnell aufgebaut werden.
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Ein CM-System auf Basis von Variante 2 konfiguriert sich hingegen vollkommen selbst-

standig entlang der gesamten Signalverarbeitung. Damit hat diese Variante den groR-

ten Automationsgrad. Der Aufbau der Architektur ist aufgrund der verwendeten Bau-

steine (wie Autoencoder) komplexer als Variante 1, die Nutzer mussen jedoch selbst

keine Eingabe bei der Verwendung des Systems vornehmen.

Tabelle 9-2: Bewertung der Architekturvarianten gemal Anforderungsanalyse

Kriterium

Beschreibung

Variante 1:
vordefinierte
Merkmale

Variante 2:
MSE-Merk-
malsextraktion

Messgroflie

- nur ein
(AE)

- keine Kontextinformation

Rohdatensignal

+

+

Modellausgabe

- Erkennen von Betriebszu-
stdnden und Anomalien
(wiederkehrende Ereig-
nisse vs. Ausreiler)

- mehr als eine Output-
Klasse (normal vs. Anoma-
lie) moglich

Dimensionalitat

- hohe Kompressionsrate
noétig aufgrund groRRer Da-
tenmenge und langer
Uberwachungszeitrdume

Adaptivitat/
Flexibilitat

- Funktion ist unabhangig
von Sensorplatzierung und
BaugroRe/Bauform des
KGT zu gewahrleisten

Rauschen/
Ausreiler

- Signalverarbeitung muss
mit verrauschten AE-Daten
umgehen kénnen. Ausrei-
Rer missen vom Algorith-
mus erkannt werden.

Hyperparameter

- geringe Anzahl an Hyper-
parametern

Automatisie-
rungsgrad

- automatisierte Konfigura-
tion mit Hilfe von Daten
und/oder Doméanenwissen

Online-Fahigkeit

- Training und Pradiktion
sollen wahrend des Be-
triebs stattfinden.
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Werden die Inbetriebnahme und der Entwicklungsprozess von CM-Systemen betrach-
tet, so ermdglicht das vorgeschlagene System einen deutlich verringerten Aufwand ge-
genuber herkdmmlichen Ansatzen. Nach dem Stand der Technik wird in der (DIN ISO
17359) ein allgemeines Vorgehen zur Implementierung von Zustandsuiberwachungs-
projekten dargestellt. Dort werden zwei Phasen beschrieben: die Auswahl der Uberwa-
chungsmethode sowie die Datenaufnahme und -analyse. Diese Phasen stehen auch
wesentlich im Fokus dieser Arbeit. Speziell die Phase der Datenaufnahme kann weiter
untergliedert werden (siehe Abbildung 9-1). Mit der Einfihrung des Unsupervised CM-
Systems dieser Arbeit kann eine Vielzahl von Schritten, die in herkdbmmlichen CM-Sys-
temen bendtigt werden, vollstandig durch Automatismen ersetzt oder deutlich im Auf-
wand reduziert werden. In Abbildung 9-1 werden wegfallende Schritte weil und Schritte
mit erheblich geringerem Aufwand grau markiert, wahrend blau markierte Prozess-
schritte erhalten bleiben.
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Abbildung 9-1: Workflow zur Inbetriebnahme eines CM-Systems
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Mit dem vorgestellten Aufbau des CM-Systems kénnen daher Aufwande wahrend der
Initialisierung und des Betriebs betrachtlich gesenkt werden. Dadurch entsteht ein deut-
lich anwendungsfreundlicheres System, das durch eine automatisierte Konfiguration
und Parametrierung den Einsatz in den verschiedensten Szenarien ermoglicht. Das
Wegfallen von zeitaufwendigen Trainings und der Offlinephase ermdglicht den unmit-
telbaren Einsatz in neuen Anwendungen und Applikationen.

Das zugrunde liegende Softwarekonzept ist offen und erweiterbar gestaltet, sodass je-
derzeit Bausteine angepasst und ausgetauscht werden kdénnen. Die Teilsysteme sind
so konzipiert, dass Parametrierung und Konfiguration des CM-Systems weitgehend au-
tomatisiert gesteuert werden. Dem Nutzer wird somit eine einfache Handhabung der
Software ermdglicht und es wird eine schnelle Inbetriebnahme sichergestellt.

9.2.1 Bewertung der Autoencoder fiir Anomalie- und Zustandserkennung

Die allgemeine Funktion der automatisierten Merkmalsextraktion mit Hilfe von Autoen-
codern konnte in den Vorversuchen, Validierungsexperimenten und Transferszenarien
bestatigt werden. Durch den Aufbau und die Wirkungsweise dieser neuronalen Netze
kann die klassische Merkmalsextraktion im Bereich CM ersetzt und deutlich im Aufwand
reduziert werden. Wird die Methode mit der klassischen Merkmalsextraktion verglichen,
ergeben sich folgende Vor- und Nachteile:

Vorteile:

+ Es ist kein Vorwissen oder Domanenwissen zur Auswahl relevanter Merkmale
notwendig.

+ Es ist keine Offlinephase zur Auswahl von relevanten Merkmalen notwendig.

+ Der MSE-Rekonstruktionsfehler hat eine geringe Dimension (1D) und damit eine
hohe Kompressionsrate. Dies bietet Vorteile bei langen Uberwachungszeitrau-
men.

Nachteile:

- Es besteht eine Anfalligkeit fiir Overfitting (allgemeines Problem von Neuronalen
Netzen).

- Im Neuronalen Netz und damit Blackbox-Modell geht die Erklarbarkeit verloren.
Merkmale sind nicht mit herkdmmlichen Merkmalsdefinitionen vergleichbar.

- Die geringe Dimensionalitat (1D) des MSE-Merkmals kann die Separierbarkeit
im Merkmalsraum erschweren.
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Aufgrund der Vor- und Nachteile ist ein abgewogener Einsatz der Autoencoder notwen-
dig. In Applikationen, wo kein Vorwissen vorhanden ist und nur wenige bis gar keine
Versuchsdaten existieren, ist der Einsatz mit geringem Aufwand verbunden und sinn-
voll. Wenn bereits Wissen vorhanden ist und es bereits etablierte Merkmale gibt, so
sollten diese auch verwendet werden. Der Einsatz von Autoencodern fokussiert sich
daher auf neu zu erschlieRende Applikationen, Systeme in Vorserie und im Prototy-
penstadium oder Retrofitldsungen, die bisher noch nicht tberwacht werden.

Nachteile bzw. Defizite, wie das genannte Overfitting, kdnnen mit Hilfe von entspre-
chenden MalRnahmen bei der Modellentwicklung, wie der Regularisierung (Buhmann
et al. 2010), kompensiert werden. Aufgrund der Art und Weise, wie die Autoencoder im
Kontext dieser Arbeit trainiert werden, ist eine bessere Erklarbarkeit der entstehenden
Merkmale im Hidden-Layer des AEN mdglich. Mittels strikter Vorgabe der Anzahl an
versteckten Neuronen durch Ermittlung der Hauptfrequenzen in den Trainingsdaten bei
Initialisierung des Netzes ergibt sich im Umkehrschluss auch die Interpretation als sol-
che im entstehenden AEN-Modell.

9.2.2 Bewertung des Cluster-Boundary-Trackings

Mit dem Ansatz des Cluster-Boundary-Trackings, das in dieser Arbeit entwickelt wird,
steht ein neuer Condition-Monitoring-Ansatz zur Verfligung, der den Einsatz in Appli-
kationen mit unvollstdndigem oder nicht vorhandenem Vorwissen ermdglicht. Die Kom-
bination von Clusterverfahren und Cluster-Tracking lasst die Beschreibung punktueller
Zustande und der zeitlichen Entwicklung von Systemen auf Basis der (ibergebenen
Sensordaten zu. Speziell fir den Bereich CM wird ein Clustermodell vorgeschlagen,
das eine speichereffiziente Vorhaltung von historischen Ereignissen erlaubt und somit
Langzeitliberwachungen ohne Datenverlust zulasst. Daflir ist eine Speicherung der ent-
stehenden Rohdaten nicht mehr notwendig.

Die Nachverfolgung der Clustertransitionen und deren Beschreibung als Zusténde er-
moglicht, Aussagen Uber den Systemzustand zu treffen, die zuvor nur Modellen mit
tatsachlichen Klassenzuordnungen, im Sinne von Supervised Learning, moglich waren.
Zu erwartende Systemzusténde, -anomalien und -defekte miissen daher nicht im Vor-
feld bekannt sein, sondern kénnen wahrend des Betriebs abgeleitet (erlernt) werden.

Mit der Wahl von DBSCAN als zugrunde gelegtem Algorithmus steht ein robustes Clus-
terverfahren zur Verfiigung, das sowohl komplexe Clusterformen als auch die Detektion
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von Ausreiern abdeckt. Der flexible Aufbau der Teilsysteme erlaubt zudem den einfa-
chen Austausch von Modulen innerhalb der Datenverarbeitung.

Clusterverfahren und Cluster-Tracking erhdhen dadurch zusammen die Aussagequali-
tat gegeniiber herkdmmlichen Cluster- bzw. Unsupervised-Ansatzen und tragen zu den
erreichten Detektionsguten (Zustand und Anomalie) in Tabelle 8-5 bei. AuRerdem wird
durch entsprechende Validierungsdatensétze die allgemeine Ubertragbarkeit auf unter-
schiedliche Arten von Sensordaten gezeigt. Der Ansatz ist daher nicht auf die Auswer-
tung und Uberwachung mittels AE begrenzt.

Bedingt durch den Aufbau und die Funktionsweise des Ansatzes, liegen noch folgende
Defizite vor:

- Der Einsatz von DBSCAN ist mit dem Nachteil behaftet, dass Cluster mit stark
unterschiedlicher Dichte nur schwer erkannt werden. Diese Cluster mit variabler
Dichteverteilung liegen teilweise auch in den Datensatzen der AE-Untersuchun-
gen vor. Somit werden hier Cluster weniger erfolgreich zugeordnet. Durch Wahl
eines anderen Clusteralgorithmus entsprechend dem Stand der Technik kann
dieses Defizit umgangen werden.

- Aussagen gemaR Tabelle 7-2 iber Transitionen und ihre CM-Perspektiven blei-
ben zunachst eine hypothetische Annahme Uber das System. Der Anspruch auf
Generalitat ist hier starker gewichtet als die konkrete Aussage uber ein bestimm-
tes System oder eine bestimmte Maschinenkomponente. Prinzipbedingt bleibt
die Aussage Ulber den Systemzustand mit einer Unscharfe behaftet, da keine La-
bels zur Zuordnung zur Verfligung stehen (Unsupervised).

- Die aktuelle Software erlaubt keine Interaktion mit dem Nutzer, damit dieser die
automatisierten Systemaussagen und die Zustandsdetektion mit eigenem Wis-
sen anreichert. Eine Erweiterung im Sinne von Semi-Supervised Learning kénnte
hier die Aussagequalitat weiter steigern.

- Die aktuelle Implementierung sieht nur Merkmalsvektoren bis zur dritten Dimen-
sion vor. Fir die Verwendung in mehrdimensionalen Rdumen muss die Definition
der Clusterboundary fur den Merkmalsraum R™ erweitert werden.

9.3 Beantwortung der Forschungsfragen

Zu Beginn der Arbeit sind vier Forschungsfragen (siehe Kapitel 3) formuliert worden. In
diesem Abschnitt soll deren Beantwortung auf Basis der erreichten Ergebnisse und der
Bewertung vorgenommen werden.
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Bewertung

Ist Acoustic Emission zur Uberwachung der VerschleiRursachen und zugehéri-
gen Schadensbilder des Kugelgewindetriebs geeignet?

AE-Messungen konnen erfolgreich zur Detektion von Schadensbildern und Ver-
schleill am KGT eingesetzt werden. In dieser Arbeit sind Abrasiv- und Ermi-
dungsverschleil? als klassische VerschleiBmechanismen betrachtet worden.
Weiterhin sind Ursachen wie Mangelschmierung und Verunreinigung untersucht
worden. Die vollstandige und robuste Detektion dieser Defekte ist in singularen
Versuchen durch AE erfolgt. Treten Defekte gleichzeitig auf oder werden von sich
andernden Betriebsbedingungen Uberlagert, so wird die Erfassung erschwert
und ist nur noch teilweise moglich. Die tatsachliche Schadenszuordnung ist da-
her sehr komplex und der Nutzen von AE Uberwiegend in der reinen Anomalie-
erkennung zu finden.

Welche Methoden und Ansatze kénnen fir die Umsetzung eines untiberwachten
Condition-Monitoring-Systems auf Basis von AE-Daten ohne vorheriges Training
verwendet werden?

Mit der Forderung nach einem CM-System, das ohne Trainingsdaten mit Labels
bzw. ohne Vorwissen lber das zu Uberwachende System agieren soll, begrenzt
sich die Wahl von Algorithmen und Methoden auf den Bereich der Mustererken-
nung (auch Unsupervised Learning). Hauptvertreter dieser Gruppe sind Cluster-
verfahren zur Gruppierung von nicht gelabelten Datensatzen. Dariiber hinaus
werden Autoencoder als besondere Art von neuronalen Netzen betrachtet und
zur automatischen Merkmalsextraktion fir das Clusterverfahren genutzt. Es
ergibt sich ein zweistufiges Vorgehen, bestehend aus automatischer Merkmals-
extraktion und nachgeschaltetem Clustering dieser Merkmale bzw. dieses Merk-
mals (im Fall des MSE-Rekonstruktionsfehlers). Die Auswahl der Verfahren fand
mittels Literaturrecherche und Erprobung an Benchmark-Datensatzen statt.

Wie kann eine Modellarchitektur fiir die Uberwachung des Betriebszustands so-
wie die zeitliche Entwicklung von Zustands&nderungen aussehen?

Zur Abbildung der zeitlichen Entwicklung von Clusterzustanden und einer effi-
zienten Speicherung des Systemzustands wird das Clusterverfahren um zwei
wesentliche Aspekte erweitert. Unter dem Namen Cluster-Boundary-Tracking
wird eine neue Vorgehensweise zur zeitlichen und rdumlichen Beobachtung von
Clusterzustanden und deren Ubergéngen (Transitionen) entworfen. Kern des



Bewertung 205

neuen Clustermodells ist die Zusammenfassung eines Clusters im Merkmals-
raum Uber seine Randpunkte. Das Entstehen, Verbinden, Verschwinden und die
VergroRerung oder Verkleinerung dieser Cluster wird mit Hilfe eines verfiigbaren
Frameworks zur Beschreibung von zeitlichen Clustervorgangen vorgenommen
(siehe (Spiliopoulou et al. 2006)). Als Gesamtheit entsteht eine Methode zur
ganzheitlichen Beschreibung von raumlichen und zeitlichen Vorgangen fir die
Cluster. Der Clusterzustand wird dann als Systemzustand interpretiert und er-
moglicht Aussagen Uber das Uberwachte System. Da in einem CM-System im-
mer ein kontinuierlicher Datenstrom vorliegt, wird die Clustermethode erweitert,
um ein kontinuierliches Clustering der eingehenden Datenpunkte zu realisieren.

IV.  Wie kann die Anzahl an Modellparametern in der Datenverarbeitungskette redu-
ziert bzw. durch Domanenwissen oder datengetrieben bestimmt werden?

Ein gefordertes Ziel dieser Arbeit ist die Aufwandsreduktion bei der Erstellung
und Konfiguration von CM-Systemen. Hierzu gehort die Reduktion von Hyperpa-
rametern in der Modellierung bzw. Parametrierung der Datenverarbeitungskette.
In den Hauptteilen der Datenverarbeitungskette, der Merkmalsextraktion und
dem Clustering, erfolgt dies durch automatisierte Hyperparameterwahl. Hierzu
wird beispielsweise die Autokonfiguration von Autoencodern auf Basis von
Hauptfrequenzen in den Sensordaten entwickelt. Im Bereich Clusterverfahren
werden die Hyperparameter des DBSCAN-Algorithmus durch einen datengetrie-
benen Ansatz vorbelegt und muissen nicht mehr vom Nutzer bestimmt werden.
Einen weiteren Schritt bei der automatisierten Konfiguration des CM-Systems
stellt die Bestimmung der Hyperparameter der Segmentierung mit Hilfe von Do-
manenwissen dar. Mit den kinematischen Frequenzen des KGT in der Verfahr-
bewegung werden Hyperparameter fir die Segmentierung bestimmt.

Als wesentliches Ergebnis der Arbeit liegt damit eine neue Unsupervised Architektur
vor. Sie erbringt, unabhangig von den Sensordaten und vom Szenario, einen Beitrag
zur Uberwachung von KGT. Vom Anwender werden weder aufwendig erzeugte Trai-
ningsdaten noch Doméanen- bzw. Vorwissen bendtigt.
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10Zusammenfassung

Das Ziel der vorliegenden Dissertation ist es, ein aufwandsarmes und moglichst autar-
kes Condition-Monitoring (CM) fur Kugelgewindetriebe (KGT) zu realisieren. Im Kontext
der technischen Verfligbarkeit von Maschinen und Anlagen hat dieses Thema beson-
dere Relevanz bei Anwendern und Herstellern von Werkzeugmaschinen. Durch seine
vielfaltigen und sich tberlagernden Ausfallmechanismen und eine komplexe Kinematik
stellt der KGT eine der Hauptausfallursachen von Werkzeugmaschinen dar. Ein beson-
deres Augenmerk muss daher auf den Entwurf, die Installation und den Betrieb von
CM-Systemen gelegt werden, verbunden mit mdglichst geringen finanziellen wie per-
sonellen Aufwendungen.

Mit dem Entwurf und der Entwicklung von CM-Systemen fur KGT haben sich bereits
zahlreiche Forschungsarbeiten intensiv beschaftigt. Hierbei stehen die friihzeitige De-
tektion eines Defekts, VerschleiRes oder dessen Ursache im Vordergrund der Uberwa-
chung. Die Vermeidung von Stillstand hat fur den Produktionsbetrieb von Maschinen
und Anlagen oberste Prioritat. Jedoch hat sich keiner der untersuchten Ansatze oder
industriellen Losungen bislang am Werkzeugmaschinenmarkt etabliert. Fehlende Fle-
xibilitdt und/oder Robustheit, hohe Anschaffungskosten und die Aufwendungen fir die
benétigte Datenauswertung kénnen hierfur als Griinde angefiihrt werden.

In der vorliegenden Dissertation werden daher zwei Aspekte zur Losung dieser Defizite
betrachtet. Zum einen wird Acoustic Emission (AE) als Messsystem zur Uberwachung
des KGT untersucht. Die enge Verbundenheit der AE-Anregungsmechanismen mit den
KGT-Schadensmechanismen birgt groRes Potenzial fur die Verschleilliberwachung
am KGT. Zum anderen wird dieses Messsystem in ein neuartiges CM-System einge-
bettet, das ohne a-priori-Wissen uber das zu Uberwachende System auskommt. Das
Messsystem soll Zustande und Anomalien des Systems erkennen und langfristig Gber-
wachen. Der Fokus bei der Gestaltung des CM-Systems liegt dabei auf automatisierter
Konfiguration der Datenverarbeitung und Reduktion des Aufwands fir den Nutzer.

Die Arbeit beginnt mit der Untersuchung des aktuellen Stands der Technik und For-
schung. Dieser unterteilt sich in die Fachbereiche KGT, AE und Unsupervised Learning.
Fir den KGT werden die kinematischen Grundlagen, Verschleilursachen und existie-
renden CM-Anwendungen vorgestellt. Darauf folgt die Darstellung der AE-Messtechnik
und ihrer Applikationen. Es schlief3t sich ein Einblick in Unsupervised Learning als
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Teilbereich des maschinellen Lernens an. Der Fokus liegt hierbei auf dem Einsatz im
Kontext von CM und der Einflihrung von relevanten Methoden fir die vorliegende Ar-
beit.

Aus dem aktuellen Stand der Technik und Forschung kénnen Defizite in Bezug auf die
Untersuchung von AE im Kontext von KGT und aufwandsarmen bzw. automatisierten
CM-Systemen identifiziert werden. Essenziell fir die Umsetzung eines solchen Sys-
tems sind die Qualifizierung von AE fiir die Ausfallszenarien am KGT, die Reduktion
der Modellparameter in der Datenverarbeitung und ein hoher Automatisierungsgrad bei
der Erstellung und Konfiguration.

Der im Rahmen der Dissertation erarbeitete Lésungsansatz besteht aus einem Unsu-
pervised CM-System, das mittels AE-Sensordaten Anomalien und Systemzustande der
Vorschubachse detektiert. In der praktischen Anwendung soll auf gelabelte Trainings-
daten und Vorwissen Uber das zu liberwachende System verzichtet werden.

Das hierzu bendtigte Sensorsystem wird in Vorversuchen und Prototypen verifiziert.
Neben der mechanischen Installation und den Anbringungsorten wird auch die Signal-
qualitdt in Abhangigkeit der Sensorarten und -gréRen untersucht. Nach geeigneter
Qualifikation eines Sensortyps wird dieser fir die weiteren Validierungsversuche ge-
nutzt.

Auf Basis der Erkenntnisse aus Vorversuch und Stand der Technik und Forschung wird
das unuberwachte CM-System entworfen. Dabei wird die Entwicklung des Gesamtsys-
tems in die Teilbereiche Sensierung, Vorverarbeitung, Segmentierung, Merkmalsext-
raktion und Clusterbildung unterteilt. Dies entspricht dem klassischen Aufbau von Sys-
temen zur Mustererkennung. Erweitert wird dieser Aufbau um den Baustein Cluster-
Tracking. Damit wird gegenuiber der herkémmlichen Vorgehensweise auch die zeitliche
Beschreibung von Clustern moéglich. Die Implementierung des Gesamtsystems zeich-
net sich durch einfache Erweiterbarkeit, Austauschbarkeit und Konfiguration der Teil-
systeme aus. Fur jedes Teilsystem werden MaRnahmen und Methoden vorgestellt, die
die Konfiguration des Systems mit mdglichst wenig Hyperparametern realisieren. Der
Bereich Merkmalsextraktion wird zum Beispiel mit Autoencodern umgesetzt, deren
Netzaufbau vollstandig automatisiert stattfindet.

Wesentlicher Baustein der Unsupervised-Architekur ist das Cluster-Tracking. Ein neu-
artiges Clustermodell ermdglicht die speichereffiziente Abbildung von raumlichen und
zeitlichen Clusterstrukturen. Im Sinne der CM-Perspektive werden diese Cluster und
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deren Entwicklung als Systemzustande interpretiert und es wird damit eine Aussage
Uber den Uberwachten KGT getroffen.

Im Rahmen der Validierung des entwickelten CM-Systems werden KGT auf unter-
schiedlichen Priifstanden hinsichtlich verschiedener Szenarien gepriift. Insgesamt wer-
den sechs verschiedene Szenarien betrachtet: Vorspannungsverlust, Partikeleintrag,
Mangelschmierung, Ermudung und verschiedene Last- und Drehzahlzustande. Alle
Szenarien werden jeweils mit zwei verschiedenen Unsupervised Architekturen unter-
sucht: eine mit vordefinierten Merkmalen und eine mit Autoencodern zur Merkmalsext-
raktion. Je nach Architekturvariante und Szenario ergeben sich Detektionsguten fir die
jeweiligen Zustande zwischen 65 und 95 Prozent. Anomalien werden nahezu vollstan-
dig als solche wahrend der Experimente erkannt. Eine Ausnahme bildet das Szenario
Ermuldung, das nicht erfolgreich detektiert werden konnte.

Als zusétzliche Validierung findet auRerdem die Ubertragung des CM-Systems auf wei-
tere Datensatze mit anderen Sensoren im Kontext der verwendeten KGT-Priifstande
statt. Hier kann der neue Ansatz an Motorstrom- und Temperaturdaten eines Lebens-
dauerversuchs erprobt werden. Mit einem weiteren Datensatz wird die Ubertragbarkeit
auf die Axiallageriberwachung mittels AE untersucht. In beiden Fallen lassen sich ohne
manuelle Anpassung des CM-Systems Detektionsglten von uber 87 Prozent erreichen.

Damit wird in der vorliegenden Dissertation ein CM-System zur Verfliigung gestellt, das
ganz ohne gelabelte Datensatze aufwandsarm und automatisch durch Verwendung
von Unsupervised Methoden konfiguriert werden kann. Dartiber hinaus wird mit AE eine
weitere Messtechnik zur Uberwachung von KGT qualifiziert.

Ausblick

In der vorliegenden Dissertation wird als einzige Datenquelle AE-Sensorik verwendet.
Die Informationstiefe wird damit auf das Schwingungssignal des AE-Sensors be-
schrankt. In Folgearbeiten kdnnte die Fusion von mehreren Datenquellen betrachtet
werden. Insbesondere kdnnte die Kombination mit bereits vorhandenen Antriebsdaten
aus der Maschinensteuerung (wie Drehzahl, Positionssignal oder Motorstrom) helfen,
einen besseren Auswertekontext fir die AE-Daten zur Verfugung zu stellen. In Ab-
schnitt 8.4 wird bereits dargestellt, wie die Nutzung der Spindeldrehzahl als Input in die
Segmentierung zur verbesserten Auswertestrategie genutzt werden kann. Generell
kann das Hinzufiigen von Antriebsdaten dabei helfen, die Uberlagerung von Betriebs-
zustanden und VerschleiRzusténden besser voneinander zu trennen.
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Ebenso kdénnen ahnliche Maschinenelemente wie Walzlager, Zahnrader oder Getriebe
betrachtet werden. Diese Komponenten besitzen kinematische Zusammenhange, die
ahnlich wie die KGT-Kinematik fir die automatisierte Parametrierung der Datenverar-
beitung verwendet werden kénnen.

Mit Blick auf die Merkmalsextraktion und Clusterbildung gibt es ebenfalls weiteres Op-
timierungspotenzial. Ein Defizit, das bei der Verwendung von DBSCAN festgestellt
wurde, ist die mangelnde Sensitivitat gegenuber Clustern mit variabler Dichteverteilung.
Hier kann die Untersuchung und Implementierung weiterer dichte-sensitiver Clusteral-
gorithmen weiterhelfen (Ankerst et al. 1999). Eine zusatzliche Chance fir die Steige-
rung der Robustheit sind Fuzzy-Clustering-Ansatze (Gupta, Yadav & Gupta 2020).

Im Hinblick auf die Verbesserung der Merkmalsextraktion kénnen der Autoencoder und
Modellvarianten erneut betrachtet werden. Bisher sind beispielsweise keine Long-
Short-Term-Memory-Netze untersucht worden. Diese Art der Neuronalen Netze ermdg-
licht die Darstellung von Langzeitabhangigkeiten in den Daten und die Modellierung der
zeitlichen Reihenfolge (Marchi et al. 2015).

Des Weiteren kdnnen zur Reduktion des Overfitting-Problems des Autoencoders, das
im Bewertungskapitel erwahnt wird, ein iteratives Neutraining bzw. ein nochmaliges
Training des Autoencoders angestoflen werden. Alternativ wird, sobald der Autoen-
coder ein neues Cluster detektieren, das Training eines weiteren Autoencoders ange-
regt. Ab diesem Zeitpunkt konkurrieren diese und weitere Autoencoder um den gerings-
ten Rekonstruktionsfehler. Neue Datenpunkte gehdren dann zu jenem Autoencoder,
der sie am besten rekonstruiert. Dadurch ware auch ein Mechanismus implementiert,
der Concept Drift (Gama et al. 2004) bei der Pradiktion der Datenpunkte vorbeugt.

Ein zentraler Aspekt dieser Arbeit ist die automatisierte Konfiguration von CM-Syste-
men. Im Fokus stehen hierbei die Merkmalsextraktion und die Clusterbildung. Dartiber
hinaus kdnnen auch die anderen Teilschritte der Datenverarbeitung weiter automati-
siert werden. Zum Beispiel kdnnen im Kontext der Sensierung bereits Malnahmen zur
Reduktion des Aufwands fir den Nutzer entworfen werden. Eine der ersten Aufgaben
beim Entwurf von Sensorsystemen ist die Definition einer geeigneten Abtastrate und
Speichertiefe. Oft sind diese Werte softwareseitig einstellbar und kénnen erste Schwie-
rigkeiten bei ungeschulten Anwendern verursachen. Diese Einstellungen immer auf
Maximalwerte zu setzen, ist nicht unbedingt notwendig und hinsichtlich der entstehen-
den Datenmenge auch nicht effizient. Hier kann ein Automatismus ansetzen, der
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aufgrund des detektierten Frequenzinhaltes entscheidet, wie gro3 die Abtastrate sein
muss. Diese wird dann kinstlich herabgesetzt oder nach Mdglichkeit direkt im Sensor-
system eingestellt.

Auf diese Weise kdnnen weitere Automatismen und Mechanismen entworfen werden,
die entweder auf Basis von Domanenwissen oder datengetrieben den Konfigurations-
aufwand innerhalb des CM-Systems reduzieren.

Die finale Ausbaustufe eines solchen CM-Systems ist die Erweiterung durch automati-
sche Generierung der Datenverarbeitungsbausteine. Sie werden in dem Fall nicht nur
konfiguriert, sondern Uber eine Entscheidungslogik tatsachlich im Anwendungsfall er-
stellt (online). Als Eingabegrofien fir ein solches System sind dann nur noch die ver-
fugbaren Datenquellen notwendig (Sensoren) und die Vorgabe, welches CM-Problem
gelost werden soll (Anomaliedetektion, Schwellwertiberwachung, Zustandsiberwa-
chung oder Ahnliches). So kann ganz im Sinne von Abbildung 1-1 eine neue Stufe an
Autonomie fir CM in Werkzeugmaschinen und zugehdrigen Komponenten erreicht
werden.
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Anhang A 1- Kugelgewindetrieb Rexroth FEM-E-B 32X20RX3.969-3

| Eigenschaft Wert
Nenndurchmesser 32 mm
Kugelmittenkreisdurchmesser n.a.
Kugeldurchmesser 3.969 mm
Steigung 20 mm
Umlaufe 3
Reihen 1
Kontaktwinkel 45°
Schmiegung 0.55 (Annahme)
Kontaktart 4P
Vorspannung 0 N (C0)
Statische Tragzahl 33.7 kN
Dynamische Tragzahl 23.6 kN
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Anhang A 2 - Kugelgewindetrieb Rexroth FEM-E-B 40X20RX6-3

| Eigenschaft Wert
Nenndurchmesser 40 mm
Kugelmittenkreisdurchmesser 39.976 mm (Annahme)
Kugeldurchmesser 6 mm
Steigung 20 mm
Umlaufe 3
Reihen 1
Kontaktwinkel 45°
Schmiegung 0.55 (Annahme)
Kontaktart 4P
Vorspannung 0 kN (C0), 1.14 kN (C2), 1.9 kN (C3)
Statische Tragzahl 62.8 kN

Dynamische Tragzahl

45.5 kN
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Anhang A 3 - Kugelgewindetrieb August Steinmeyer ETA+ 3524.20.50

| Eigenschaft Wert
Nenndurchmesser 50 mm
Kugelmittenkreisdurchmesser n.a.
Kugeldurchmesser 7.5 mm
Steigung 20 mm
Umlaufe 5
Reihen 2
Kontaktwinkel n.a.
Schmiegung n.a.
Kontaktart 3P
Vorspannung 10.82 kN
Statische Tragzahl 176.6 kN
Dynamische Tragzahl 108.2 kN
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Anhang A 4— Dynalub 510 Produktinformation

Dynalub 510 ist ein speziell auf die Lineare
Bewegungstechnik abgestimmtes, lithiumver-
seiftes Hochleistungsfett der NLGI-Klasse 2.
Es zeichnet sich durch gute Wasserbestén-
digkeit und Korrosionsschutz aus und ist in
einem Temperaturbereich von =20 °C bis

+80 °C einsetzbar.

Chemische Zusammensetzung

Anwendungsbereich
Das kurzfaserige und homogene Fett eignet
sich bei konventionellen Umgebungsbedin-
gungen hervorragend zur Schmierung von
Linearelementen:

- Bei Lasten bis zu 0,5Cy,,

— Auch bei Kurzhubanwendungen = 1 (mm)

Mineraldl, Lithiumspezialseife, Wirkstoffe

Kennzeichnung KP2K-20 DIN 51 825
Aussehen hellbraun-beige, kurzfaserig
Gebrauchstemperaturbereich —20 °C bis +80 °C
NLGI-Klasse 2
Walkpenetration 265-295 1/10 mm DIN ISO 2137
Wasserbestandigkeit 0-60, 1-90 DIN 51 807 T1
Tropfpunkt in °C > 165 DIN ISO 2176
Flammpunkt in °C > 200-Grundal DIN ISO 2592
Grunddlviskositat 100 mm?/s 40 °C DIN 51 562
10 mm?%/s 100 °C
FlieBdruck bei —20 °C <1 400 hPa DIN 51 805
EMCOR-Test 0/0 DIN 51 802
Dichte bei +25 °C ca. 0,92 g/cm? DIN 561 767
Kupferkorrosion 2 (24 h/120 °C) DIN 51 B11
VKA-SchweiBkraft >2000N DIN 51 350 T4
VKA-Kalottendurchmesser 0,93 (400 N, 1 h) DIN 51 350 TH

Lagerdauer im Gebinde

2 Jahre
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Anhang A 5 — Divinol Lithogrease 000 Datenblatt

Produkteigenschaften:

Typische Kennzohlan

FAREE { AUSEEHEN

VERDICKER

TEMPERATUREINSATZEEREICH

NLGI-KLASSE [ DiN SIE8

GRUNDOLVISKCSTAT 40°C / ASTM D 7042
TROPFPUNKT / DIN IS0 22086

WALKPENETRATION B0 DOPPELHUBE / DIN 120 2437
WALKPENETRATION 5000 DOPPELHUSE / DIN ISC 2137
FLIESEDRUCK BE| -20°C [ DIN B1B0S-2

CLABSCHEIDUNG 18H / 40 °C /DIN 5187
KORROSIONSWIRKUNG AUF KUPFER 24HA00°C ¢ DIN 518N
VEA SCHWEISEKRAFT /[ DIN E1380-4

FZE-TEST A/28/50 — SCHADEMNSKRAFTSTURE / DN IS0 14635-3

FZG-TEST A728/50 — SPEEAIFISCHER GEWICHTEVERLUET / DIN ISC14635-3

Anwendung:

gelo

Lithiumkemplexssife

-30°C - +140°C

380 mr/s

=160 °C

4850

300 hPo

G mgkWh

Divinol Lithogrease 000 wird zur Rollenschmierung von Linearfihrungen an Werkzeug-
maschinen eingesetzt. Es ist ebenfalls zur Schmierung von mechanisch hochbelaste-

ten Getrieben geeignet. Das Produkt ist in Zentralschmieranlagen gut férderbar. Durch
seine niedrige Viskositat besitzt Divinol Lithogrease 000 ein deutlich besseres Nach-

flieRverhalten als ein vergleichbares Fett der NLGI-Klasse 00.

https://www.zeller-gmelin.de/zgSite/de/Lubricants/Powertrain/Schmierfette/Divinol-Li-
thogrease-000/p/223207s=4301A3ED2A38461776E88124022E3B9411F657AF
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Anhang A 6 — Mistras Group Inc. Vorverstérker

M ISTRAS Products & Systems

A Warld of NOT Salutions Division

2/4/6 Preamplifier

Description:

The 2/4/6 preamplifier was designed to be used with all
available AE systems that have power supplied via the
output signal BNC. It is supplied with 20/40/60 dB gain
(switch selectable) and operates with either a single
ended or differential sensor. Plug in filters provide the
user with flexibility to optimize sensor selectivity and
noise rejection. These filters are provided in the Low Pass
(LP), High Pass (HP), and Band Pass (BP) configurations,
and offers constant insertion loss for easy filter swapping
without the need for recalibration. Automatic Sensor Test
[AST) is standard. This option provides the sensor with the
ability to characterize its own condition as well as send out
a simulated acoustic emission wave that other sensors can
detect.

Features:

= 20/40/60 Selectable Gain

= Wide Dynamic Range = 90dB Standard

= Low Moise < 20V (With Standard® Filter & Input Shorted)

= Large OQutput Signal 20Vpp into 502

« Single Power/5ignal BHC or Optional Separate Power/
Signal BHC

= Plug-in Filters (Utilizes the same filter as the SPARTAN
2000)

= High Input Impedance

= Standard Auto Sensor Test

= Input Protection

Electrical Specifications:

= Gain Selectable:

= Input Impedance:
= Power Reguired:

= Operating Current:

= Dynamic Range:

20/40/60 dB + 0.5% dB

10KQ /7 15pF

1B-28V DC

30mA (With AST Installed)
28mé (Without AST Installed)
BOdE (Utilizing an R15 Sensor)
90dE (500 Input

Environmental Specifications:
= Temperature: -40 C to +65 C

Gain Selection 2048 4048 60dB
= Bandwidth (-3dB}j: 10kHz-2.5MHz 10kHz-2.0MHz 10kHz-900kHz
= Dutput Voltage (500 Load): &Vpp 20Vpp 20Vpp
= CMRR (500kHz): 42dB 42dB 42dB
= Noise (RMS rti):
Filter Frequency 20dB 40dB 60dB 20dB 40dB 60dB
Response With R15 With R15 With R15 Input Input Input
Hz Sensor Sensor Sensor Shorted Shorted Shorted
135k-185k IV 1.4V 1.5 pv 2.0V 0.6 uV 0.42 pV
100k-300k* 3V 1.8 uV 1.8 8V 2.3 uv 1V 0.8 uV
10k-2.0M 5y 4 pv v 4V Iuv 2.5uvV
*Standard filter

https://www.physicalacoustics.com/content/literature/preamplifiers/2-4-
6_Preampliflier_Product_Data_Sheet.pdf
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Anhang A 7 — Mistras WD AE-Sensor

M lST R)\S Products & Systems

A World of NDT Solutions

Division

PHYSICAL
ACOUSTICS
CORPORATION

WD Sensor
Wideband Differential Sensor

1B

- 1187

-

PR

OPERATING SPECIFICATIONS

from the p 1ifi

Dynamic
peak Ref viTmys).
DESCRIPTION AND FEATURES Peak Fef Vifpbar.
ing Frequency R
WD is a true differential wideband sensor with a very i i Y e
. L ) Resonant Frequency, Ref Wim/s) .
high sensitivity and bandwidth. it has a very good Resonant Fraguency, Ref /jbar .
frequency rezponse over the range of 100 — 500 kHz. Direct
Differential sensors differ from their genersl purpose el
counterparts by employing twe sensing elements with Fange. 6510 177EC
i directions. The tv leads Shock Limit S00E
p plifier which endosed crystal for RELEMI immunity
‘common-mods noize resuiting in a lower noise output Physicol
Noise imp o the DimensH 0.7°0D X 0.65°H
tune of 2 d& c2n be achieved using differentizl sensors 7 B Pn X o ST H
, < weight 20grams
over 2 single ended sensor. This sensor features 3 & i
Case Material tainless St=el
rugged steel construction with an integrated twin Face Material, Ceramic
axial cable exiting on the side. Connectar BNC
Connector Locations. side

APPLICATIONS

This sensor is well suited for structural heaith
monitoring of large structures like storsge tanks,
pipelines etc. This sensor is an ideal candidate for
applications requiring high bandwidth for frequency
anzlysiz of the AE signals for noize discrimination
and source identification. Wideband sensors are
particularly well suited for research applications
where 3 high fidelity AE response is required. It can
e easily mounted using epowxy.

/]

] 0z

04

0.8

08 1 12

Fraquanoy (MHz)

DORDERING INFORMATION AND ACCESSORIES
WD.

Cable {specfy fength in “-20¢ m st end of PN]
Magnetic Hold-Down _._.
Bre-Amplifer .
Preamyg to Systern Cable [zpedfy lengthin
Arnplifier

]

Sevsovs include
wisT Calibration Certificate & Warranty

https://www.physicalacoustics.com/content/literature/sensors/Model_WD.pdf

ProDuUCT DATA SHEET
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Anhang A 8 — Mistras Micro80D AE-Sensor

MISTRAS

A World of NDT Solutions

Products & Systems
Division

PHYSICAL
ACOUSTICS
CORPORATION

Micro80D Sensor

Miniature Differential Sensor

DESCRIPTION AND FEATURES
MICROBOD is a differential sensor designed to isolate
the sensing terminals electrically from the cavity.
‘This electrical isolation makes the sensor

PRODUCT DATA SHEET

OPERATING SPECIFECATIONS

Dyramic
Peak Sensitivity, Ref W/[m/s)

useful for applications where high background
electrical noise is @ major concern. The sensor has
a very high sensitivity and bandwidth_ it has a good
frequency response over the range of 175-900 kHz.

Emvirommantal

Range

Shock Limit
Completely endosed crystal for REYEMI immunity

The two signal leads from the sensing element feed Physical
into 3 differential pre-amplifier which elimi imensi 0.400X05H
corm e no Iting in 2 lower noise qutput 10 mm 00 X 12 mm H
% & i 5 grams
from the pre-amplifier. This sensor features a rugged S s
steel construction and a dual BNC connector with an Face Material TR
integrated twin axial cable exiting on the side Duai BNC
Locations. ide

APFLICATIONS

This sensor is well suited for structural health
manitoring of large structures like storage tanks,
pipelines etc. Wideband semsors are well suited
for research applications where a high fidelity AE
respanse is required. it can be easily mounted using
epoy.

E i

a'. oo F'i

Nicht mehr langer verflg

0.5 1
Frequency (MHz)

bar

ORDERING INFORMATION AND ACCESSORIES

MicroB0D. Micra80D
Cable {specify length 3" m 3t end of BH) im
Pre-amplifer..... . Dy2/4, 27476, 1220, 140D
AE24. AESA
................. 1243%

Senzors inclule
KIST Calibration Cartificate & Warranty
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Anhang A 9 — Mistras Micro80 Sensor

&

M lST RAS Products & Systems

A World of NDT Solutions

Division

PHYSICAL
ACOUSTICS
CORPORATION

Micro80 Sensor
Very Wideband Frequency Miniature Sensor

-

60

375 -

DESCRIPTION AND FEATURES

MicroB0 sensor has a good frequency responss over
the range of 200 — 900 kHz. 1t has good sensitivity to
AE signals even in presence of high background noise.
1tz small size and high bandwidth makes the sensor
an ideal candidate for applications that have size and
weight constraints on the sensors. The sensor features
a small diameter, micredot connector exiting from the
side of the sensor.

APPLICATIONS

The high sensitivity and bandwidth makes them ideal
for structural health monitoring of critical structures.
like aircrafts, storsge tanks etc Typical applicatons
indude monitoring for fatigue and corresion cracking
in metals, delaminations and fiber breakage in
compaosites. It can be mounted easily using epoxy.

u}?requem'y lMHzi

15

Propuct DATA SHEET

OPERATING SPECIFICATIONS

Dynarmic
Ref v [mys).
Ref vifpbar
ing Frequency Range
Resonant Frequency, Ref v/ {mys]
Resonant Frequency, Ref vijiba
Directionality
Environmental
Range. -65t0 1775C
Shock Limit SO0 E
completely enchosed arystal for RE/EMI immunity
Bhysical
il i 0.4"0D X 0.5"H
10 mm 0D X 12 mm H
5 grams
Case Material il |
Face Matsrizl Ceramic
Connector..... .. Microdot, 10-32

Connactor Locations. Side

ORDERING INFORMATION AND ACCESSORIES
MicroBo.

cable [specfy cable length]....
Preamp to System Cable .

i

Ampiifier

Sensors include
misT Calibration Certificate & Warranty

https://www.physicalacoustics.com/content/literature/sensors/Model_Micro80.pdf
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Anhang A 10 - TE Piezo Film Sensor

SDT SHIELDED PIEZO SENSORS

SPECIFICATIONS
Shielded coaxial cable lead
Shielded sensor
Low noise

Flexible
Multi-purpose
Piezo film Technology

PR

The “S” in SDT stands for “Shielded Sensor.”
SDT1 Piezo Film Sensors consist of a rectangular
element of Piezo film together with a molded plastic
housing and 18" of coaxial cable. The film element, screen
printed with silver ink, is folded over on itself, providing
self-shielding of the transducer area. This is important in
applications in high EMI environments.

The SDT1 can be adhered to other surfaces using
double sided adhesives, epoxy or cyanoacrylate (super
glue). Care should be taken if the sansor is to be removed,

as the double-side adhesive can peel the metallization
from the film.

\r When adhered to a surface in this manner, the
SDT1 is an excellent contact microphone or dynamic

g A strain gage. The output from the SDT1 can input directly to
an oscilloscope (10 MO preferred input impedance) or a
OB e 5y signal analyzer.
: FW Dwee

*\, Constuction FEATURES

Protectve

Coating « Shielded piezo film sensor
* High longitudinal strain coefficient

DIMENSION in INCHES (mm) +  Integral coax cable

«  Wide frequency response

B c D t | cap
Film | Electrode | Film | Electrode | (um) | (0F) | APPLICATIONS

840(i8) | 520(13) | 164(41) | 1.1830) | 75 | 278 rﬂﬁg‘mﬁmmh

Contact microphone

Vibration / impact sensing

Detecting maclune tool chatter

Acoustic pic

Vibration anal'ysns for equipment and product design

SDT1-028K Low Frequency Response

. / /
/S 1/

e 7 4 —R=1MOhm

5 / — R=10MOhm

Magnitude (dB)

1 10 100 1000 10000 100000
Frequency (Hz)

https://lwww.te.com/usa-en/product-CAT-PFS0010.html
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Anhang A 11 — Kraftsensoren fiir Zug- und Druckbelastung

https://www.hbm.com/fileadmin/mediapool/hbmdoc/technical/B03021.pdf

S9M

Kraftaufnehmer

Charakteristische Merkmale

=
W - Zug-/Duckkraftaufnehmer
<

(¢ - Genauigkeitsklasse 0,02
"‘. - Hermetisch gekapselt (IP68)
A - Nichtrostende Materialien
o - Auf Wunsch in verschiedenen
< Kabelldngen und mit Steckermontage
S N\ ‘“’ - TEDS auf Wunsch
Lastainleitung
(metrisches Gewinde) N
RN §
Anschlusskabel
Lastausleitung
(metrisches Gewinde) ’—&
[

Bauform 5 kN ___ 50 kN
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Technische Daten

Typ 59M
Nennkraft [Fom | N [05 [ 1 [ 2 | 5 [ 10 | 20 | 50 |
Genavigkeit |
Genauigkeitsklasse 0.02 |
Relative Spannweite in unveriinderter by 0,02
Einbaulage
Rel. Umkehrspanne v %, 0,02
Linearititsabweichung diin 0,02
Relatives Kricchen P 0,02
Temperatureinfluss auf den Kennwert TKe 0,02
Temperatureinfluss auf das Nullsignal TEy s 0,02
Elekirische Kennwerle
MNennkennwert Crom | mVV 2
Relative Abweichung des Nullsignals dgg 5
Kennwertabweichung de % 025
Kennwertunterschied Zug/Druck doy 0.1
Eingangswiderstand Rg = 389 +15
Ausgangswiderstand Ra 350 +1,5
Isolationswiderstand R, | GigaD =2
Gebrauchsbereich der Speisespannung | B,y o 0,5....12
Referenzspeisespannung U 5
Anschluss &-Leiterschaltung
Temperatur
Referenztemperatur Teat +23
k P eich Bt nom c -10...+70
Gebrauchstemperaturbereich Big -30...+85
Lagertemperaturberaich Bys _30.._+B5
Maximale Gebrauchskraft Fa 150 |
Grenzkraft [T e 150
Bruchkraft Fao . 200 300 [ 200
Grenzdrehmoment Mg, M 25 50 90 150
ul
Statische Grenzquerkraft Fq % von 10
From
Nennmessweq Sewnin ] 035 | 04 035 | 01 0,2 0,2 04 |
Grundresonanzfrequenz fa kHz 06 0,9 1 1.7 21 23 25 |
Relative zulissige Schwing- Fa | % von 100 70
beanspruchung F i
Aligemein Angaben |
Schutzart nach EN 60529 IP68 Prifbedingung 1 m Wassersaule / |
100 Stunden
Federk&rperwerkstoff Rostfreier Stahl nach EN 10088-1
Messstellenschutz Hermetisch verschweilltes Geh@use
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https://www.hbm.com/fileadmin/mediapool/hbmdoc/technical/A03729.pdf

CoC

Kraftaufnehmer

&: d @ YS Charakteristische Merkmale

% ( E - Druckkraftaufnehmer in kleiner Bauform
) Dmm - Genauigkeitsklasse 0,2
"6"5120:3\2'” - Nennkréfte 50 N ... 50 kN
- Auf Wunsch als Messkette mit fest
angeschlossenem Inline-Verstirker
verfiigbar
- Konfigurierbar mit verschiedenen
Kabellangen, auf Wunsch
Steckermontage und TEDS
- Aus rostfreien Materialien hergestelit
- Hohe Steifigkeit, hervorragend fiir
dynamische Messaufgaben geeignet
- Schieppkettentaugliches Kabel

Prinzip Kraftaufnehmer C9C

Lasteinleitung

Kabel &3
1.5-12mlang

I
|
|
|
[ ] L [ ’W)\

\— erschraubungsmaoglichkeit

N
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Kraftaufnehmer C9C
Nennkraft From N 50 100 200

kN 05 1 2 5 10 20 50
Genauigkeit
Genauigkeitskiasse | | 02
Relative Spannweiteinun- | by % | <02
verdnderter Einbaulage [
Relative Umkehrspanne v | % | <02
Linearititsabweichung | dy, % | <02
Relatives Kriechen |dowe | % | <02 <01
Temperatureinfluss auf den Kennwert
Im Nenntermperaturbereich <02
Im Gebrauchstemperatur- TKg %::ID < 0,50
bereich |
Tenmperatiireinfius suf des Nulisignal
Im Nenntemperaturbereich <0,2
Im Gebrauchstemperalur- TKg %’:0 <050
bereich
Elektrische Kennwerte
Nennkennwert Chom mV/V 1
Relative Abweichungdes | d;g mV/V +0,2
Nulisignals
Kennwertabweichung d, % <1
Eingangswiderstand Re Q | 250-400 | 300 - 450
Ausgangswiderstand Ra O | 200-400 100 - 450
Isolationswiderstand |Re | O | >1*109
Gebrauchsbereichder  Byg V | 05...12
Spelsespannung | i
Referenzspeisespannung | Uer |V I 5
.Anschluss | | Heﬂerschamm_g
Temperatur
Referenztemperatur i tref C | 23
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Anhang A 12 — USB-DUXfast Specifications

¢ USB-DUXfast: Technical Specification

General

= USB2.0, only
= Comedi Driver: www.comedi.org.

= Asynchronous sampling. This means that sampling can be performed in the background while the main application is doing
something else [see comedi's "cmd’).

= Power supply via the USE, no external supply
= Asynchronous acquisition holds for up to 16 USE devices [subject to resources/ processor speed].

A/D converter

» 16 channels

= 12 bit resolution

= Single ended

« |Input range [can be set by software): -0.5V ., , . +0.5V, -0.75,, . +0.75V

= Input resistance: 185k [unbuffered multiplexer input)

= Recommended source resistance: less than 50R {to minimise crosstalk between inputs)

= Sampling rate {asynchronously in the background): Continuous: max 1MHz, Burst: max 30MHz (256 samples)

Digital 1/0
We recommend to use the parallel printer port as digital 1/0 device, Comedi provides a driver which establishes a very fast digital I/O
device, To synchronise a digital trigger with the analogue input feed the digital trigger into one of the analogue inputs of the

USBDUXfast board. Alternatively, you can also use an USE-DUX for digital I/0, We decided against a digital I/0 port at the USBDUXfast
because of bandwidth limitations which would cause long latencies,

Connectivity
« Female 44 pin HD connector

Physical Dimensions

+ Enclosure: 144x80x30mm
= Board: 136x80x15mm

https://github.com/glasgowneuro/usbdux
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Anhang A 13 — Schadensbilder KGT

Ermudung Kugel: Bild einer Kugel mit Ermudungsschaden (links), Computertomogra-
phischer Scan der Kugel (rechts)

Ermidung der Spindellaufbahn: Gribchenbildung auf Spindellaufbahn nach
Ermudungsversuch
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Heillaufschaden: Verfarbung aufgrund von hohem Hitzeeintrag (ebenfalls Abplatzung
von Ermidungsschaden)
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Passungsrost: (NSK Europe LTD 2021)

Eindrucke auf Laufbahn: Hervorgerufen durch Fremdpartikel oder StoRe (NSK Europe
LTD 2021)
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Partikel in der Mutter: durch Verschmutzung oder Verschleill hervorgerufene Partikel
in der Mutter (NSK Europe LTD 2021)

Bauteilversagen Umlenkung: Bruch der Umlenkung durch Uberlast oder Verklemmen
(NSK Europe LTD 2021)
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Anhang A 14 — Merkmalstabelle mit Definitionen

Root Mean Square

Standardabweichung

Envelope-Energy

_ 1
EE=— f (5.4(8) — sy(8) dt

Berechnet die Energie der obe-
ren s,(t) und unteren Einhil-

— [Iyn 2 = 1 n . — )2
RMS = n&i=1%i STD = [3%iq(xi = %) lenden s;(t) des Signals. Die
Einhillenden werden als Spli-
nes durch die lokalen Maxima
bzw. Minima des Signals ermit-
telt.
) Mittlere Frequenz
Peak Faktor Kurtosis MF=1yN y
N =141
_ max{x;}—min {x;} —\* . . .
PF=—-—"+-- KU =% ) (x‘s x) X; ist der Amplitudenanteil des
Spektrums fiir Frequenz-Bin f;
Formfaktor Peak-2-Peak Root Mean Square Frequenz
__RMS .
FF = % P2P = max{ x;} — min {x;}
Crest Faktor Skewness Frequenz-Zentrum
_ max{x] 1 i-%)3 _ L fex
CF = Tous. St ?=1(xsx) FC="hx
Margin Faktor Energis
_ max{x;}
A = e ) E = [lx(®)? dt
Impuls Faktor Mittelwert
IF = maxixd M= 3L, x;
%H‘:ﬂxd

Zerocrossing-Rate
1 -
ZCR ==~ ?:111R<0(xi'xi—1)

n ist die Lange des Signals x;
Ig_,(x;, x;-1) ist eine Indikator-
Funktion, die angibt, ob ein Sig-
nalwert von positiv nach negativ
wechselt gegenuber seinem
Vorgénger

Binned Entropie
BE = =Y piInp;

p; ist die Wahrscheinlichkeit von
Messwert x;

Legende:

Zeitdomane
Frequenzdomane
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Anhang A 15 — Vergleich von Kérperschallwandlern

Wandlerprinzip

Vorteile

Nachteile

Mechanischer
Taster

keine elektrische Speisespannung
notwendig

einfache Datenaufzeichnung
geringe Anschaffungskosten

unempfindlich, d. h. nur fiir grol3e
Schwingungsamplituden

nur bei tiefen Frequenzen verwend-
bar

Fuhlerspitze nutzt durch mechani-
schen Kontakt ab

kein elektrisches Ausgangssignal fiir
die Weiterverarbeitung

die schwingende Struktur wird durch
den Sensor belastet
richtungsempfindlich

Wirbelstrom-
wandler

beriihrungsfrei

verschleil’frei

elektrisches Ausgangssignal (pro-
portional der Relativbewegung)
Frequenzbereich praktisch von 0
Hz bis etwa 2 kHz

bendtigt Versorgungsspannung
Messobjekt muss elektromagnetisch
leitend sein

geringe Messdynamik
Veranderungen der magnetischen
Eigenschaften oder geometrische
Ungenauigkeiten des zu messenden
Objektes kdnnen fehlerhafte Signal-
komponenten verursachen

Elektrodynami-
scher Wandler

keine Versorgungsspannung

das Ausgangssignal hat eine nied-
rige Impedanz, kann also Uber
lange Verbindungskabel gefiihrt
werden

misst erst ab ca. 10 Hz bis maximal
etwa 1 kHz (hoch abgestimmtes
System)

bewegliche Teile (Verschleil)

i.A. gro® und schwer

beeinflusst mit seiner Masse den
Prifling

richtungsempfindlich

unterliegt magnetischen Einflissen
(z. B. bei der Messung elektrischer
Motoren)

Elektromagneti-
scher Wandler

bertihrungsfreie Messung, d. h.
Messobjekt wird mechanisch nicht
belastet

keine Versorgungsspannung

keine beweglichen Teile
niederohmig

kann invers auch als Anregesys-
tem verwendet werden (typische
Spulenwechselspannung 70 V)

linearer Frequenzumfang nur bis
etwa 2 kHz

Empfindlichkeit hangt vom Ruheab-
stand ab

Messobjekt muss magnetisch lei-
tend sein

nur Relativmessungen

schwer zu kalibrieren

wegen nichtlinearer Verzerrungen
nur fir relativ kleine Bewegungs-
amplituden geeignet




Anhang

L

Wandlerprinzip

Vorteile

Nachteile

Laser-Doppler-

berGhrungslose Messung
Hohe Dynamik (80 dB)

Oberflache des Messobjektes muss
das Laserlicht reflektieren kdnnen
Anschaffungskosten relativ hoch

vibrometer e Breiter Messfrequenzbereich bis .
mechanische Abmessungen von
20 kHz " : .
Geréaten nicht klein
e hohe Dynamik (160 dB)
e keine beweglichen Teile
e je nach Bauform groRer Frequenz- Hochohmigkeit erfordert entspre-
Piezoelekiri- bereich und grofle Empfindlichkeit chende Signalaufbereitung

scher Wandler

kleine sehr leichte Bauformen
moglich

in allen drei Raumrichtungen mon-
tierbar

hohe Stabilitdt der Eigenschaften

keine wirkliche statische Messung
maoglicher stérender Einfluss durch
auRere Temperaturgradienten

Kapazitiver
Wandler

Messung auch quasistatischer Be-
schleunigungen

hohe Empfindlichkeit

eingebaute Elektronik mdglich
potenzialfreies Gehause

bendtigt externe elektrische
Versorgungsspannung

Nullabgleich vor jeder Messung n6-
tig

Frequenzbereich auf tiefe Frequen-
zen beschrankt (z. B. 0 bis 150 Hz)
eingeschrankte Messdynamik
maoglicher Einfluss von Streu- oder
Kabelkapazitaten

Piezoresistiver
Wandler

integrierter kompakter und leichter
Aufbau auf einem Chip

relativ hohe Empfindlichkeit (einige
mV/g)

breiter Frequenzbereich (einige
tausend Hertz bis hinunter zu stati-
schen Messungen)

unkomplizierte Signalaufbereitung

geringe innere Dampfung und da-
mit auch wenig Phasenverfal-
schungen

keine Anfalligkeit gegenlber Streu-
oder Kabelkapazitaten.

bendtigt externe elektrische Versor-
gungsspannung

relativ grofRer Messfehler (typisch 5
bis 10 %)

Offsetspannungen erfordern Nullab-
gleich

Temperaturabhangigkeiten (ein AT
von 5 °C verursacht etwa 1% Ande-
rung in der Empfindlichkeit)

Optisches  Mik-
rofon
(©Xarion)

Membranfreies Mikrofon
Berlhrungslos

Hohe Bandbreite: 50kHz bis 2 MHz
Geringes Eigenrauschen

Hoher Dynamikbereich: 30-130 dB

Es wird nur indirekt Uber den emit-
tierten Luftschall der eigentliche Kor-
perschall gemessen

Hohe Anschaffungskosten

Neues Produkt

Entnommen aus (Méser 2018) und https://xarion.com
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Anhang A 16 — Programmcode fiir Kniepunktsuche
Kniepunkt-Suche - Pseudo Code
Input: f; Frequenzen im Spektrum, p; Amplitudenwerte im Spektrum
1 function [f,, p.] = kneePointSearch (f;, p;)
2. [fis» Dis] = sort(p;, Descending) # Sortiere die Frequenzinhalte absteigend nach Gréf3e
3. line = p; eng — Pia # Konstruiere Gerade zwischen Start und Endpunkt von p;
4 d; = distance(line, p;) # Bestimme Abstand der Geraden zu jedem Wert in p;
5. [fkp, pkp] = max (d;) # Das Maxima in d; entspricht dem Kniepunkt py, und

zugehoriger Frequenz fj,,
Find all p, = p;s > py;p and corresponding f.

SN

7. end
Output: £, p. Hauptfrequenzen
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Anhang A 17 — Programmcode fiir DBSCAN

DBSCAN Algorithmus - Pseudo Code

Input: D Distanzmatrix der zu clusternden Punkte, eps Radius der benachbarten Cluster-

punkte, minPts Mindestanzahl der Datenpunkte pro Cluster

1 function DBSCAN (D, eps, minPts)

2. C=0

3. for each unvisited point P in dataset D

4. mark P as visited

5. NeighborPts = regionQuery(P, eps)

6. if sizeof(NeighborPts) < minPts

7. mark P as NOISE

8 else

9. C = next Cluster

10. expandCluster(P, NeighborPts, C, eps, minPts)
11. end

12 end

13.

14. function expandCluster (P, NeighborPts, C, eps, minPts)

15. add P to cluster C

1e. for each point P’ in NeighborPts

17. if P’ is not visited

18. mark P’ as visited

19 NeighborPts’ = regionQuery (P, eps)
20. if sizeof(NeighborPts’) >= minPts
21. NeighborPts = NeighborPts.join(NeighborPts")
22, end

23. end

24. if P’ is not yet member of any cluster

25. add P’ to cluster C

26. end

27. end

28. end

29.

30. function regionQuery (P, eps)

31 return all points within P’s eps-neighborhood (including P)
32. end

Output: ClusterIndizes C
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Anhang A 18 — Programmcode fiir Cluster Match

Cluster Match - Pseudo Code

Input: D;, D; sind Datensets zum Zeitpunkt ¢; und ¢;, mit ¢; > t; , D;: {Xj } und D;: {Y,,,}
X} und Y,, sind die in den Datensets enthaltenen Cluster
Tmatch ISt ein Grenzwert, ab dem zwei Cluster als libereinstimmend definiert werden (hier: 0.7)

1. function areClusterMatches (D;, D}, Tratch)

2. overlapMatrix = 0 # initialisieren

3. for k = 1to sizeof(D;, 1)

4 for m = 1 to sizeof(D;, 1)

5. Xy, = D;[k]

7. overlap = getClusterOverlap (Xx, Yim)
8 overlapMatrix(k, m) = overlap

9. end

10. end

11. matchMatrix = overlapMatrix

12. matchMatrix(matchMatrix > Tpnqecn) = 1

13. matchMatrix(matchMatrix < T,,4¢cp) = 0

14. return matchMatrix, overlapMatrix

15, end

16.

17.  function getClusterOverlap (X,Y)

18 M = ismember(X,Y) # returns the elements of X inY
19. overlap = sizeof(M) / sizeof(X)

20. return overlap

21. end

Ausgabe: boolean true/false
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Anhang A 19 — Programmcode fiir Externe Transitionen

External Transitions - Pseudo Code

VNS RN NN

15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
2
23.
24.
25.
2e.

y W

W W W
N QNS

Input: D;, D; sind Datensets zum Zeitpunkt ¢; und t;, mitt; > t;, D;: {Xj } und D;: {¥;,,}
X, und Yy, sind die in den Datensets enthaltenen Cluster
function trackExternalTransitions (D;, D;)
matchMatrix, overlapMatrix = areClusterMatches(D;, D, Tmatcn)
transitions = {} # list of transitions
mergedColumns = {} # list of columns that have been merged already
for r = 1 to sizeof(matchMatrix, 1)
matchRow = matchMatrix(r,:) # extrahiere Zeile aus Matrix
if sum(matchRow == 1) ==1 # priife, ob genau ein Match Eintrag in Zeile ist

matchColumn = matchRow == 1 # extrahiere Spaltenindex mit Match
Eintrag
if sum(matchMatrix(:, matchColumn) == 1) ==

transitions.add (SURVIVE_TRANSITION)
else if sum(matchMatrix(:, matchColumn) ==1)>1
if not empty(mergedColumn)
if sum(mergedColumns == matchColumn) ==
inds = (matchMatrix(:, matchColumn) == 1)
if not empty(inds)
transitions.add(MERGE_TRANSITION)

end
end
else
inds = (matchMatrix(:, matchColumn) == 1)
if not empty(inds)
transitions.add(MERGE_TRANSITION)
end
end
else
overlapRow = overlapMatrix(r, :)
if sum(overlapRow > 7gp;;) > 1
if sum(overlapRow) > Tp,q4¢ch
transitions.add (SPLIT_TRANSITION)
end
else transitions.add(VANISH_TRANSITION)
end

end
end
for c = 1 to sizeof(overlapMatrix, 2)
overlapColumn = overlapMatrix(:, c) # extrahiere Spalte aus Matrix
if sum(overlapColumn < 7g,;;:) == sizeof(overlapMatrix, 1)
transitions.add (CREATE_TRANSITION)
end
end
return transitions
end
Ausgabe: gibt die gefundenen Transitionen zuriick
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Anhang A 20 — Clusterergebnis-Diagramme

Clustering — 3D Merkmalsraum

Clusterergebnis
Legende:

| | Cluster1 @
% @ Cluster2 ¢
fa - Cluster3 A
T Ausreiler %
Clustergrenzen @
‘ (boundary)

»
=

h

f; sind Merkmale, die firr das Clustern genutzt werden.

Ausreiller (en. outlier) werden mit 3 markiert, diese Datenpunkte kénnen wahrend der
Clusterbildung keinem Cluster zugeordnet werden.

Je Cluster lassen sich Clustergrenzen berechnen, die alle Punkte des Clusters
einschlieflen.

Ground Truth
Legende:
A Klasse1 @
® i Klasse?2 <
- Kl 3 A
f | ™ | asse
f2
® o
° EX

»
=

h

Der ground truth beschreibt die tatsachliche Klassenzugehorigkeit einzelner Datenpunkte.
Er wird dargestellt, um die Glite der eigentlichen Clusteroperation (oben) zu bewerten.
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Clustering — 2D Merkmalsraum

Clusterergebnis

Legende:
f ¢

% % Cluster1 @
Cluster2 ¢
@ | | | | Ausreiler ¥
& Clustergrenzen
i K i i i (boundary)

>
>

h

fi sind Merkmale, die fiir das Clustern genutzt werden.

Ausreiler (en. outlier) werden mit 3 markiert, diese Datenpunkte konnte wahrend der
Clusterbildung keinem Cluster zugeordnet werden.

Je Cluster lassen sich Clustergrenzen berechnen, die alle Punkte des Clusters
einschlielfen.

Ground Truth
Legende:
fz
Klasse1 @
o © L] Klasse2 ¢
o
Led

»
>

fi

Der ground fruth beschreibt die tatsachlichen Klassenzugehorigkeit einzelner Datenpunkte.
Er wird dargestellt, um die Giite der eigentlichen Clusteroperation (oben) zu bewerten.
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Clustering — 1D Merkmalsraum

Clusterergebnis

Legende:
f]_ A
Cluster1 @
Cluster2 ¢
Ausreilter ¥
Clustergrenzen ~
(boundary)

%ww

fi sind Merkmale, die fiir das Clustern genutzt werden.

Ausreil3er (en. outlier) werden mit % markiert, diese Datenpunkte konnte wahrend der
Clusterbildung keinem Cluster zugeordnet werden.

Je Cluster lassen sich Clustergrenzen berechnen, die alle Punkte des Clusters
einschliellen.

Fur den 1D-Fall sind alle Merkmale auf einer Linie angeordnet (Beispiel: MSE-Merkmal).
Cluster ergeben sich, wenn auf dieser Linie Gruppierungen entstehen, die die
Ahnlichkeitskriterien des Clusteralgorithmus erfiillen.

Ground Truth
Legende:

A

h
Klasse1 @
Klasse2 <

%-nwo

Der ground truth beschreibtdie tatsachlichen Klassenzugehdrigkeit einzelner Datenpunkte.
Er wird dargestellt, um die Gite der eigentlichen Clusteroperation (oben) zu bewerten.
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Anhang A 21 - Transitionsdiagramm

Transitionsdiagramm
4

h
LocationTransition @
CreateTransition O O
SurviveTransition ! @ ) ® ©
OutlierCreateTransition [ ]
»
\ I -
T T 1 b)) 1 by T >
So S1 Sz S3 Si Sita Sit50 Sit+s51
»
Mégliche Transitionsarten
| Legende:
Datenpunkt (Sample)
mit Transition(en) Beobachtete Transition @

Das Diagramm zeigt die Gesamtheit der detektierten Transitionen im
Beobachtungszeitraum. Die Abzisse (x-Achse) stellt die Zeitachse bzw. Anzahl der
Datenpunkte dar. Fiir jeden Datenpunkt, der geclustert wurde, werden die auch die
Transitionen erfasst. Diese werden fiir jeden Datenpunkt auf der Ordinate (y-Achse)
aufgetragen. Liegen eine oder mehrere Transitionen fiir einen Datenpunkt vor, so wird
dies mitden roten Markierungen fir den jeweiligen Datenpunkt festgehalten.
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Anhang A 22 — Zustandsdiagramme

Zustandsknoten auf s ey
Einheitskreis entspricht -7
Zustand »
(Ttirkis) o

Einheifskreis’der Zustdnde

die Grofe d; der
Zustandsknoten
gibt die
Zejtdauer des
Zustands wieder

A

Prozentanteil der v 1
Verweildauer in diesem Y B
Zustand \

~

Pfeil zwischen Zustanden ~~. _

und Nummer gibteinen s B

Zustandstibergang und
dessen Haufigkeit an

Anomalien werden .
mit der Farbe rot und
einem A markiert )

Treten vermehrt Ahomalien auf,
so werden diese mit weiteren
Kreisen um den Knoten
symbolisiert. Diese kénnen fiir
OutlierVanish Transitionen auch
wieder verschwinden

.*  Randmarkierung gibt an,

» dass es sich um aktuellen

Zustand handelt

Mit einer Linie durch
einen Zustandsknoten
wird eine Split

N Transition angezeigt

" Size- und IntraCluster-

Transitionen werden mit einem
Dreieck iiber dem
Zustandsknoten symbolisiert
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Anhang A 23 — Ansatzfunktion fiir ClustergréoBenverlauf
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Kugelgewindetrieben

Band 32

Dr.-Ing. Stephan Timmermann

Automatisierung der Feinbearbeitung in der Fertigung von
Hohlformwerkzeugen



Band 33
Dr.-Ing. Thomas Noe

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

Band 34

Dr.-Ing. Ralf Lenschow

Rechnerintegrierte Erstellung und Verifikation von Steuerungsprogrammen
als Komponente einer durchgidngigen Planungsmethodik

Band 35

Dr.-Ing. Matthias Kallabis

Raumen geharteter Werkstoffe mit kristallinen Hartstoffen

Band 36

Dr.-Ing. Heiner-Michael Honeck

Riickfiihrung von Fertigungsdaten zur Unterstiitzung einer
fertigungsgerechten Konstruktion

Band 37

Dr.-Ing. Manfred Rohr

Automatisierte Technologieplanung am Beispiel der Komplettbearbeitung auf
Dreh-/Fraszellen

Band 38

Dr.-Ing. Martin Steuer

Entwicklung von Softwarewerkzeugen zur wissensbasierten
Inbetriebnahme von komplexen Serienmaschinen

Band 39

Dr.-Ing. Siegfried Beichter

Rechnergestiitzte technische Problemlésung bei der

Angebotserstellung von flexiblen Drehzellen

Band 40

Dr.-Ing. Thomas Steitz

Methodik zur marktorientierten Entwicklung von Werkzeugmaschinen mit
Integration von funktionsbasierter Strukturierung und Kostenschatzung
Band 41

Dr.-Ing. Michael Richter

Wissensbasierte Projektierung elektrohydraulischer Regelungen



Band 42
Dr.-Ing. Roman Kuhn

Technologieplanungssystem Frasen. Wissensbasierte Auswahl von Werkzeugen,
Schneidkorpern und Schnittbedingungen fiir das Fertigingsverfahren Frasen
Band 43

Dr.-Ing. Hubert Klein

Rechnerunterstiitzte Qualitatssicherung bei der Produktion von

Bauteilen mit frei geformten Oberflachen

Band 44

Dr.-Ing. Christian Hoffmann

Konzeption und Realisierung eines fertigungsintegrierten Koordinaten-
messgerates

Band 45
Dr.-Ing. Volker Frey

Planung der Leittechnik fir flexible Fertigungsanlagen

Band 46

Dr.-Ing. Achim Feller

Kalkulation in der Angebotsphase mit dem selbsttatig abgeleiteten
Erfahrungswissen der Arbeitsplanung

Band 47

Dr.-Ing. Markus Klaiber

Produktivitatssteigerung durch rechnerunterstiitztes Einfahren

von NC-Programmen

Band 48

Dr.-Ing. Roland Minges

Verbesserung der Genauigkeit beim fiinfachsigen Frasen von Freiformflachen
Band 49

Dr.-Ing. Wolfgang Bernhart

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



Band 50
Dr.-Ing. Peter Ganghoff

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

Band 51

Dr.-Ing. Frank Maier

Rechnergestiitzte Prozessregelung beim flexiblen Gesenkbiegen durch
Riickfiihrung von Qualitatsinformationen

Band 52

Dr.-Ing. Frank Debus

Ansatz eines rechnerunterstiitzten Planungsmanagements fiir die Planung
in verteilten Strukturen

Band 53
Dr.-Ing. Joachim Weinbrecht

Ein Verfahren zur zielorientierten Reaktion auf Planabweichungen in der
Werkstattregelung

Band 54
Dr.-Ing. Gerd Herrmann

Reduzierung des Entwicklungsaufwandes fiir anwendungsspezifische
Zellenrechnersoftware durch Rechnerunterstiitzung

Band 55

Dr.-Ing. Robert Wassmer

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

Band 56

Dr.-Ing. Peter Uebelhoer
Inprocess-Geometriemessung beim Honen
Band 57

Dr.-Ing. Hans-Joachim Schelberg

Objektorientierte Projektierung von SPS-Software



Band 58
Dr.-Ing. Klaus Boes

Integration der Qualitdtsentwicklung in featurebasierte CAD/CAM-Prozessketten
Band 59

Dr.-Ing. Martin Schreiber

Wirtschaftliche Investitionsbewertung komplexer Produktions-
systeme unter Beriicksichtigung von Unsicherheit

Band 60

Dr.-Ing. Ralf Steuernagel

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

Dr.-Ing. Uwe Schauer

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

Band 63
Dr.-Ing. Simone Loeper

Kennzahlengestiitztes Beratungssystem zur Verbesserung der
Logistikleistung in der Werkstattfertigung

Band 64
Dr.-Ing. Achim Raab

Raumen mit hartstoffbeschichteten HSS-Werkzeugen

Band 65,

Dr.-Ing. Jan Erik Burghardt

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

Band 66

Dr.-Ing. Christian Tritsch

Flexible Demontage technischer Gebrauchsgiiter: Ansatz zur Planung und
(teil-)automatisierten Durchfiihrung industireller Demontageprozesse
Band 67

Dr.-Ing. Oliver Eitrich

Prozessorientiertes Kostenmodell fiir die entwicklungsbegleitende Vorkalkulation



Band 68
Dr.-Ing. Oliver Wilke

Optimierte Antriebskonzepte fiir RAummaschinen - Potentiale zur Leistungs-
steigerung

Band 69

Dr.-Ing. Thilo Sieth

Rechnergestiitzte Modellierungsmethodik zerspantechnologischer Prozesse
Band 70

Dr.-Ing. Jan Linnenbuerger

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

Band 71

Dr.-Ing. Mathias Klimmek

Fraktionierung technischer Produkte mittels eines frei beweglichen
Wasserstrahlwerkzeuges

Band 72
Dr.-Ing. Marko Hartel

Kennzahlenbasiertes Bewertungssystem zur Beurteilung der
Demontage- und Recyclingeignung von Produkten

Band 73
Dr.-Ing. J6rg Schaupp

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

Band 74

Dr.-Ing. Bernhard Neisius

Konzeption und Realisierung eines experimentellen Telemanipulators

fiir die Laparoskopie

Band 75

Dr.-Ing. Wolfgang Walter

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



Band 76
Dr.-Ing. Julian Weber

Ein Ansatz zur Bewertung von Entwicklungsergebnissen in virtuellen Szenarien
Band 77

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

Unterstiitzung der Auftragsdurchsetzung in der Fertigung durch
Kommunikation liber mobile Rechner

Band 78

Dr.-Ing. Frank Fleissner

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

Band 79

Dr.-Ing. Anton Haberkern

Leistungsfahigere Kugelgewindetriebe durch Beschichtung

Band 80

Dr.-Ing. Dominik Matt

Objektorientierte Prozess- und Strukturinnovation (OPUS)

Band 81
Dr.-Ing. Jirgen Andres

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

Band 82

Dr.-Ing. Dipl.Wirtschaftsing. Simone Riedmiller

Der Prozesskalender - Eine Methodik zur marktorientierten

Entwicklung von Prozessen

Band 83

Dr.-Ing. Dietmar Tilch

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

Band 84

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

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



Band 85
Dr.-Ing. Ulrich Walter

Einfluss von Kiihischmierstoff auf den Zerspanprozess beim Frasen: Beitrag
zum Prozessverstandniss auf Basis von zerspantechnischen Untersuchungen
Band 86

Dr.-Ing. Bernd Werner

Konzeption von teilautonomer Gruppenarbeit unter Beriicksichtigung
kultureller Einfllisse

Band 87

Dr.-Ing. UIf Osmers

Projektieren Speicherprogrammierbarer Steuerungen mit Virtual Reality
Band 88

Dr.-Ing. Oliver Doerfel

Optimierung der Zerspantechnik beim Fertigungsverfahren

Walzstossen: Analyse des Potentials zur Trockenbearbeitung

Band 89

Dr.-Ing. Peter Baumgartner

Stufenmethode zur Schnittstellengestaltung in der internationalen Produktion
Band 90

Dr.-Ing. Dirk Vossmann

Wissensmanagement in der Produktentwicklung durch Qualitats-
methodenverbund und Qualitatsmethodenintegration

Band 91
Dr.-Ing. Martin Plass

Beitrag zur Optimierung des Honprozesses durch den Aufbau einer
Honprozessregelung

Band 92

Dr.-Ing. Titus Konold

Optimierung der Fiinfachsfrasbearbeitung durch eine kennzahlen-
unterstiitzte CAM-Umgebung



Band 93
Dr.-Ing. Jurgen Brath

Unterstiitzung der Produktionsplanung in der Halbleiterfertigung durch
risikoberiicksichtigende Betriebskennlinien

Band 94

Dr.-Ing. Dirk Geisinger

Ein Konzept zur marktorientierten Produktentwicklung

Band 95

Dr.-Ing. Marco Lanza

Entwurf der Systemunterstiitzung des verteilten Engineering mit Axiomatic
Design

Band 96

Dr.-Ing. Volker Hiintrup

Untersuchungen zur Mikrostrukturierbarkeit von Stahlen durch das Ferti-
gungsverfahren Frasen

Band 97

Dr.-Ing. Frank Reinboth

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

Band 98

Dr.-Ing. Lutz Trender

Entwicklungsintegrierte Kalkulation von Produktlebenszykluskosten auf Basis
der ressourcenorientierten Prozesskostenrechnung

Band 99
Dr.-Ing. Cornelia Kafka

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

Band 100

Dr.-Ing. Gebhard Selinger

Rechnerunterstiitzung der informellen Kommunikation in verteilten
Unternehmensstrukturen



Band 101
Dr.-Ing. Thomas Windmuller

Verbesserung bestehender Geschaftsprozesse durch eine
mitarbeiterorientierte Informationsversorgung

Band 102
Dr.-Ing. Knud Lembke

Theoretische und experimentelle Untersuchung eines bistabilen
elektrohydraulischen Linearantriebs

Band 103
Dr.-Ing. Ulrich Thies

Methode zur Unterstiitzung der variantengerechten Konstruktion von
industriell eingesetzten Kleingeraten

Band 104
Dr.-Ing. Andreas Schmalzle

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

Band 105

Dr.-Ing. Thorsten Frank

Vergleichende Untersuchungen schneller elektromechanischer
Vorschubachsen mit Kugelgewindetrieb

Band 106

Dr.-Ing. Achim Agostini

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

Band 107
Dr.-Ing. Thomas Barrho

Flexible, zeitfenstergesteuerte Auftragseinplanung in segmentierten
Fertigungsstrukturen

Band 108
Dr.-Ing. Michael Scharer

Quality Gate-Ansatz mit integriertem Risikomanagement



Band 109
Dr.-Ing. Ulrich Suchy

Entwicklung und Untersuchung eines neuartigen Mischkopfes fiir das Wasser
Abrasivstrahlschneiden

Band 110

Dr.-Ing. Sellal Mussa

Aktive Korrektur von Verlagerungsfehlern in Werkzeugmaschinen

Band 111

Dr.-Ing. Andreas Hihsam

Modellbildung und experimentelle Untersuchung des Walzschalprozesses
Band 112

Dr.-Ing. Axel Plutowsky

Charakterisierung eines optischen Messsystems und den Bedingungen des
Arbeitsraums einer Werkzeugmaschine

Band 113

Dr.-Ing. Robert Landwehr

Konsequent dezentralisierte Steuerung mit Industrial Ethernet und offenen
Applikationsprotokollen

Band 114

Dr.-Ing. Christoph Dill

Turbulenzreaktionsprozesse

Band 115

Dr.-Ing. Michael Baumeister

Fabrikplanung im turbulenten Umfeld

Band 116

Dr.-Ing. Christoph Génnheimer

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

Band 117
Dr.-Ing. Lutz Demuf3

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



Band 118
Dr.-Ing. J6rg Séhner

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

Band 119

Dr.-Ing. Judith Elsner

Informationsmanagement fiir mehrstufige Mikro-Fertigungsprozesse
Band 120

Dr.-Ing. Lijing Xie

Estimation Of Two-dimension Tool Wear Based On Finite Element Method
Band 121

Dr.-Ing. Ansgar Blessing

Geometrischer Entwurf mikromechatronischer Systeme

Band 122

Dr.-Ing. Rainer Ebner

Steigerung der Effizienz mehrachsiger Frasprozesse durch neue
Planungsmethoden mit hoher Benutzerunterstiitzung

Band 123

Dr.-Ing. Silja Klinkel

Multikriterielle Feinplanung in teilautonomen Produktionsbereichen - Ein
Beitrag zur produkt- und prozessorientierten Planung und Steuerung
Band 124

Dr.-Ing. Wolfgang Neithardt

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

Band 125

Dr.-Ing. Andreas Mehr

Hartfeinbearbeitung von Verzahnungen mit kristallinen diamantbeschichte-
ten Werkzeugen beim Fertigungsverfahren WalzstoBen

Band 126
Dr.-Ing. Martin Gutmann

Entwicklung einer methodischen Vorgehensweise zur Diagnose von
hydraulischen Produktionsmaschinen



Band 127
Dr.-Ing. Gisela Lanza

Simulative Anlaufunterstiitzung auf Basis der Qualitatsfahigkeiten von
Produktionsprozessen

Band 128

Dr.-Ing. UIf Dambacher

Kugelgewindetrieb mit hohem Druckwinkel

Band 129

Dr.-Ing. Carsten Buchholz

Systematische Konzeption und Aufbau einer automatisierten
Produktionszelle fiir pulverspritzgegossene Mikrobauteile
Band 130

Dr.-Ing. Heiner Lang

Trocken-Raumen mit hohen Schnittgeschwindigkeiten

Band 131

Dr.-Ing. Daniel Nesges

Prognose operationeller Verfiigbarkeiten von Werkzeugmaschinen unter
Beriicksichtigung von Serviceleistungen

Im Shaker Verlag erschienene Bande:

Band 132
Dr.-Ing. Andreas Bechle

Beitrag zur prozesssicheren Bearbeitung beim Hochleistungs-
fertigungsverfahren Walzschalen

Band 133

Dr.-Ing. Markus Herm

Konfiguration globaler Wertschépfungsnetzwerke auf
Basis von Business Capabilities

Band 134
Dr.-Ing. Hanno Tritschler

Werkzeug- und Zerspanprozessoptimierung beim Hartfrasen
von Mikrostrukturen in Stahl



Band 135
Dr.-Ing. Christian Munzinger

Adaptronische Strebe zur Steifigkeitssteigerung

von Werkzeugmaschinen

Band 136

Dr.-Ing. Andreas Stepping

Fabrikplanung im Umfeld von Wertschépfungsnetzwerken und
ganzheitlichen Produktionssystemen

Band 137

Dr.-Ing. Martin Dyck

Beitrag zur Analyse thermische bedingter Werkstiickdeformationen
in Trockenbearbeitungsprozessen

Band 138

Dr.-Ing. Siegfried Schmalzried

Dreidimensionales optisches Messsystem fiir eine effizientere
geometrische Maschinenbeurteilung

Band 139

Dr.-Ing. Marc Wawerla

Risikomanagement von Garantieleistungen

Band 140

Dr.-Ing. Ivesa Buchholz

Strategien zur Qualitatssicherung mikromechanischer Bauteile
mittels multisensorieller Koordinatenmesstechnik

Band 141

Dr.-Ing. Jan Kotschenreuther

Empirische Erweiterung von Modellen der Makrozerspanung
auf den Bereich der Mikrobearbeitung

Band 142

Dr.-Ing. Andreas Knodel

Adaptronische hydrostatische Drucktascheneinheit

Band 143

Dr.-Ing. Gregor Stengel

Fliegendes Abtrennen raumlich gekriimmter Strangpressprofile mittels
Industrierobotern



Band 144
Dr.-Ing. Udo Weismann

Lebenszyklusorientiertes interorganisationelles Anlagencontrolling
Band 145

Dr.-Ing. Rudiger Pabst

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

Band 146

Dr.-Ing. Jan Wieser

Intelligente Instandhaltung zur Verfiigbarkeitssteigerung

von Werkzeugmaschinen

Band 147

Dr.-Ing. Sebastian Haupt

Effiziente und kostenoptimale Herstellung von Mikrostrukturen durch
eine Verfahrenskombination von Bahnerosion und Laserablation
Band 148

Dr.-Ing. Matthias Schlipf

Statistische Prozessregelung von Fertigungs- und Messprozess zur
Erreichung einer variabilitatsarmen Produktion mikromechanischer Bauteile
Band 149

Dr.-Ing. Jan Philipp Schmidt-Ewig

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

Band 150
Dr.-Ing. Thomas Ender

Prognose von Personalbedarfen im Produktionsanlauf
unter Beriicksichtigung dynamischer PlanungsgréBen

Band 151
Dr.-Ing. Kathrin Peter

Bewertung und Optimierung der Effektivitit von Lean Methoden
in der Kleinserienproduktion



Band 152
Dr.-Ing. Matthias Schopp

Sensorbasierte Zustandsdiagnose und -prognose von Kugelgewindetrieben

Band 153
Dr.-Ing. Martin Kipfmuller

Aufwandsoptimierte Simulation von Werkzeugmaschinen

Band 154
Dr.-Ing. Carsten Schmidt

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

Band 155
Dr.-Ing. Stephan Niggeschmidt

Ausfallgerechte Ersatzteilbereitstellung im Maschinen- und Anlagenbau
mittels lastabhangiger Lebensdauerprognose

Band 156
Dr.-Ing. Jochen Conrad Peters

Bewertung des Einflusses von Formabweichungen in der
Mikro-Koordinatenmesstechnik

Band 157
Dr.-Ing. Jérg Ude

Entscheidungsunterstiitzung fiir die Konfiguration
globaler Wertschopfungsnetzwerke

Band 158
Dr.-Ing. Stefan Weiler

Strategien zur wirtschaftlichen Gestaltung der globalen Beschaffung

Band 159
Dr.-Ing. Jan Ruhl

Monetare Flexibilitats- und Risikobewertung



Band 160
Dr.-Ing. Daniel Ruch

Positions- und Konturerfassung raumlich gekriimmter Profile auf Basis
bauteilimmanenter Markierungen

Band 161
Dr.-Ing. Manuel Trondle

Flexible Zufiihrung von Mikrobauteilen mit piezoelektrischen
Schwingforderern

Band 162
Dr.-Ing. Benjamin Viering

Mikroverzahnungsnormal

Band 163
Dr.-Ing. Chris Becke

Prozesskraftrichtungsangepasste Frasstrategien zur schadigungsarmen
Bohrungsbearbeitung an faserverstarkten Kunststoffen

Band 164
Dr.-Ing. Patrick Werner

Dynamische Optimierung und Unsicherheitsbewertung der lastabhangigen
praventiven Instandhaltung von Maschinenkomponenten

Band 165
Dr.-Ing. Martin Weis

Kompensation systematischer Fehler bei Werkzeugmaschinen durch
self-sensing Aktoren

Band 166
Dr.-Ing. Markus Schneider

Kompensation von Konturabweichungen bei gerundeten Strangpressprofilen
durch robotergestiitzte Fiihrungswerkzeuge

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

Prozesskette zur Herstellung schichtbasierter Systeme mit integrierten
Kavitaten



Band 168
Dr.-Ing. Alexander Broos

Simulationsgestiitzte Ermittlung der Komponentenbelastung fiir die
Lebensdauerprognose an Werkzeugmaschinen

Band 169
Dr.-Ing. Frederik Zanger

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

Band 170
Dr.-Ing. Benjamin Behmann

Servicefahigkeit

Band 171
Dr.-Ing. Annabel Gabriele Jondral

Simulationsgestiitzte Optimierung und Wirtschaftlichkeitsbewertung
des Lean-Methodeneinsatzes

Band 172
Dr.-Ing. Christoph Ruhs

Automatisierte Prozessabfolge zur qualitatssicheren Herstellung von
Kavitaten mittels Mikrobahnerosion

Band 173
Dr.-Ing. Steven Peters

Markoffsche Entscheidungsprozesse zur Kapazitats- und Investitionsplanung
von Produktionssystemen

Band 174
Dr.-Ing. Christoph Ktuhlewein

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

Band 175
Dr.-Ing. Adam-Mwanga Dieckmann

Auslegung und Fertigungsprozessgestaltung sintergefiigter Verbindungen
fir uMIM-Bauteile



Band 176
Dr.-Ing. Heiko Hennrich

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

Band 177
Dr.-Ing. Stefan Herder

Piezoelektrischer Self-Sensing-Aktor zur Vorspannungsregelung in
adaptronischen Kugelgewindetrieben

Band 178
Dr.-Ing. Alexander Ochs

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

Band 179
Dr.-Ing. Jirgen Michna

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

Band 180
Dr.-Ing. Jorg Elser

Vorrichtungsfreie raumliche Anordnung von Fiigepartnern auf Basis
von Bauteilmarkierungen

Band 181
Dr.-Ing. Katharina Klimscha

Einfluss des Fiigespalts auf die erreichbare Verbindungsqualitat beim
Sinterfligen

Band 182
Dr.-Ing. Patricia Weber

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

Band 183
Dr.-Ing. Jochen Schéadel

Automatisiertes Fiigen von Tragprofilen mittels Faserwickeln



Band 184
Dr.-Ing. Martin KrauBe

Aufwandsoptimierte Simulation von Produktionsanlagen durch VergréBerung
der Geltungsbereiche von Teilmodellen

Band 185
Dr.-Ing. Raphael Moser

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

Band 186
Dr.-Ing. Martin Otter

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

Band 187
Dr.-Ing. Urs Leberle

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

Band 188
Dr.-Ing. Johannes Book

Modellierung und Bewertung von Qualitdtsmanagementstrategien in
globalen Wertschépfungsnetzwerken

Band 189
Dr.-Ing. Florian Ambrosy

Optimierung von Zerspanungsprozessen zur prozesssicheren Fertigung nano-
kristalliner Randschichten am Beispiel von 42CrMo4

Band 190
Dr.-Ing. Adrian Kélmel

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

Band 191
Dr.-Ing. Henning Wagner

Featurebasierte Technologieplanung zum Preforming von textilen Halbzeugen



Band 192
Dr.-Ing. Johannes Gebhardt

Strukturoptimierung von in FVK eingebetteten metallischen
Lasteinleitungselementen

Band 193
Dr.-Ing. J6rg Bauer

Hochintegriertes hydraulisches Vorschubsystem fiir die Bearbeitung kleiner
Werkstiicke mit hohen Fertigungsanforderungen

Band 194
Dr.-Ing. Nicole Stricker

Robustheit verketteter Produktionssysteme
Robustheitsevaluation und Selektion des Kennzahlensystems der Robustheit

Band 195
Dr.-Ing. Anna Sauer

Konfiguration von Montagelinien unreifer Produkttechnologien am Beispiel
der Batteriemontage fiir Elektrofahrzeuge

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

Prozessmodell fiir das Linearwickeln unrunder Zahnspulen
Ein Beitrag zur orthozyklischen Spulenwickeltechnik

Band 197
Dr.-Ing. Frederic Forster

Geregeltes Handhabungssystem zum zuverlassigen und energieeffizienten
Handling textiler Kohlenstofffaserzuschnitte
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